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Zusammenfassung

BildgebendeVerfahrenbilden die Basisflr die medizinischeDiagnostik sowie fur die Planung,
Durchfihrung und Kontrolle unterschiedlichsterTherapien. Diese zunehmendan Bedeutung
gewinnendeRolle der BildgebendenVerfahren hatte ihre Geburtsstundeim Jahre 1895 durch
die zwar unschafe, jedochbahnbrechendeDarstellungder Hand von Wilhelm ConradRéntgens
Ehefrau. Heute werdenimmer detailliertere Daten durch stetig verbesserteBildaufnahmever-
fahrenerreicht. Sowohl die raumlicheals auch die zeitliche Au 6sung erfahreneine permanente
Steigerung,so dassBildstapelmit mehrerentausendSchichtenkeine Seltenheitmehrsind. Eine
vornehmlichautomatisierte Unterstiitzung bei der Betrachtung und Uberlagerungunterschied-
licher Modalitaten ist dahergeboten.

Unter Zuhilfenahmevon Software macht essich die medizinischeBildverabeitung zur Aufgabe,
bei der Extraktion relevanterinformationenausklinischendrei- und vierdimensionalemilddaten
unterstitzendzur Seite zu stehen.Nebender geeignetenVisualisierungind VVorverabeitung der
Bilddaten steht hierbeivornehmlich eine Qualitatssteigerungund Erreichungeiner reduzierten
Benutzerabhangigkit im Bereichder Diagnostik und Therapieplanungm Vordergrund.
Manuelle Verfahrensind vor allem fur den Bereichder Registrierungund Fusion multipler Da-
tensétze nicht prazise durchfiihrba. Auch eine mentale Zusammenfihrungist gemessenan
heutigen wissenschaftlicherStandads nicht realistisch. Dies liegt neben der Dimensionalitat
und Groye der unterschiedlicherBilddaten auch an zumeist auftretenden Lageveranderungen
zwischendendiversenAufnahmezeitpunkten Eine ganzheitlicheBetrachtung desThemenberei-
chesder Registrierungund VisualisierungmedizinischemBilddaten steht daherim Vordergrund
dieserArbeit. Zur ErreichungeinermoglichsthohenStabilitdt und Repoduzierbakeit zum Ein-
satzin derklinischenPraxiswerdenautomatischeMethodenbetrachtet und eineBeschleunigung
dieserVerfahrenangestrebt.

Es werdenzunéachstneue Methoden bezlglichder Ober achenextraktion und Vorverabeitung
von Prostata Ultraschalldatenzur e ektiven Registrierungvon sonvohl Phantom- als auch Pa-
tientendaten entwickelt. Der Schwerpunkt der Arbeit liegt jedoch im Bereich der Registrie-
rungsmethoderbasierendauf der statistischenMayzahl Mutual Information. In diesemRahmen
werden zwei Modelle eingefuhrt und diskutiert, die vor allem zur Registrierungvon Ganzlor-
perdatensatzerrespektiveim intra-operativen Einsatz ihnre Anwendung nden. Hierbeihat der
Benutzerdie Mdglichkeit bei Anwendungder Registrierungzu entscheidenpob der Schwerpunkt
auf geringe Verarbeitungszeitoder auf hohe Genauiglit gelegt werden soll, indem eine Pro-
zentzahl angegebenwird, welche die zur Berechnungder Transfamation verwendetenDaten
de niert.

Weiterhin wird eine Anwendungder Registrierungsmethodeim dynamischerBereich, d.h. zur
RegistrierungvierdimensionaleBilddaten erarbeitet. Hierzuwird eine Entwicklung zur tempo-
ralen Adaption anhandeinesDeformationsmodellsvorgestellt und zur anschlieyendemRegistrie-



rung kardiologischerCine MRT Daten eingesetzt.

Um eine praxisnahe Anwendung zu ermdglichen, sind intuitive und e ziente Mdoglichkeiten
zur Explaation multi- und monomodalerUberlagerungemotwendig. In diesemKontext wer-
den unterschiedlicheMethoden vorgestellt, erabeitet und diskutiert. Nebender multimodalen
Schichtbilddastellung wird ein innovativer Ansatz zur Multi-V olumenvisualisierundasierend
auf SpatializedTransfer Functions entwickelt.

Die wesentlichenErgebnisseund Fortschritte dieserArbeit sind:

2 Entwicklung neuatiger Ansatzezur ober dchenbasiertenRegistrierungdreidimensionaler
Ultraschalldatenmit ComputertomographieAufnahmen.

2 Beschleunigungder auf Mutual Information basierten Registrierunganhand partiellem
Volumen Matching.

2 Entwicklunginnovativer Methoden zur RegistrierungdynamischerCine MRT Daten.

2 Entwicklungeinerneuatigen Multi-V olumenvisualisierunasierendauf SpatializedTrans-
fer Functions.
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Kapitel 1

Einleitung

fahren eingesetzt. Diagnose,Planung, Durchfilhrungund Kontrolle von medizinischerBe-

handlungernwerdenvornehmlichauf der Grundlagevon Bildgebungsverfahremdurchgefuhrt.
Der technischeFortschritt nach der ersten Roéntgenaufnahmeaus dem Jahr 1895 hat zu einer
hohenPréazisiongefuhrt, mit der Bildgebungsverfahremlie Anatomie und zudemphysiologische
und dynamischeProzessedes menschlicherKérpers abbildenkdnnen. Diese hohe Prazisionin
der raumlichenZuordnung von Strukturen und Prozesserfiihrt zur Nutzbarkeit der Verfahren
im klinischenAlltag. Arzte nutzen die bildgebenderVerfahrenbei der Behandlungunterschiedli-
cherKrankheiten,soauchin der KrebsbehandlungEs existierensehrunterschiedliche/erfahren
zum Erzeugenvon Bildmaterial, die wiederumauf unterschiedlichdnformationen zuriickgreifen
und auf welcheim Verlauf der Arbeit noch einzugehenseinwird. Dabei erfolgt die Gewinnung
der Bilder grundsatzlichnach dem gleichenMuster. DiesesMuster kann grob unterteilt wer-
denin die vier Arbeitsschritten 1. Datenerfassung,22. Relonstruktion, 3. Segmentierungsowie
Registrierungund zuletzt 4. Visualisierung.

I n der modernenMedizin wird eine Vielzahl von sehr unterschiedlichenbildgebendenver-

1.1 Motivation

Durch medizinischeBildgebungist esden Arzten und Forschernméglich geworden, Einblickins
Innere des menschlichenKérpers zu erhalten. Ungeachtetder in den letzten Jahren erzielten
Fortschritte  wie zum Beispielauch die dynamischeDarstellung habendie in der klinischen
Diagnostik verwendetenbildgebendenverfahren,wie Computertomographie Magnetresonanz-
tomographie, Positronen EmissionsTomographieund Ultraschallnach wie vor spezi scheVor-
und Nachteile.Dabei erfolgt die Gewinnungder Bilder grob in denvier PhasenDatenerfassung,
Rekonstruktion, Segmentierungsowie Registrierungund zuletzt Visualisierung Eine gemeinsa-
me Darstellung von Datensatzendes gleichenObjekts, die zudem mit verschiedenerModali-
taten aufgenommenwurden (multimodale Visualisierung),ermdglicht die Nutzung der Vorteile
und ebensoeine Kompensationder Nachteile. Weiterhin kdnnen komplementée Informatio-
nen, die sich aus den speziellenAbbildungseigenschaftemer Verfahren ergeben,gemeinsam
prasentiert werden. Ebensoist eine Uberlagerunggleicher Modalitaten, die zu verschiedenen
Zeitpunkten akquiriert wurden,im Rahmeneinerfundierten Verlaufslontrolle von hoherBedeu-
tung.



Einleitung

Abbildung 1.1: UnterschiedlicheDarstellungsmaoglichkiten einer Registrierungam Beispielei-
nesCT MRT DatensatzesdesKopfes



1.1. Motivation

Geradebei KrebserkrankungemwerdenzahlreicheunterschiedlicheBildaufnahmenim Laufe der
Diagnosestellung Stadieneinteilung,Therapieplanung,Therapiedurchfihrungund Verlaufslon-
trolle von zum Teil gleicher, angrenzendemder unterschiedlicheKdrperregionenmittels ver-
schiedenerModalitaten durchgefiihrt. Am Beispiel des nicht-kleinzelligenBronchialkarzinoms
(NSCLC) wird dies deutlich. Es werden Computertomographieaufnahmemes Thorax und in
der Regelauch des Abdomenangefertigt, um die Gréye und Lage des Tumors dessenOpera-
bilitat und eventuelleMetastasenim Nebennierenbereickzu erfassen.Ebensosind Ganziérper
PositronenEissionsTomographieBilddaten hilfreich zur Darstellungder Aktivitat desTurmors.
NebenUltraschallaufnahmerdiverserKérperregionensind auch MRT Bilddaten desKopfeszur
Abklérung von Metastasennotwendig. Diesenicht abschlieyendeAufzahlungumfasstzunachst
lediglich die Aufnahmenzur Diagnosestellungund Stadieneinteilung.Weiteres Bildmaterial ist
dann im Verlaufe einer Chemotherapieund/oder Radiotherapiesowie im Rahmeneiner Ver-
laufslontrolle unabdingba. An diesemBeispielkann man erkennen, dassim klinischenAlltag
eineimmer groyere Anzahl an unterschiedlicherBildmodalitéaten parallel akquiriert wird. Diese
werdenin der medizinischerRoutine jedochoft noch nicht gleichzeitighehandeltoder gar tiber-
lagert betrachtet. Dies liegt zum Beispielan der Komplexitét, der Vielfalt sowie der Quantitat
der verschiedenemildinformationen. Nebenden schongenanntendreidimensionalemildgeben-
den Verfahren gewinnenauch die vierdimensionalerVerfahren (3D plus Zeit)  vor allem in
der Kardiologie immer mehr an Bedeutung. Die Problematik der Vergleichbakeit dieserdy-
namischenVerfahrenwirft zudem weitere Fragen auf, wie z.B. die der zeitlichen Anpassung.

Abbildung 1.2: VerschiedenedreidimensionaleVisualisierungsmaglictditen zur Fusion eines
registrierten CT PET Datensatzes
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Deutlich wird jedoch, dassein erheblicherzusatzlicherGewinnan Informationenerreicht werden
kann, wenn es moglich ist, die verschiedenerbildgebendenverfahren zu kombinierenund ein
Einsatz in der klinischenRoutine ermdglicht werden kann. Erfahrene und geschulte Radiolo-
gen unternehmenregelmayigeine gedanklicheFusion der verschiedenerBilddaten. Allerdings
stoyen auch diese Spezialistenangesichtsder mannigfaltigensich gegenseitigheein ussenden
Einstellungen(mdglicherweiseist eineVerschiebungoder Drehungder Daten notwendig) an die
Grenzedes mental machbaen. Die automatische Fusion durch Einsatz leistungsstaker Hard-
und Software schat einenUberblick tiber die raumlichenVerhaltnisse,ermdglicht eine objek-
tive Reproduzierbakeit der Ergebnisseund ist mit vergleichswise geringen Ungenauigkiten
verbunden.Die gedanklicheFusion kommt an ihr Limit, wenn die Schichtfiihrung nicht mehr
nur axial vorliegt, sondernzum Beispielin der MRT Schnittbilder beliebigerOrientierung ak-
quiriert werdenkénnenund zudemdie Modalitéaten dreidimensionaliberlagertgeliefert werden
kdnnen. Diese neuenMoglichkeiten der Bilddaten kdnnenzur Interpretation von medizinischen
Sachverhaltervon groyem Nutzen sein. Die automatischeFusionerd net mit dem Hilfsmittel
der Computertechnikdem behandelnderArzt eineweitere wertvolle Grundlage,zur Erkennung
einesKrankheitsbildesund Entwicklung einer geeignetenTherapie.

Demnach existiert neben dem groyen Problemlomplex der Au ndung einer geeignetenRe-
gistrierung zwischenden Bildinformationen auch die Problematik der Darstellung tiberlagerter
medizinischerDaten, um die komplexenInformationen dem Mediziner zur Verfligung zu stel-
len. Es st also einer Visualisierungmulti- und monomodalermultipler Datensatzeerforderlich,
welche dem Benutzer die Mdglichkeit gibt, den Nutzen der komplementden Informationen
auszuschopfen.

Die obendargestellte Problematik motiviert eine Entwicklung automatischerzuverlassigeier-
fahren zur medizinischen2D, 3D und auch 4D Bildregistrierung, um einem Arzt durch den
Einsatz von Bildregistrierungsverfahremine préazisereBehandlungzu ermdglichen.

1.2 Zielsetzung

Die vorliegendeArbeit hat zum Ziel, Algorithmen zu entwickeln, um die durch diversebildgeben-
de Verfahrenerzeugteninformationenin ein Verhaltniszu setzen.Diese Entwicklungsoll neben
der Genauigleit auchdie Stabilitat, Verlaylichleit, Reproduzierbakeit sowie einepraxisnaheAn-
wendungberiicksichtigen,um einenweitestgehenduniversellerals auch benutzerunabhangigen
Einsatzin der klinischenRoutine zu gewéhrleisten.Dazu sollenautomatischeRegistrierungen
insbesonderaus dem Bereichder voxelbasierterrigiden Registrierung zum Einsatzkommen.
Es gilt eine gemeinsameDarstellung zu erzeugen,die bessereErgebnissdiefert, als wenn nur
ein Verfahren betrachtet wird. DiesenVorgang der ZusammenfiihrungunterschiedlicherBild-
daten nennt man Fusion. Um eine Fusion durchzufihrenist es erforderlich, dassjedem Punkt
im Raum Koordinaten aus allen Bildern eindeutigzugeadnet werdenkdénnen. Hierbeigilt eszu
berlicksichtigen,dassdie verschiedeneBildgebungsverfahremiverseKoordinatensystemever-
wenden.Gleichzeitigsind die Verfahrenabhangigvon demim EinzelfalleingesetztenGerat und
kdnnen zudemin der Aufnahmeperspektiveeilweise abweichen. Des weiteren ist es moglich,
dassdie Patienten wahrendder Aufnahmeunterschiedlichgelagertsind oder die Bildausschnitte
der einzelnenModalitaten nicht die exakt gleichenBereicheabdeclen. Durch die Registrierung
wird die rAumliche Deckungvon Bilddaten der verschiedenermildgebendenverfahrenerreicht.
Hierzu wird das unterschiedlicheDatenmaterial in ein Koordinatensystemuiberfihrt, indem ein
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Datensatz als Referenzbildbestimmt wird und alle weiteren dann mit dessenStandaten abge-
glichenwerden. Die automatische Registrierungiibernimmt damit eine wichtige Aufgabe, die
durch einenArzt aufgrund der immensenDatenmengeund der Vielzahlsich gegenseitigbeein-
ussender Umstande so nicht zu leisten wére. Die groye Menge an Datenmaterial bedaf zur
automatischen Verarbeitung eine hohe Rechenleistung.Mit dem technologischenFortschritt
werdenin Zukunft noch leistungsfahigereRechnerentwickelt werden, die letztendlich die Qua-
litdt der Registrierungerhdhensollten. Im RahmendieserArbeit werdenModelle zur Beschleu-
nigungdesRegistrierungspozesses/orgeschlagenwelchegeradein Bezugauf dieseDaten ut,
u.a. auch durch Ganzldrperdatensatze den Einsatzin der klinischenRoutine fordern.

1.3 Organisation der Arbeit

Der Gangder Untersuchungist zunachstgrob in drei Ubergeadnete Bereichezu unterteilen.
Nach dem einfiilhrendenKapitel 2 folgenin den Kapiteln 3, 4 und 5 die abstrakten Grundlagen
der Thematik. Den Schwerpunkt der Arbeit bildendie Kapitel 6, 7, 8 und 9, welcheModellent-
wicklungenund die praktischeUmsetzungder Grundlagernbehandelnbeva dannschlussendlich
im Kapitel 10 eine Zusammenfassungler Ergebnisseund ein Ausblick geliefert wird.

In Kapitel 2 erfolgt zunachsteine Einfihrungder unterschiedlichenin der medizinischerPraxis
eingesetztenbildgebendenverfahren. Es wird eine Einteilung in zweidimensionaledreidimen-
sionaleund vierdimensionaléildgebungsverfahremnternommen.

Auf BasisdieserGrundlagenwird in Kapitel 3 die Problematik der Registrierungbeschrieben.
Eine Klassi kation von Registrierungansatzemwird dargestellt und Parameter zur Validierung
der Registrierungwerdende niert.

Kapitel 4 beschreibtdie Anséatze der Registrierungdurch korrespondierendeOber achen. Es
beinhaltetzudemu.a. ein Anwendungsbeispietur Registrierungvon Ultraschallund CT Daten.

Im folgendenKapitel 5 werdendie mathematischenGrundlagendargelegt, auf der die voxelba-
sierte Registrierungaufbaut. DiesesKapitel beschéftigt sich mit den Themen Wahrscheinlich-
keit, Entropie und Mutual Information. Die Mutual Information wird de niert und die wesentli-
chenEigenschaftenwerdenerlautert. Auch die NormalizedMutual Information wird behandelt.

Einen Schwerpunkt der Arbeit bildet Kapitel 6 mit der Beschreibungder Ansatze zur Regis-
trierung durch Maximierungder Mutual Information. Nachdemzunachstdetailliert auf die Vor-
verabeitung der Bilddaten, die Berechnungder Wahrscheinlichkitsverteilungund die Optimie-
rungsstrategieneingegangerwird, folgen die praktische Umsetzungder Berechnungeranhand
von Registrierungsbeispielewie u.a. Ultraschallund CT Daten.

Das Kapitel 7 enthalt verschiedendlodelle zur Optimierung der ErgebnisseDas Streifenmodell
sawie das3D-Kreuz-Modellfiihren zur Beschleunigunglurch Partielles VolumenMatching. Eine
Verwendungdes zweiten Modellsbe ndet sichin den dasKapitel abschlieyendemnwendungs-
beispielen Ganzldrperregistrierungvon PET und CT Daten sowie intra-operativer Einsatzder
Registrierungim BereichMRT. Ein weiterer Schwerpunkt der Arbeit liegt in dennun folgenden
zwei Kapiteln.

Durch Weiterentwicklung der zuva eingefiihrtenMethoden wird in Kapitel 8 eine Anwendung
zur dynamischerRegistrierungvierdimensionaleDatensatzevor allemim Bereich der Kardio-
logie erarbeitet. Hier wird zunéchstder derzeitige Stand der Technik zusammengefasstDie
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Ergebnisseder zeitlichen Anpassungder Daten und die 4D Registrierungwerdenam Ende des
Kapitels eingehendund ausfuhrlichdiskutiert.

Im Anschlusgdaran beschreibtdasKapitel 9 die Entwicklungenfir einee ziente Multi-V olumen-
visualisierung.Es werden Methoden zur Darstellung mehrerer Volumen erlautert sowie neue
Entwicklungenfir eine dreidimensionaléMulti-V olumenvisualisierundpasierendauf Spatialized
Transfer Functions dargestelit.

Kapitel 10 schlieyt die Arbeit mit einer Darstellung des praktischen Nutzen der entwickelten
Methoden fir die automatische multimodale nicht-elastischeRegistrierungmedizinischer2D,
3D und 4D Datensétzein der Medizin ab. Nach der Zusammenfassungvird noch ein Ausblick
in die Zukunft der Bildverabeitung gewagt.

1.4 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Im RahmendieserArbeit wird die Thematik der Registrierungund Visualisierungmedizinischer
Bilddatenganzheitlichbetrachtet, sowie Losungenerarbeitet und evaluiert.Im Einzelnerwurden
die folgendenErgebnisseerzielt:

2 Entwicklungneuatiger Ansatzezur ober dchenbasiertenRegistrierungdreidimensionaler

Ultraschalldatenmit ComputertomographieAufnahmen.

Es wird gezeigt, dass neue Methoden zur Ober dchenextraktion und Vorverabeitung
der Prostata Ultraschalldatenzur e ektiven Registrierungvon sonvohl Phantom- als auch
Patientendateneingesetztwerdenkdnnen.Schwerpunktder Arbeit liegt jedochim Bereich
der Registrierungsmethodetasierendauf der statistischenMayzahl Mutual Information.

Beschleunigungler Mutual Information basiertenRegistrierunganhandpartiellem Volu-
men Matching.

Es wird dargelegt, inwiefern bisherigeAnsatze (z.B. Multi-Resolution oder Multi-Skalen
Methoden) zur Beschleunigungder Berechnungder zur Registrierungverschiedenein-
formationenbildgebendeNerfahrennotwendigerTransfamationennicht in der klinischen
Routine eingesetztwerden kdnnen. Aus diesemGrund werden zwei Modelle eingefuhrt
und diskutiert, die vor allem zur Registrierungvon Ganzidrperdatensatzernrespektiveim
intra-operativen Einsatz inre Anwendung nden. Hierbeihat der Benutzer die Méglich-
keit bei Anwendungder Registrierungzu entscheiden,ob der Schwerpunkt auf geringe
Verabeitungszeitoder hohe Genauigleit gelegt werdensoll, indem eine Prozentzahlder
vernendetenDaten angegeberwird, die zur Berechnungder verwendetenTransfamation
bendtigt wird.

Entwicklunginnovativer Methoden zur RegistrierungdynamischerCine MRT Daten.

Es wird eine Anwendungder Registrierungsmethodernm dynamischenBereich, d.h. zur
RegistrierungvierdimensionaleBilddaten erarbeitet. Hierzu wird eine Entwicklung zur
temporalen Adaption anhandeinesDeformationsmodellsvorgestellt und zur anschlieyen-
den RegistrierungkardiologischerCine MRT Daten eingesetzt.

Entwicklungeinerneuatigen Multi-V olumenvisualisierunbasierencauf SpatializedTrans-
fer Functions.



1.4. Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Um einen praxisnaheAnwendung zu ermdglichensind intuitive und e ziente Mdglich-
keiten zur Explaation multi- und monomodaler Uberlagerungennotwendig. In diesem
Kontext werden unterschiedlicheMethoden vorgestellt, erarbeitet und diskutiert. Neben
der multimodalenSchichtbilddastellungwird eineinnovativer Ansatz zur Multi-V olumen-
visualisierungbasierendauf SpatializedTransfer Functions entwickelt.






Kapitel 2

Bildgebungsverfahren fir die medizinische
Registrierung

setzt, um beispielswisephysilalischeund chemischePhanomenezu visualisierenin der

Medizin stellen bildgebendeVerfahren eine bedeutendeDiagnosemdglichkit dar. Da-
bei ist es wichtig, die Eigenschaftensowie die Vor- und Nachteile der einzelnenbildgebenden
Verfahren bei der spaterenVisualisierungzu beachten. JedesVerfahren hat charakteristische
Merkmale,die vor allemim Hinblick auf einemultimodaleVisualisierungler Daten beachtetwer-
den sollten. Moderne bildgebendeVerfahrenkdnnenin strukturelle und funktionelle Verfahren
unterteilt werden. Die Hauptaufgabeder strukturellen Verfahrenist die Darstellung von Orga-
nenund Strukturen. Sie stellendie Anatomie dar. Rontgen, CT und MRT sinddie bekanntesten
Vertreter dieserGruppe.SPECT und PET hingegengehdt zur Gruppeder funktionelle Verfah-
ren. Diesestellendie biologischenProzessedar. So kann etwa der Sto w echselvon bestimmten
Organensichtba gemachtwerden.In demfolgendenKapitel werden2D, 3D und 4D Verfahren
in Bezugauf Anwendung, Eigenschaften,Vor- und Nachteile untersucht. Abschlieyendwerden
die Verfahrenim Hinblick auf eine Anwendungin der Bildregistrierungzusammengefasst.

B ildgebendeVerfahrenwerdenin der modernenWissenschaftin vielen Bereicheneinge-

2.1 2 dimensionale Bildgebungsverfahren

2.1.1 RoOntgen-projektive Verfahren

Wilhelm Conrad Réntgen entdeckteim November1895 eineunsichtbae, bis dahinunbekannte
Art von Strahlen, die den menschlicherKérper durchdringenund dadurchneue Diagnosemdg-
lichkeiten vor allemfiir die Medizin erschlossenDas auf RontgensArbeit basierendeverfahren
fuyt auf der unterschiedlichenSchwachungvon elektromagnetischerStrahlen (Réntgenstrah-
len) aufgrund verschiedeneDichte der Gewebestrukturen. Je dichter das Material ist, desto
wenigerdurchléssigist esfur die Strahlen. Je hoher der Dichteunterschiedist, um so schéfer
und besserwerden die Bilder. In dem Rontgen-\erfahrenwird der zu untersuchendeKorper-
bereich zwischeneine punktférmige Rontgenquelleund einen Projektionsschirm positioniert,
der die nach der Absaption durch den Kérper verbleibenddntensitatsverteilungder Réntgen-
strahlung in ein sichtbares Bild wandelt. Tre en sehr schnelleElektronen auf Materie, wird

9
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Abbildung 2.1: Die Hand von Berta Rontgen, aufgenommenam 22.12.1895.

beim Aufprall Strahlung emittiert. In einer evakuiertenRéhre werden Mithilfe einer Glihla-
thode schnelleElektronen (Priméarelektronen) auf eine, meist aus Wolfram bestehende Anode
geschossen Die Primérelektronenkénnenbeim Aufprall Elektronen(Sekundaelektronen)aus
den innerenSchalender Probeatome herausschlagen Ein Elektron aus einer auyerenSchale
wandert in das entstandenelLoch in einerinnerenSchaleund fillt dieses.Je nach Atomsorte
wird dabeieine charakteristischeEnergiefrei, die Rontgenstrahlung.

In erster Naherung folgt die Rontgenabsoption der Eingangsintensitéti, demin Gleichung2.1
gegebenemAbsaptionsgesetznach Lambert-Beer.

R
| = lpexpg 9% (2.1)

| ist die Intensitat am Detektor und?* ist derlokale Absaptionskoe zient. Die Rontgenstrahlen
werdenin ein sichtbares Bild mittels Schwérzung einesspeziellenRdntgen Imes, mittels Digi-
talisierungdurch Réntgenstrahlenwandelndedigital arrays oder mittels so genannterRontgen-
Bildverstéker (RBV) umgesetzt.

Bei der Anwendungvon Rontgen Imen und von digital arrays kdnnenstatische Bilder generiert
werden. Dabei werden Rontgen Ime nach und nach durch die direkte Aufzeichnungdigitaler
Bilder durch digital arrays vollstandig ersetzt werden. Die Vorteile der digital arrays sind eine

1Um die dabei zu beobachtende so genannten Strahlaufhartung zu beriicksichtigen, die sich aus den verschie-
denenWellenlangendes am Abbildungsprozey beteiligten Rontgenlichtspektrums ergibt, muss streng genommen
fur jede Wellenlange ein eigener Absorptionskoe zient verwendet werden.
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geringereStrahlenbelastunglurchhéhereEmp ndlichkeit, einvereinfachteHandhabungder Bil-
der fir denZugri Uber ein Netzwerk, Archivierungund Weiterverabeitung sowie die sofartige
Verfigbakeit bei der Akquisition durch ein digital array (ca. 5 Sekundennach der Aufnahme).

Im Unterschieddazuist esdurch einenRBV mdaglich, beivergleichswisegeringerStrahlenexpo-
sition desPatienten, dynamischeVorgangenahezukontinuierlich iber einenlangerenZeitraum
zu beobachten.In diesemVerfahrensetzt die am RBV ankommende Rontgenstrahlungbeim
Auftre en auf den Eingangsschirmaus der riickseitigenPhotokathode Elektronenfrei, die an-
schlieyendin der evakuiertenR6hre durch Magnetfelder beschleunigtwerden. Das Auftre en
der Elektronenmit hoher Energieauf dem Ausgangsleuchtschirnbewirkt ein hellesBild mit ho-
hem Detailau 6sungsvermogengdasein optischesSystemauf einemBildschirmdarstellt. In der
klinischenPraxis wird das als RontgendurchleuchtungoezeichneteVerfahren zur Diagnoseim
Magen-Dam-Trakt, fur intrathorakale Organe, bei chirurgischenEingri en (Knochennagelung,
Schrittmacherimplantationen) und bei angiographischenUntersuchungenund Behandlungen
eingesetzt.

Damit Blutgefaye sichtba werden,mussdem Patienten ein Kontrastmittel injiziert werden.Die
Blutgefaye werdenaufgrunddeshoherenAbsaptionskoe zienten desmeist Jod- oder Barium-
haltigen Kontrastmittels hervagehoben,so dassz. B. GefayverengungeriStenosen) und Ge-
fayaussackungerAneurysmen)diagnostiziertwerdenkdnnen.Bislangist im Bereichder Koro-
narangiographieund Ventrikulographiedie rdumlicheund zeitliche Au 6sung bei vergleichbaen
Kostenaufwand nicht durch andereBildgebungsverfahrerrreicht worden.

Ein Problemder Projektion durch Rontgenstrahlenist die UberlagerunganatomischerStruktu-

ren. Eine Losungist durch Subtraktionsangiographienéglich, bei der eine Aufnahmeohne und
eine Aufnahmemit injiziertem Kontrastmittel erstellt und dasDi erenzbild berechnetwird. Da-

mit kdnnenBlutgefayein der Projektion durch AufhebungdesnahezukonstantenHintergrundes
in beidenAufnahmenklar hervagehobenwerden.

Bei der Rotation desSystemsausRontgenquelleund RBV um den Patiententorso werdendabei
zwei Winkel unterschieden:

2 Rotation bezeichnetden Winkel um die Langsachsedes Patienten, also von LAO nach
RAO.

2 Angulation bezeichnetden Winkel um die Transversalachs€z. B. linke Schulter - rechte
Schulter) des Patienten, also von kranial (kopfwarts) nach kaudal (fuywarts).

In [Los95 be ndet sich eine detaillierte Beschreibungaller Einzelheitender Rontgentechnik.
Abschlieyendist beim Rontgen-pojektiven Verfahren darauf hinzuveisen, dass bei hau gen
Réntgenaufnahmerinnerhalbkurzer Zeit ein Gesundheitsrisi& bestehenkann.

2.1.2 Sonograe

Sonogra e, oderauchals Puls-Echo-\erfahrenbezeichnetist die Anwendungvon Ultraschallals
bildgebendes/erfahrenzur Untersuchungvon organischemGewebe in der Medizin. Sie wurde
am Endeder 40er Jahre des 20. Jahrhundertszeitgleichinnerhalbverschiedenemedizinischer
Fachrichtungenentwickelt und ist heute das am h&u gsten genutzte bildgebendeVerfahrenin
der Medizin Uberhaupt.
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Die Sonogra e basiert auf der teilweisen Re exion von Pulsen hochfrequentef Schallvellen
an UbergangenzwischenunterschiedlichenSto en und Gewebeaten. Die Sonogra e basiert
auf dem Echopinzip, d.h. Ultraschallwellenwerdennach dem piezoelektrischerVerfahrenvom
Schalllopf ausgesandund je nach Struktur und Konsistenzder zu untersuchenderGewebeund
Organe als Echo re ektiert. Aus dem ZeitunterschiedzwischenAussendenund Empfang des
Pulseskanndie EntfernungjedesRe ektors bestimmt werden.Innerhalbder Sonogra e werden
unterschiedlicheverfahrenzur Bildgebungangevandt. Beim so genanntenA-Mode (amplitude
modulation) handeltessichum ein eindimensionale¥erfahren.Das von der Sondeempfangene
Echowird in einemDiagrammdargestellt, wobeiauf der x-Achsedie Eindringtiefeund auf der y-
Achsedie Echostéke dargestellt wird. Im B-Mode (brightnessmodulation) wird der Schalllopf
periodischbewegt, wodurchzweidimensionalé&chnittbilder desKdrperinnerengewonnenwerden
kdnnen, indem die Intensitaten entlang der Scan-Linienals Helligkeitsintensitaten aufgetragen
und im orthogonalenKoordinatensystemdesBildes abgetastetwerden.Der B-Mode ist derzeit
die hau gste Anwendungdes Ultraschallsund wird hau g mit anderenVerfahrenwie dem M-
Mode oder der Dopplersonogra egekoppelt.

Der M-Mode (Motion-Mode) ist ein weiteres hdu g in der Kardiologie eingesetztesBildge-
bungsverfahrenDie Amplitude des Signalswird auf der vertikalen Achse dargestellt. Die von
den hintereinanderliegendenPulsen erzeugtenEchoziigesind auf der horizontalen Achse ge-
geneinandewerschobenDiese Achsestellt also die Zeitachsedar.

Daruiber hinaus kann die Aussagekraftder Sonogra e durch die Anwendung des Doppleref-
fekts erheblicherhdht werden. Hierbeiunterscheidetman zwischeneindimensionaleverfahren
(pulsed-vave doppler, continuous-vave doppler auch als D-mode bezeichnet)und zweidimen-
sionalen,farbkodierten Anwendungen(Farbdoppler- F-mode). Die Kombination B-Mode mit
Doppler-Sonogra e nennt man auch Duplex-Sonogra e.

In denletzten Jahrenwurde ebenfallsder dreidimensionaleind vierdimensionaléauch Live-3D,
d.h. 3D plus zeitliche Dimension,genannt) Ultraschall entwickelt. Da dies eine Weiterentwick-
lung der eigentlichen Sonogra e darstellt und in diesem Abschnitt schon eingefiihrt wurde,
solles obwohl esin der weiteren Arbeit ebenfallszur Registrierungeingesetztwird in den
Abschnitten der 3D und 4D Bildgebungsverfahremicht nochmalsexplizit dargestellt werden.
Zur Akquisition des 3D Volumenshbasierendauf den 2D Bilddaten, ist es notwendig, die La-
ge und Orientierung der einzelnenBilder zu kennen.Das Tracking der Ultraschallsondekann
zum Beispielmit Hilfe magnetischeroder optischer Trackingsystemestatt nden. Eine weitere
Moglichkeit ist die Verwendungsogenannter Stepper Devices .Hierbeiwird die Bewegungder
Sondeverfolgt und auf Basisdieserinformationen das Volumen zusammengesetzt.

Vorteile des Ultraschalls

NebensehrgeringenAnscha ungs- und Betriebslosten im Verhéltnis zu anderenBildgebungs-
verfahrenwie der Computertomographieund Magnetresonanztomographidiegt ein weiterer
Vorteil desUltraschallsvor allemin der beliebigenund einfachenVerfiigbakeit des Geratesin

2In der Diagnostik verwendet man Frequenzenzwischen1 und 40 MHz bei einer mittleren Schallintensitét von
100 mW/cm2. Zur Darstellung von Organen in der inneren Medizin liegt die Bandbreite zumeist zwischen 2 bis
5 MHz. Der Ultraschall dringt um so weiter ins Gewebe ein, je geringer seine Frequenzist. Mit abnehmenderFre-
quenz sinkt auch das raumliche Au 6sungsvermégen. Es muss ein Kompromiss zwischen optimaler Eindringtiefe
und der Au 6sung gefunden werden. Die Eindringtiefe des Schalls folgt einem exponentiellen Dampfungsgesetz.
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Abbildung 2.2: Ultraschall Gerat mit Stepper Device

Behandlungs-oder Operationsraumen.Des weiterenist Ultraschall ein echtzeitfahiges,schnell
durchfiihrbaes, strahlenexpositionsfreiesind nicht invasivesvVerfahren.

Nachteile des Ultraschalls

NebendenzahlreicherobenaufgefiihrtenVorteilenist alsNachteil vor allemdie stark verrausch-
te Qualitat der Bilddaten aufzufuhren.Vergleicht man die Bildqualitat mit CT und MRT, so
liegt hierbeiinsbesonderén tiefer liegendenGewebeneine geringereraumliche Au ésung vor.

Je nachverwendeterSonde(z.B. beiVerwendungeinertransrektalenUltraschallszur Aufnahme
der Prostata) kann es auyerdemzur Verformung der gescanntenOrgane kommen.

2.2 3 dimensionale Bildgebungsverfahren

Ein dreidimensionale8ild kann durch Computertomographie(CT), Magnetresonanztomogra-
phie (MRT) oderdurchNukleamedizinischeBildgebungsverfahreerzeugtwerden.Dabeileitet
sich der Name Tomographie(v. griech. 0t Y Schnitt und ° ¥#®"29° schreiben )von der Ar-
beitsweise ab, da der Koérper wahrend der Aufnahme entlang von Ebenen tiberlagerungsfrei
eingescanntwird. Unterschiedenwerden dabei die verschiedenerSchichtrichtungen sagittal,
frontal und transversal.Auch fir das Verfahrender Sonogra e ist eine Akquisition von Volu-
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mendaten mdglich. Da diesesschonim Abschnitt der Sonogra e erlautert wurde, werdenin
den folgendenSektionendie weiteren dreidimensionaleMethoden eingefihrt.

2.2.1 Computertomographie

Computertomographieist die computergestiitzte Auswertung einer Vielzahlaus verschiedenen
RichtungenaufgenommeneRéntgenaufnahmereinesObjektes und basiert auf einemmathe-
matischenVerfahren,das1917 von dem Mathematiker JohannRadonentwickelt wurde. Durch
den Einsatz von Rontgenstrahlenermittelt die ComputertomographieSchwichungsjpo le von
Schichtendes Patienten. PhysilalischeBasisder CT ist die Absaption von Réntgenstrahlung.
Dadurchentspgrechendie Intensitatswerte der Pixelsder digitalen Schichtbilderdengemessenen
Absaptionskoe zienten eineskleinenGewebeausschnittes.

Die Werte einesCT-Bildes werdenin Houns eld Einheiten (engl. Houns eld Units, Abk. HU)

gemessenund reprasentierendie Schwachungsverte von Geweben relativ zur Rontgendichte
von Wasserund Luft. Die Houns eld Skalawurde anhandder Festlegungder Werte flir Wasser
(mit 0 HU) und Luft (mit -1024 HU) geeicht. Die nach oben o ene Houns eld Skala ist in

der praktischen Anwendung der medizinischenComputertomographenzumeist auf 12 Bit (-

1024 bis 3071) begrenzt,so dass4096 Grauverte zur Visualisierungzur Verfligungstehen.Die
einzelnenCT Werte kdnnendurch die nachfolgendeFormel ermittelt werden.

CTMessvert = 1000¢(* i * \wassel =" Wasser (2.2)

Die Houns eld EinheitenverschiedeneGewebetypenist in Abbildung 2.3 dargestellt

Schwachungswerte von Gewebe (bezogen auf Wasser)
'FDOO Knochen
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Abbildung 2.3: Absaptionswerte in Houns eld Units fur verschiedeneGewebetypen. Quel-
le: [LOPR97].

Ein CT-Geréat arbeitet in der Art und Weise,dasseine um den Patienten rotierende Réntgen-
guelle ein Facherbindelvon Réntgenstrahlenaussendet,die quer durch die zu untersuchende
Korperpatie eindringen,wahrendder Patient schrittweise nachdemeine Schicht vollstandig
gescanntwurde in einer Réhre vorgeschobenwird. Ein ringférmiges System von Réntgen-
Detektoren auf der anderenSeite des Patienten registriert parallel die austretendelntensitat.
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Mit Hilfe der gemesseneiintensitatswerte im Abgleichzu den ausgesandterStrahlenintensita-
ten kann anschlieyendlie Verteilung der Absaptionskoe zienten fur jedenPixel einer Schicht
raumlich rekonstruiert werden. Die Relonstruktion ist komplex, da sich aus der verbleiben-
den Intensitat das Integral von Absaptionskoe zienten (ber den Strahlweg bestimmt (siehe
Lambert-Beer-GesetzGleichung2.1), alsoim diskreten Fall die Summe der Absaptionskoef-
zienten aller von einem Strahl getro enen Pixels gemessenwird. Das von den Detektoren
gemesseneanaloge Signal muss im weiteren Arbeitsschritt digitalisiert und in eine Schicht-
aufnahmeumgerechnetwerden. Die Relonstruktion wird dadurch ermdglicht, dassim Laufe
des Scan-\brgangesausreichendviele Strahlen einen Pixel aus jeweils unterschiedlichenwin-
keln tre en. Die einzelnenAbsaptionswerte der Pixelstreten jeweilsin unterschiedlichverket-
teten Summenauf. Fir den kontinuierlichenFall entsgricht die L6sung der inversenRadon-
Transfamation [Rad17. Im diskretenFall gibt es zahlreichenumerischeAlgorithmen zur Re-
konstruktion (z. B. [HN77, FDK84]).

Die CT GeratedurchliefenmehrereEntwicklungsstufen Angefangenvon Translations-Rotations-
Scannerlber Rotate-Rotate Gerate, Rotate-Stationary Geréte und Elektronenstrahl-Scanner
bis hin zum heute in der modernen Medizindiagnostikzumeist eingesetztenSpiral-CT. Der
Spiral-CT beschleunigtdie Akquisition einesVolumensdurch konstanten Vorschub des Pati-
enten wahrendder Rotation, so dassdie Bewegungder Strahlenquelleum den Patienten eine
Spiralebeschreibt.Im Unterschiedzu anderenCT-Datensétzen, bei denender Schichtabstand
im allgemeinergréyer gewahlt wird als die Schichtdicle, die sichausder AusdehnunglesRont-
genstrahlsergibt, Uberschneidersich die Strahlenbiindelbeim Spiral-CT. Dies ermdglicht es,
ein kontinuierlicheresvVolumen mit héherer Au 6sung entlang der Bewegungsachsezu rekon-
struieren.Je nach Bescha enheit desGerateskdnnenauchmehrereAxialebenen4 bis maximal
64) gleichzeitigeingeleserwerden (Mehrschicht- oder Multislice-Verfahren), wodurch das Ver-
fahren sehrschnellwird und sich Bewegungsatefakte hervagehobeninsbesonderealurch die
Atmung reduzierenlassen.Der Aufbauund die Funktion einesSpiral CT sindin Abbildung?2.4
visualisiert.

Das CT-Verfahrenzeichnetsich durch einehohe Kontrastau dsung bei gleichzeitigguter Orts-
au dsung aus.

Vorteile der Computertomographie

Da Computertomographerin fast jederKIlinik zur Verfligungstehenund somit die Untersuchung
relativ kostengunstigist, ist dieseAufnahmetechnikeinsehrhdu g angewendetesdiagnostisches
Verfahren. Des weiteren wird esim allgemeinenzur Bestrahlungsplanungn der Krebstherapie
eingesetzt. Wahrendbei der CT Bildaufnahmeim diagnostischerBereich kaum Bewegungsa-
tefakte auftreten aufgrundkurzer Aufnahmezeitendie wahrendeinesLuftzugesdurchgefiihrt
werdenkdnnen verhaltessichin der Strahlentherapieetwas anders.Hier gilt esdieseArtefak-
te zu beachtenund zu kompensiererjKar05], da zur Bestrahlungder Patient zwar immobilisiert
werdenkann, jedoch es nicht mdéglichist, wahrenddesgesamtenVerlaufsdie Luft anzuhalten.
Ein entscheidendeNorteil der Computertomographieliegt in der hohen Au 6sung moderner
CT Gerate. Danebenschlagt auch der sehr gute Kontrast der Knochenstrukturenzu Buche.
Die Anatomie der aufgenommenerKorperregionenwerden mittels CT Daten abgebildetund
somit wird die ErkennungmorphologischerAbweichungen(die beispielswise durch krankhafte
Veréanderungerauftreten kdnnen) erméglicht.
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Abbildung 2.4: SchematischeDarstellung der Untersuchungeines Patienten mittels Spiral-
CT. Der Untersuchungstischmit dem Patienten wird kontinuierlichweiter bewegt, wahrenddie
Gantry eine Dauerrotation beschreibt.So ergibt sich ein spiralfdmiger Rohdatensatz,welcher
mittels Interpolation in planae Schichtenumwandelt wird. Quelle: [Lau99].

Nachteile der Computertomographie

Ein Nachteil der Computertomographieist die Strahlenexposition,die aufgrund der ionisieren-
den Wirkung der Réntgenstrahlungfir das Gewebe des Patienten ein gesundheitlicheRisiko
darstellt. Regelmayiggilt es, das mit einer CT-Aufnahme verbundeneRisiko mit dem Nutzen
der Bilder fir die Gesundheitdes Patienten abzuvédgen. Die einzelnenOrgane grenzensich
durch Fettgewebe voneinanderab und sind daher fiir den Betrachter der Daten relativ gut
erkennba. Jedoch fordern einige klinische Fragestellungenzusatzlich einen Weichteillontrast
innerhalbeinesOrgans,welcherbei der Computertomographienicht vorhandenist. Dies spricht
in manchenAnwendungsgebietemvie z.B. der Neurologiefir die Anwendungvon MRT statt CT
Aufnahmen.Ein letzter Nachteil der CT Daten liegt in Artefakten, die wahrendder Aufnahme
auftreten konnen? Diese Artefakte sind zum einendie oben angespochenenBewegungsate-
fakte, die wahrendlangererAufnahmezeiten(wie beispielswisebei Ganzlérperscans)auftreten
kdnnen. Weitere Artefakte entstehendurch Materialien vor allem Metalle (z.B. Zahnfllun-
gen) welcheim Kdrper vorkommen kdnnen. Da die Réntgenstrahlungdurch diese Metalle
nicht durchdringenkdnnen, kommt es hierbeizu Schatten, welchein Streifenatefakten resul-
tieren. Als letzter erwdhnenswerter Grund zum Auftreten von Artefakten ist die so genannte
Strahlenaufhdtung aufzufthren.

SAls Artefakte in Bilddaten werden alle Merkmale und Strukturen bezeichnet, die zwar im Bild erkennbar
aber im abgebildeten Volumen nicht vorhanden sind.
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2.2.2 Magnetresonanztomographie

Die Magnet ResonanzZl omographie(MRT oderengl.MRI magneticresonancemaging), auch
unter dem Namen Kernspintomographiebekannt, wurde zeitgleichmit der CT entwickelt. Die
beidenunabhangigvoneinanderforschendenEntdecker Felix Bloch und Edward Purcellwurden
1952 mit dem Physiknobelpeisfiir die Entdeckungder nukleaen magnetischenResonanzaus-
gezeichnet.Als bildgebende&/erfahrenwurdedie MRT in den1970erJahrenvor allemvon Paul
C. Lauterbur und von Peter Mans eld entwickelt. Fur die praktische Nutzung der Entdeckung
waren die mathematischenVerfahrenvon Sir Peter Mans eld entscheidend,die ab 1981 der
Weg frei machtenfir eine breite Anwendungin der medizinischerDiagnostik. Im Unterschied
zu den vorher beschriebenerverfahrenkommt bei der MRT keine ionisierendeStrahlung zum
Einsatz. Stattdessenmisst die MRT die Menge an Wassersto -Protonen im Gewebe anhand
derer kernmagnetischerEigenschaftenund der daraus resultierendenMagnetisierung.

Die physilalischeGrundlageder Magnetresonanztomographidildet die KernspinresonanzJe-
desvorkommendeMolekil enthalt positiv geladeneProtonen. Dabei wird sich die Tatsachezu
Nutzengemacht,dassProtonen einenEigendrehimpulgSpin) besitzenund Atomkernedadurch
ein magnetischegvioment erhalten. Ein Atomkern kannvereinfachtals ein magnetischerKreisel
betrachtet werden. Sobald ein rotierender Kern in ein statischesmagnetischesFeld gelracht
wird, richtet sich dieserentspgrechendaus. Der Kern beginnt durch das Ausrichtenmit mit ei-
ner Prazessionsbeegung, d.h. die Rotationsachsedes Kerns dreht sich um die Richtung des
angelegtenMagnetfeldes.Diese Prazessionsbeegungist immer dann zu erkennen,wenn der
Kern ausseinerRuhelagegetracht wird. Der Kern fallt in seineursgriinglich Lage (thermisches
Gleichgewicht) zuriick, sobald das duyere Feld wieder abgestellt wird. Tritt ein zweites Feld
(Transversalfeldhinzu, welchesnormal zum erstensteht, beginnt der Kern wiederzu prazedie-
ren, bis sich ein Gleichgewichtszustaneinstellt. Gleichesgilt, wenn das Feld wiederabgestellt
wird. Das zweite Feld ist demnachein hochfrequentesWechselfeld(HF-Feld) und rotiert in der
xy-Ebene,um die Kerne dauerhaft zur Prazessionanzuregen.

Die groyte Rolle fur die Magnet-Resonanz-dmographiespielt Wassersto , der mit Sauersto
gebunden,als H?O in geniigendgroyer Anzahlvorkommt. Die Menge der Atome erzeugtdann
ein magnetischesMoment, welchesvon auyenmessba ist.

Zur AufnahmeeinesDatensatzesmittels MRT wird ein Patient einemmagnetischenfFeld (ca.

0,5-4,0 Tesla) ausgesetzt,dessenFeldliniensenkrechtzur Aufnahmeebeneverlaufen. Fur die
Prazessionsbeagunggibt es eine Resonanz.Die Eigenfrequenzbei Atomkernenwird Larmor-

frequenzgenanntund ist abhéngigvon der Stérke desstatischenMagnetfeldesund der Masse
der Kerne, also der Art deslsotops sowie von weiteren sekundéen E ekten (z. B. molekulae
Bindung). Die Kerne kénnenim Zustand der Anregung die aufgenommeneEnergiein Form

von Photonen aussendenum sich daraufhin wiederentlang der Magnetfeldlinienauszurichten.
Dadurchwird eineZunahmeder Magnetisierungentlang der Feldlinienund eine Abnahmesenk-
recht zu diesenmessba. Nach Abschaltendes HF-Feldes,wird die eingelvachte Energiedann
nach und nach durch Induktion in die HF-Spuleabgegeben.

WahrenddieseHochfeld-MRT vornehmlichin der pra-operativenDiagnostik zum Einsatz kom-
men,* gibt es mittlerweile auch Entwicklungenintra-operativer Niederfeld Magnetresonanzto-
mographen welchevornehmlichin der Neurochirurgiezur mikroskopgestitztenNeuronavigation

4Es existieren auch Entwicklungen zum Einsatz von intra-operativem Hochfeld MRT (siehe hierzu beispiels-
weise [NGK* 04]).
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(b)

Abbildung 2.5: Gegenuberstellunggon MRT Aufnahmendes gleichenPatienten mit Geréaten
unterschiedlicheMagnetfeldstéke: (a) diagnostischedHochfeld MRT mit 1,5 Tesla, (b) intra-
operativesNiederfeldMRT mit 0,15 Tesla

alsauch zur UberachungdeswahrendeinesEingri s auftretendenBrain Shifts eingesetztwer-
den kdnnen. Diese interventionelleMRT, d.h. die Entwicklung o ener Kernspintomographen
und sehr kompakter Hochfeldgerate ermdglicheneine Reihe interventioneller Eingri e unter
MR-Kontrolle. Die Gerate unterscheidersich bezuglichihrer statischenMagnetfeldstake (0,15
bis1,5T).

Aufgrund der Uberlagerungdes statischen Magnetfeldes mit einem zusétzlichenraumlichen
Gradientenfeld,kann aus der Larmor-Frequenzauf die Lage einer Emissionsquellgeschlossen
werden. Dadurch kann durch zeilen-, reihen- und schichtveise Abtastung ein raumlichesBild
entstehen.

Durch die Wahl der Stérke des ersten (statischen) Feldesund die Wahl der Frequenz des
Transversalfeldegann sehrgenaubestimmt werden, welcheKerne in Resonanzgeratensollen.
Mit einem MRT-Gerat kdnnen folgende drei Werte gemessenwerden, die wiederumvon der
Chaakteristik desuntersuchtenMaterials und desserlUmgebungsbedingungefz. B. Flissigleit
| Feststo ) abhangigsind:

1. Protonendichte (PD): Starke des Signals(d. h. Dichte der schwingenderKerne) einer
bestimmten Region

2. Langsrelaxationszeifll (Spin-Gitter-Relaxation): Zeit fir die Zunahmeder Magnetisie-
rung langsdes statischenMagnetfeldesnach Abschaltendes anregenderHF Magnetfel-
des.T1 ist dabeidie Zeit, die bendtigt wird, bis die Magnetisierungwiederbei 63% des
im statischenFall vorliegendenWertes ist.

3. Querrelaxationszeifl2 (Spin-Spin-Relaxation)Zeit fur die Abnahmeder Magnetisierung
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(a) (b)

Abbildung 2.6: GegenuberstellungunterschiedlicherMessgrosserzur MRT Darstellung des
Kopfes(a) T1, (b) T2 (c) PD

quer zum statischenFeld, welche durch WechselwirkungeEntkoppelungder Phaseder
Prazessionsbeegung) zwischenden einzelnenkreisenderkKernen geringerist als T1.

Vorteile der Magnetresonanztomographie

Ein entscheidendeiorteil der MRT gegeniiberanderenbildgebendervVerfahren wie z.B. der
Computertomographie ist, dasskeinepotenziellschadlicheonisierendeStrahlungangevendet
wird. DesWeiterengelingtin der diagnostischerRadiologiezumeisteinebessereDarstellbarkeit
vielerOrganeresultierendausder Verschiedenheitler Signalintensitét,die von unterschiedlichen
Weichteilgevebenausgeht® Eine Besonderheitder MRT ist, dassman bei der Bilderzeugung
nicht auf die HauptebenerdesKdorpers(axial, koronar und sagittal) beschranktist. Die Orientie-
rung der Schnittbilder kann frei gewéhlt, werden,ohne den Patienten umlagernzu missen.So
ist esmaglich, entlang der langenAchsedesHerzensSchichtbilderzu erzeugenwelchenicht in

5Manche Organe werden erst durch die MRT-Untersuchung darstellbar (z. B. Hirnstamm).
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Abbildung 2.7: Schnittbilder beliebigerOrientierung kénnenin der MRT durch das Volumen
generiert werden. Dies geschiehtiiber die Anordnung des Schichtselektions-,Frequenz-und
Phasengradienterim Raum. Hierzu ist es nicht notwendig, den Patienten umzulagern.Quel-
le: [HKO3].

denHauptebenendesKérpersliegt. Diesist in Abbildung2.7 dargestellt. Vorteil o ener Geréate
ist die Moglichkeit desintra-operativenEinsatzesvor allemin der Neurochirurgie.

Nachteile der Magnetresonanztomographie

Die beiden Hauptnachteileder MRT sind die hohen Anscha ungs- und Betriebslosten und
die Begrenzungder Au dsung auf Grund physilkalischerGegebenheiterauf etwa einenMillime-
ter. Fernerist die Untersuchungszeiim Verhdltnis zu anderenbildgebendenverfahrenrelativ
lang. Diese langen Aufnahmezeitenwirken sich nachteilig aus, da es dadurch d.h. bedingt
durch wahrenddesserauftretende physiologischeBewegungenwie Atmung oder physilalische
Bewegungenwie Kdrperbewegungen zu Bewegungsatefakten filhren kann. Sollen zum Bei-
spiel Aufnahmendes Herzensgefahrenwerden, so werdendiesemeist in Atemanhaltetechilen
durchgefuhrt, da diesesdurch Atmung in der Lage variiert. Navigataen, welchedie Positionen
verfolgenund demnachBewegungenmittels einerBewegungskrrektur ausgleichenstelleneine
Alternative dar. Des Weiteren kbnnen Schwierigleiten bei der Untersuchungauftreten, sofern
der Patient Metall bzw. elektrische Geréte (z.B. Herzschrittmacher)im Koérper hat. Als wei-
teren nachteiligenPunkt ist anzumerlen, dassdie Intensitatswerte stark vom angewendeten
Messpotokoll abhdngenund somit im Gegensatzzur Computertomographiekeine normierten
Intensitatswerte erzielt werden. Dies verhindert eine universelleKlassi kation. Nachteil o ener

NiederfeldMRT Gerate sind Einbuyenim Signal/RauschVerhaltnis.
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2.2.3 Positronen-Emissions-Tomographie

Ein Verfahrender nukleamedizinischerBildgebungist die Positronen-Emissions-@mographie
(PET), welche Schnittbilder von lebendenOrganismenerzeugt. Krankhafte Veranderungerim
Gewebeentwickeln zumeisteine erhéhte Sto w echselaktivitat. Durch Injektion von Radiopha-
maka, die radioaktiv markierten Nahrsto en entsgrechen,sendenBereichemit hohemGlukose-
oder Sauersto -Sto w echselbei der Akquisition durch nukleamedizinischeBildgebungsverfah-
ren Gamma-Strahlungaus, derenlintensitat sich nach der Dichte desRadiophamakonsrichtet.
Die PET macht esmoglichzahlreicheSto w echselvogangeam lebendenMenschendreidimen-
sional bildlich darzustellenund somit auch untersuchenzu kénnen$

Abbildung 2.8: Maximum Intensity Projektion (MIP) einer 18F-FDG Ganzldrper PET-
Aufnahme

Grundlageder PET ist die Darstellungder Verteilung einerradioaktiv markierten Substanz(Ra-
diophamakon) im Organismus,die Positronenemittieren. Dabeiwerdendie Struktur, vor allem

SFDG (F18-Desoxyglukose) ein mit radioaktivem Fluor markiertes Traubenzuckermolekil ist das bei
der Krebsdiagnostik mit groyem Erfolg eingesetzte Radiopharmaka. Dieses wird bis zu einer bestimmten Stufe
entsprechend normalem Traubenzucker versto w echselt, welcher wiederum einer der Hauptbrennsto e nahezu
aller Zellen des menschlichen Kérpers ist.
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aber biochemischeund physiologischeVorgéange abgebildet (funktionelle Bildgebung), indem
korpereigeneRadionuklideals Strahlenquellefur die Bildgebungverwendet werden. Geeignet
fur PET sindRadionuklide die beim Zerfall PositronenaussendenEin Positron tritt nachkurz-

er Entfernungin Wechselwirkungnmit einemElektron (sogenannteAnnihilation). Beide Teilchen
werdenzerstart und es entstehenzwei Photonen (Gammastrahlen),die sich in einem Winkel

von fast exakt 180* voneinanderfortbewegen Diese Zerstérungsstrahlungtriit fast gleichzeitig
an zwei Stellen des Detektorrings auf und ermdglicht damit den Nachweis und eine Schatzung
der Lokalisationder PositronenemissionDie Strahlenquelldiegt bei PET innerhalbdesKérpers,

wobeidie zu messendeStrahlung nur an den Stellenausdem Kérper austritt, an denensichdie

Radionuklideanreichern.

Die bildliche Darstellung der Strahlenerfolgt mittels Detektoren von auyen. Bei einemPositro-
nen EmissionsTomographensind die Detektorelemente, sogenannte Szintillationszahlerauf
einem Ring angeadnet. Um den Positronenstrahlerzu lokalisieren, miissenzwei sich gegen-
UberliegendeDetektorelementedie entstandeneVernichtungsstrahlungfast gleichzeitigregis-
trieren (innerhalbvon maximal 12 ns). In der klinischenPraxis werdenbis zu 15 solcherRinge
verwendet, um mehrereSchichtengleichzeitigaufnehmenzu kénnen. Die raumlicheVerteilung
der Positronen Emitter lasst sich Uiber ein Rekonstruktionsverfahrendie so genanntege Iterte
Ruckprojektion, berechnen.Die Au 6sung zwischenden Schichtenist mit bis zu 1 mm besser
alsdie ortliche Au 6sung innerhalbeiner Schicht. Diesebetragt zwischenl-2 mm beispeziellen
Hirntomographenund 2-3 mm fiir Ganzldrpertomographen.Diese Au 6sungsbeschrankungst
von mehrerenUrsachenabhéangig.Die Tatsache,dassdie Messungder Positronennicht am Ort
der Emission,sondernam Ort der Vernichtungder Teilchengeschiehtund diesesich einekurze
Strecke durch das Gewebe bewegenkdnnen, schranktdie értliche Au 6sung am stérksten ein.

Im Vergleichzu anderennukleamedizinischerverfahrenhat die PET den Vorteil, dassradioak-
tive Positronenemittierendelsotopevon in organischenVerbindungenvorkommendenNukliden
existieren. Ein Atomkern wird innerhalb des Molekilverbundesdurch sein radioaktivesIsotop
ersetzt, wodurch dieseSubstanzenradioaktiv markiert werdenkénnen,ohne dabeiihre biokine-
tischen Eigenschaftenzu verandern.Geradefir Therapielontrollen besitzt die PET einegroye
Bedeutung,da hier eineabsoluteMessbakeit der raumlichenVerteilungder Radioaktivitat mog-
lich ist. Ein Problemder PET ist der Mangel an anatomischerinformation. Zur Kompensation
desDe zits wird die anatomischelnformation zur bessererOrientierunghau g durchdie simul-
tane AkquisitioneinesMRT oder CT erganztund kannin der Darstellungnacheinerraumlichen
Reqgistrierungder Schichtbildertiberlagertwerden.Ebensoist die geringeOrtsau dsung der Bil-

der (ca. 5 mm/ pixel) problematisch,die aber ohne zusatzlicheStrahlenbelastungnicht mehr
gesteigertwerdenkann. Ein in der Praxis ebenfallsunginstigerUmstand ist die Kurzlebigleit

der Radionuklide.

Die Entwicklung der PET geht weiter; u.a. wird versuchtdie Au 6sung bei den PET zu stei-
gern oder das Problem der Patientenbevegung wahrend der langen Aufnahmezeitdurch Be-
wegungserfassungssysten{sog. Motion-Tracking) zu verbessernKlinische Anwendungender
PET nden sichnebender Onkologie,d.h. z.B. der BefundungfraglicherMetastasen,vor allem
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in der Neurologi€ und der Kardiologié®

Vorteile der Positronen Emissions Tomographie

Die PET ist vor allemin der frihen Diagnosevon Krebserkrankungervon Vorteil, da die Ver-

teilung von FDG im Korper Ruckschlisseauf den Glukosesto wechselverschiedeneiGewebe
erlaubt. Charakteristischfir eine Tumorzelleist ein erhdhter Sto w echselund somit wird ent-

sprechend FDG angereichert. Dadurch wird die Erkennungvon Tumorzellen bzw. die Suche
nach Tumorzellen optimiert. Ein weiterer Vorteil der PET ist, dasssie aufgrund der &uyerst
geringen Mengen an Positronenstrahlernpro Untersuchung(nicht zu verwechselnmit Kon-

trastmitteln, die ja in hohen Dosen veralreicht werden miissen)ein praktisch nebenwirkungs-
freiesDiagnoseverfahremit einerim Vergleichzur Roentgen-CT geringerenbis vergleichbaen

Strahlenexpositiondarstellt.

Nachteile der Positronen Emissions Tomographie

Die Hauptnachteileder PET liegenin der schlechtenOrtsau ésung der Daten und dem feh-
lendenanatomischenKontext. Erstere kdnnen ohne zusatzlicheStrahlenbelastungnicht mehr
gesteigertwerden. Des weiteren tritt in PET Daten ein hoher Rauschanteilauf. Dieser kann
jedochdurch geeigneteVorverabeitung reduziertwerden.Nicht zu vernachlassigerst ebenfalls
die obenschonerwéhnte Strahlenbelastungwelchedurch die veralreichten Radionukleidever-
ursachtwird. Unvertraglichleiten, wie z.B. Ubelleit oder Geschmacksverlustdnnenhierdurch
ausgelostwerden. Ein weiterer Nachteil ist in den sehrlangenUntersuchungszeitervon ca 1-2
Std. einerPET Aufnahmezu sehen.Jedochgehdt PET nicht nur zu den e ektivsten, sondern
auch zu den teuersten bildgebendenVerfahrenin der modernenMedizin mit Kosten in Héhe
von ca. 1000 Euro pro Untersuchung.

224 PET-CT

Vor ca. einemJahrzehntbegannernDavid Townsendund seineGruppezusammemmit Ron Nutt
und dessenTeam [Tow01, TCO1, TBO2] eine Arbeit, die letztendlich in der Entwicklung des
klinischenPET/CT resultierte. Der erste Prototyp wurde 1998 an der Universitat in Pittsbur-
gh installiert und zu Untersuchungeneingesetzt. Diesesbestand aus einem rotierenden PET
System(CPS Innovations,Knoxville, TN) in Kombination mit einemeinzeiligenSpiral-CT. Die
EigenschaftendiesesGerateswurdenin der Veré entlichung [BTB * 00] im Journal der Nukle-
armedizin publiziert und anfanglicheklinische Studien wiesenauf einen Vorteil von 31% der
PET/CT gegentbemer alleinigenPET in der Diagnostik hin [CBB™* 00]. Weitere Studienrela-
tivierten dieseZahlen jedoch und kamen zu angepasstererErgebnissenwenngleichebensozu

"Funktionelle De zite infolge verschiedenerKrankheiten kénnen dargestellt werden. Dies gilt auch fiir Berei-
che, die durch andere bildgebende Verfahren normale Befunde ergeben. Beispiele sind Hypothalamus-Infarkte mit
Unterfunktionen in der Hirnrinde und fokale Unterfunktionen zur besserenDe nition epileptischer Herde. Verbes-
serungen des Hirnsto w echsels nach Medikamentengabe kdnnen objektiviert werden durch in-vivo-Messungen
von Stow echselpaametern.

8Die kombinierte Untersuchung von myokardialer Durchblutung und Glukosesto w echselerlaubt die Identi -
zierung von schlecht durchbluteten, aber noch lebensfahigenHerzmuskelbezirken in der Folge und in der Nahe von
Herzinfarkten. Eine solche Untersuchung dient der Vorbereitung und Erfolgskontrolle von Therapiemaynahmen
wie einer Bypass-Operation oder einer Ballon-Dilatation.
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Abbildung 2.9: PET-CT-Gerat der aktuellenSiemens-Baureih®iograph 6. Das hochmoderne
Gerat besteht aus einem PET-Scanner mit einem Vollring aus LSO-Detektoren und einem
6-Zeilen-Spiral-CT.

einerUberlegenheider diagnostischerFahigkeiten der PET/CT im Vergleichzu eineralleinigen
PET oder CT Akquisition.

Mittlerw eile bieten seit einigenJahrenverschiedendHersteller (Siemens,Philips, GeneralElec-
tric) Geréte an, die einenPET-Scannermit einem Computertomographen(CT) kombinieren.
Unmittelbar hintereinanderwird der Patient bei dieserTechnik durch die beidenDetektorringe
gefahrenund die daraus resultierendenBilder kbnnenim Computer fusioniert werden. So wird
die hohe Ortsau 6sung desCT mit der funktionellenInformation der PET kombiniert. D.h. im
Fusionsbilderscheintdie CT-Aufnahme als eine Art Landkarte des menschlichenKorpers auf
der dasdartiber gelegte PET-Bild die Gewebebereichamit erhdhter Aktivitat anzeigt. Deshalb
lassensich mit dieserMethode selbstkleinste Krebsherdeduyerstzuverlassigerkennen.Beson-
dersgeeignetist einePET- CT Untersuchungauch, um vor einer Tumoroperation oder Biopsie
dasentspechendeGewebeaeal exakt zu lokalisieren.NeuereStudienweisenzudemdarauf hin,
dassdie Methode bei der Bestrahlungsplanungron Krebserkrankungerimmer wichtiger wird.
Zudemlasstsichdamit auchder VerlaufeinerChemo-oder Strahlentherapiegenaubeobachten.

2.3 4 dimensionale Bildgebungsverfahren

Wahrendstatische Organein adequaterArt und Weisedurch konventionelledrei-dimensionale
Bilder dargestelltwerdenkénnen,sind4D (3D VolumenplusZeit) Datensatzezur Visualisierung
dynamischerOrgane wie z.B. das Herz von Néten. In den folgendenAbschnitten soll kurz auf

die Akquisition vierdimensionaleBilddaten fiir die in der vorangehenderSektion eingefuhrten
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dreidimensionalervVerfahren eingegangenwerden. Im Anschlussdaran werden die CineMRT
Daten ausfuhrlichereleuchtet,da diesezur dynamischerRegistrierungim Kapitel 8 eingesetzt
werden.

2 4D-Ultraschall: Der 4-D-Ultraschallist eineMethode der UltraschalluntersuchungSono-
grae), beiderdasUltraschallgeratein dreidimensionale8ild desUntersuchungsobjekts
in Echtzeit erzeugt. Aus diesemGrund wird der 4D-Ultraschall auch Live-3D-Ultraschall
genannt. Verwendet wird er insbesonderem Rahmender medizinischerKardiologie und
Préanataldiagnostik.

Die Methode des 3D-Ultraschalls, die eine raumliche Darstellung des ungebaenen Kin-
desbzw. einzelnerOrgane des Kindes erlaubt, wird um eine vierte Dimension, die Zeit,
erganzt. Dadurchentsteht am Ultraschallmonita ein standig aktualisiertes,dreidimensio-
nalesBild, in dem sich die Kindsbevegungenin Realzeit(d.h. so gut wie ohne zeitliche
Verzdgerung)darstellenlassen.

2 4D CT: Auchin der Computertomographieexistierenmittlerweile Moglichkeiten zur Er-
zeugungvierdimensionaleDaten beweglicher Organe. VerschiedeneArbeitsgruppenbe-
schaftigen sich mit dieser Problematik. Zum Einsatz kommen diese Verfahren, da at-
mungsbedingteOrganbevegungeneinesder Hauptprobleme der Strahlentherapiethora-
kaler und abdominaler Tumoren darstellen. Eine Moglichkeit zur Akquisition von Auf-
nahmendes schlagenderHerzensprasentiert von Schopfet al. [SBB* 99] besteht darin,
parallel zur CT-Aufnahme einenElektrokardiographen(EKG) mitlaufen zu lassenwelcher
wahrendder Messungden Herzschlagregistriert. Anschlieyendckénnendie Daten ausver-
schiedenenProjektionen, aber der gleichenHerzphasen,zu jeweils einer 3D-Aufnahme
verbundenwerden. Als Resultat erhalt man demnacheinen 4D-Datensatz. Eine Alter-
native zur Relonstruktion von 4D-CT-Daten ausraumlich-zeitlichenCT-Segmentfolgen,
welche zur Analyse atmungsbedingterOrganbevegungeneingesetztwerden soll, wurde
von Werneret al. [WEF* 06] vorgeschlagenHierin wird der Optische Flusszwischenden
aufgezeichneterDatensegmentenbestimmt und zur Interpolation von Datensegmenten
fur vorgegebeneZeitpunkte des Atemzyklus eingesetzt. Vedam et al. [VKK* 03] dage-
genschlagenvor, mit Hilfe einemmit Infrarot-Kamera basiertenBewegungstrackingsdie
Atembewegungmit dem akquiriertenCT Volumenzu korrelieren.

2 AD-MRT: Moderne 4D-MRT Aufnahmetechnilen wie das CineMRT und die kontrast-
mittelverstérkte delayed enhancementSequenz(DE-Sequenz) ermdglicheneine nicht-
invasiveUntersuchungdes schlagenderHerzensund bilden die Basisfiir die Analysedes
linken Ventrikels. Die dyskinetischerBereiche des Herzmuslelgewebeslassensich durch
Betrachtung der CineMRT-Sequenzlokalisieren.Die Infarktzone erkennt der Mediziner
in der DE-Sequenz[SES' 06].

2.3.1 CineMRT Daten

Eine Visualisierungler BewegungsmustedesHerzenswird durch dynamischeBilddaten ermdg-
licht. Ein vierdimensionaleDatensatzwird hierzuerzeugt,indemBilddatenzu unterschiedlichen
PhasendesHerzzyklusacquiriertwerden.Dieservierdimensional®atensatz (3D Voluminaplus
Zeit) enthalt somit verschiedene@reidimensional®epasentationendesHerzenszu unterschied-
lichen Zeitpunkten desHerzzyklus.Durch Animation dieserinformation wird ein Einblickin die
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Herzfunktion ermdglicht. Eine hinreichendezeitliche Au 6sung einerseitsund eine hohe rdum-
liche Au 6sung andererseitsst im RahmensolcherZeitserienaufnahmemotwendig. Des Wei-
teren sollten die Daten das komplette Herz einschlieylichder Herzspitzebeinhalten.[BHJIDO04]

Durch eineFunktionsanalyseleslinken VentrikelskbnnenAbnarmalitdten im Bewegungsmuster
desHerzenserkannt werden. Somit werden Behandlungsplandir Patienten ermittelt. Zur Er-
stellung einer solchenFunktionsanalyseverdenim klinischenAlltag Cine Daten eingesetzt.Ein
unter StressstehenderHerzkreislauferhéht zusatzlichdie Aussagekraftder Funktionsanalyse,
da das Herz bedingt durch pharmakologischenoder kérperlichenStressdrei bis vier mal soviel
wie im Ruhezustandoumpt. Somit bestehteineverbesserteMoglichkeit zur Erkennungvon Be-
wegungseinschrankungem Rahmenvon StressphasenEine Moglichkeit ist die Veralreichung
von Dobutamin, Adenosinoder DipyridamoP, um den Patient vor Bildakquisition unter pha-
makologischenStresszu setzen,da eine kérperlicheBetéatigungenaufgrund der Funktionsweise
desMRT BildaufnahmeverfahrenausscheidetHat ein Patient jedochgeradeeinenHerzinfarkt
erlitten, so ist eine solche Stressbehandlungllerdingsnicht einsetzba.

2.4 Zusammenfassung in Bezug auf Registrierungaspekte

Durch medizinischeBildgebungist esden Arzten und Forschernmdglich geworden, Einblickins
Inneredesmenschlicherkdrpers zu bekommen. Ungeachtetder in denletzten Jahrenerzielten
Fortschritte habendie in der klinischenDiagnostik verwendeten bildgebendenVerfahren, wie
Computertomographie,Magnetresonanztomographiaind Positronen EmissionsTomographie
nach wie vor spezi sche Vor- und Nachteile. Eine gemeinsameDarstellung von Datenséatzen
desgleichenObjekts, die zudemmit verschiedenemModalitdten aufgenommenwurden (multi-

modaleVisualisierung),erméglicht die Nutzung der Vorteile und ebensoeine Kompensationder
Nachteile. Weiterhin kdnnen komplementée Informationen, die sich aus den speziellenAbbil-
dungseigenschaftenler Verfahrenergeben,gemeinsamprasentiert werden.

Betrachtet manzum BeispieleineKombinationder Bildgebungsverfahrebltraschallund CT, so
ist es mdglich pré-operativ aufgenommeneComputertomographie-Datenmit intra-operativen
Ultraschall Daten zu Giberlagernund VeranderungenwelchewahrendeinesEingri es auftreten
dementspechendzu visualisieren.

Eine Fusion der Modalitdt MRT mit CT bringt dahingegenden Vorteil, die unterschiedlichen
Weichteilgevebein die Darstellungder Knochenstruktureinzubettenund bei einer Strahlenthe-
rapieplanungauf Basisvon CT-Voluminamiteinzubeziehen.

Fur die Variante der Uberlagerungvon PET und CT Daten existierenwie in Abschnitt 2.2.4
beschriebenHardware-gestitzte Kombinationen. Jedoch belegt auch in diesem Bereich die
Software-gestiitzte Bildregistrierung weiterhin eine wichtige Rolle in der sich anschlieyenden
Datenanalyse,inshesonderalann, wenn andereeinzelnebildgebendeVerfahrenwahrendande-
rer UntersuchungerdesPatienten eingesetztwurden. FernerwerdenSoftware-Werkzeugedann
wichtig, wennesdarum geht, kleine, durch BewegungenverursachteFehlregistrierungern den
PET/CT Daten zu korrigierenund auchim Rahmenvon Untersuchungereur Verlaufslontrolle

9Dobutamin bewirkt eine Erhéhung des Schlagvolumens des Herzens durch einen erhéhten Sauersto ver-
brauch. Durch Adenosin und Dipyridamol erhéht sich der Blutdurch uss um das vier bis finf fache im Vergleich
zum Normalzustand (siehe auch [PRW™* 04]).
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unter Einbezugvon CT, PET und PET/CT. Des weiteren existierenin vielenKliniken schon
einzelnePET und CT Geréte, so dasssich dort eine Anscha ung des kombinierten Gerates
nicht rechnet. Geradehierfur ist dann eine nicht Hardware-gestitzte Fusion notwendig.

Um die Vorteile eineso enen NiederfeldMRT Gerateszu nutzen, bietet sich auch eine Uberla-
gerungmit pra-operativakquiriertenHochfeld MRT Daten an. Somit kann auchwahrendeines
Eingri s, d.h. z.B. wahrendeinerNeuronavigation,die LagedesTumars in Daten mit besserem
Signal/RauschVerhaltnisveri ziert werden.

Auf die bei einer Uberlagerungoder RegistrierungmedizinischeBilddaten auftretendenProble-
me und auf diverseklinische Anwendungsgebietevird in den weiteren Kapiteln eingegangen.






Kapitel 3

Registrierung

mehr als nur eine BildgebungsmodalitatherangezogenEine sepaate Beriicksichtigung

der Weichteilanatomie(dargestellt durch MRT bzw. Ultraschall), der Knochen Struktur
(CT) oderderfunktionelleninformation (PET) in dreidimensionaleatenséatzenist in der Re-
gelnicht ausreichendMit Hilfe der Bildregistrierungerfolgt die Bestimmungder Lagebeziehung
medizinischeBilddaten zur spaterenUberlagerung Vereinfachendausgedriicktist das Ziel der
Bildregistrierungzwei a priori unterschiedlicheBilder vergleichba zu machen. Regelmayigist
der medizinischeAnwenderan einemVergleichvon Bildaufnahmeninteressiert,die zu verschie-
denenZeitpunkten gemachtwurden(z.B. vor und nacheinerOperation). Fir gewdhnlichist ein
direkter Vergleichder Bilder schwer moglich, da die Aufnahmenz.B. ausunterschiedlicherwWin-
keln gemachtwurden, der Patient eine andereHaltung angenommerhat, in der Zwischenzeit
Gewichtverlaen oder auch einfachnur einenunterschiedlicherMageninhalthat. In diesenFal-
lenist einenachtraglicheBildregistrierungunerlasslich Als weiteresmodernesAufgabenfeldder
Bildregistrierunggilt die Integration von Informationen verschiedeneBildmodalitaten, wie etwa
MagnetresonanztomographieRositronen EmissionsTomographieoder Computertomographie.
Auch auf diesemGebiet lassensich die verschiedenerAufnahmen nicht ohne eine geeignete
Anpassungfusionieren.

Zur Diagnose und Therapieplanungbei einem Patienten wird heutzutage tblicherveise

Das folgendeKapitel stellt zunéchstdie unterschiedlicherFragestellungenm Rahmender Re-
gistrierung dar und gibt dann einen Uberblick iiber gangigeRegistrierungsverfahrengie in der
medizinischerBildanalyseangewendet werden. Dartiberhinauswerdendie unterschiedlicherlii-
terarturansichtendargestellt und erlautert. Im weiterenVerlaufder Arbeit folgen eigenefeature-
und inhaltsbasierteAnsétze, die eingehenddiskutiert und anhandmedizinischeiBilddaten aus-
gewertet werden.

3.1 Problematik der Registrierung

Sollen Bilddaten verschiedeneModalitaten (multimodal) bzw. gleicher Modalitaten verschie-
dener Zeitpunkte (uni- oder monomoda) fusioniert werden, so setzt dies eine rdumliche La-
gebeziehungder vorhandenenDaten voraus. In der Regelist diesejedoch nicht gegeben,wie
sich am Beispieleiner RegistrierungeinesMRT und CT Kopfdatensatzen,welcherin Abb. 3.1
dargestellt wurde, erkennenlasst.

29
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Abbildung 3.1: Registrierungund FusioneinesCT and MRT Datensatzes,welchesdie Abwei-
chungin der Lagerungder Patienten wahrendder Aufnahmeillustriert.

Abweichungenin der Lagerungdes Patienten, unterschiedlicheAu 6sungen und Darstellungen
der Modalitaten machenes dem Medizinernahezuunmdglich, die gesamteBildinformation im
Geiste exakt in Uberlagerungzu bringen. Volumen Registrierung  d.h. die nachtraglicheBe-
stimmung einesgemeinsamerBezugsystems wird dahernotwendig. Registrierungmulti- und
mono-modalerBilddaten ist eine komplizierte aber in klinischerRoutine notwendige Aufgabe.
Es existierendiverseahnlichemathematischeProbleme,die unter demBegri der Registrierung
fallen [Roh0Q:

2 Multimo dale Registrierung: Vergleichvon Daten desselberPatienten bei unterschiedli-
chenModalitaten zu gleichenoder verschiedenerZeitpunkten (z.B. Registrierunganato-
mischerund funktioneller Modalitéaten).

2 Monomo dale Registrierung: Vergleich von Daten desselbenPatienten und derselben
Modalitat, beiunterschiedlicherRahmenbedingunge(z.B. verschieden&eitpunkte, Auf-
nahmewinlel; Einsatzméglichleiten Verlaufslontrolle, intraoperative Korrektur desBrain-
Shifts).

2 Atlas-Registrierung: AbbildungeinesanatomischenAtlas auf Daten einesrealenPatien-
ten zur vereinfachtenSegmentierung.

2 Patienten-Mo dell-Registrierung: Abgleich zwischenBilddaten und dem Patienten in
Natura; Einsatz etwa zur Lagelontrolle vor und wahrendeineschirurgischenEingri s.

Einesder grundlegendsterProblemeder medizinischerBildverabeitungist die Bestimmungvon
KorrespondenzeranatomischerStrukturen. Automatische Bildregistrierungstellt eine Methode
dar, welche dieseKorrespondenzerberechnet,indem ein problemspezi schesAhnlichkeitsmay
zur Bestimmung geometrischerTransfamationen minimiert wird.
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3.2 Klassik ation von Registrierungsansétzen

Es existiert eine Vielfalt unterschiedlicherAnwendungsgebieteeur Registrierungmedizinischer
Bilddaten. Ebensovielfaltig sind die diversenAnsatze, welche zur Lésung dieser Aufgabe be-
reits entwickelt wurden, die ihre jeweiligen Wurzeln in den unterschiedlichstenwissenschaft-
lichen Disziplinen haben. Ein Review ndet der interessierte Leser beispielswise in [Mai9g]
oder [vdEPV93. Die dort genanntenAutoren behandelndariiber hinausauch alle wesentlichen
Anwendungsgebietefiir die Registrierung.In der Arbeit von Zitova et al. [ZF03] wurde ein
Uberblick tiber sovohl neuereals auch klassischeRegistrierungstechni&n losgeléstvom medi-
zinischenKontext gegeben.Aufgrund der Vielfalt der Ansétze lasst sich jedoch kein allgemein
glltigesKonzept der Registrierungangeben.Dennochkdénnenin vielenRegistrierungsverfahren
analog zu Maintz et al. [Mai98] folgende unabhangigeTeilprozesseauf den untersten Stufen
einer bottom-up-Hierarchie identi ziert werden, die sequentiellablaufen:

2 Problembeschreibung,
2 RegistrationsParadigmaund

2 Optimierungsstrategie.

Das einfachsteVerfahrenist die vollstandigmanuelleRegistrierung.Hierbeikdénnendie Daten-
satze mit einer geeignetenAnwendungssofivare so lange von einem Bedienergegeneinander
verschobernund gedrehtwerden, bis eine hinreichendeGenauiglkit erreichtist. Diese Methode
ist o ensichtlich auyerst zeitaufwendig und zudemgeradebei dreidimensionalerDaten fehler-
anfallig bzw. ungenau.Selbstim Fall einer rigiden Transfamation tre en hier sehr viele sich
gegenseitigoeein ussendeEinstellungen(T ranslationund Rotation der Daten) sowie derfehlen-
de Uberblick tiber die raumlichenVerhaltnisseaufeinander.Es mussdaher festgestellt werden,
dassauf diesemWegein der Mehrzahlder Falle keinezufriedenstellendé.dsungdesallgemeinen
Registrierungspoblemsmaglich ist.

Winschenswert ist es, wennautomatischeVerfahrenfir einezuverlassigaind exakte Registrie-
rung zur Verfiigungstehen.DieseautomatischenVerfahrenkdnnenbeispielswiselnformationen
Uiberkorrespondierend®bjekte ( Features )derBilddaten(z.B. Landmaken, Ober &chen, Fra-
mes) verwenden.Als eineweitere besonders ziente und exible Moéglichkeit der Registrierung
habensich andererseitsvoxelbasierte( inhaltsbasierte ) Methoden erwiesen.

Nebender Einteilung in manuelle,semi-automatischeund automatische Methoden, 1ayt sich
z.B. eine Klassi kation in Abhéangigleit von der Dimensionalitéat der Daten (2D/2D, 2D/3D,
3D/3D, etc.), der Art der Transfamation (rigid, a n, projektive, etc.) oder der Art der Mo-
dalitaten (CT, MRT, U/S, etc.) vornehmen[Mai98].

3.2.1 Features basierte Verfahren

Verwendet man Informationen tber korrespondierendeDbjekte der verschiedenerBilddaten,
so layt sich die Registrierungz.T. erheblich vereinfachen.Solche Informationen (oder auch
Features ) kann man durch von ausseneingefiihrte( extrinsic ) oderim Datensatz enthaltene
(intrinsic ) Objekte erhalten.Sokdnnendie Bilddatenauf meistgeometrischeObjekte reduziert
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(b) ©

Abbildung 3.2: Das SIP Lab Innstruck frame (a) xiert am Kopf desPatienten, (b) gerender-
tes CT Volumenmit Rahmen,(c) gerendertesMRT Volumenmit Rahmen.Quelle:[CWK™* 01]

werden. Daher werdendieseVerfahrenin der Literatur manchmalauch unter dem Oberbegri
geometriebasiert eingeadnet.

Als Featuresin Bildern werdeninsbesonderd_andmaken, Frames, Masken oder anatomische
Regionenbetrachtet. Landmaken sind hierbei Punkte, welche in den Patientendaten deut-

lich identi zierbar sind, da die Koordinaten korrespondierendeMarker in beiden Datenséatzen
bendtigt werden. Zum einen sind dies wie oben benannt extrinsic featuers, d.h. kinstliche
Landmaken ( ducial landmaks ) oder stereotaktischeFramesoder Masken, die am Patienten
angebracht sind. Diese sind so konstruiert, dasssie gut sichtba sind und sich dahermit hoher
Genauigleit in den entsprechendenModalitaten erkennenlassen.Markierungenan der Haut

beein ussendasWohlbe nden desPatienten am wenigsten,habenallerdingsden Nachteil, dass
geradean der Hautober &che beim MRT die Verzerrungenam groyten sind und natirlichen
Verformungenunterliegen.Um dem entgegenzwirken, wurden Markierungenin den Knochen
von Patienten angelracht [KPB* 97]. Beispielswisewerdensie in den Schadeldes Patienten
implantiert (Maurer et al. [MFW* 97]). Dadurch wird eine weit hohere Ubereinstimmungder
Markierungenin den Bilddaten erreicht, jedoch wird der Patient einer wesentlichhéherenBe-

lastung ausgesetzt[VZB* 97]. StereotaktischeRahmenoder Masken werdeninsbesonderem

Kopf- und Nackenbereichverwendet. In Abbildung3.2 ist einebensolcheRahmen ein SIP Lab
Innsbruck frame  und desserDarstellungim CT sowie MRT Datensatzabgebildetf CWK™* 01].

Hierbeisind jedoch Vorbereitungenam Patienten vor Akquisition notwendig. Der invasiveund
prospektive Charakter der externenFeaturesist zudemauch der grundlegendeNachteil dieser
Informationen. Hau g ergibt sich erst nach Akquisition der ersten bildgebendenUntersuchung
die Notwendigleit einer multimodalen Diagnostik und einer Bildfusion. In der ersten durchge-
fuhrten Untersuchungstehenin solchenFallen keine externenFeatuers(wie Marker, Rahmen
oder Masken) zur Verfugung.

Zum anderenkannmanauchanatomischeLandmaken, d.h. Strukturenim Kérper desPatienten
zur Registrierungverwenden.Hier bestehtjedoch das Problem, diesemdglichst exakt automa-
tisch zu detektieren ] CWK™ 01]. Beil et al. [BRS97)], Lauer[Lau0Z], Wanget al. [WMFM96] und
Firle et al. [FWO01] betrachten diverseVerfahren zur Detektion externerund interner Marker.
Die manuelleDe nition korrespondierendePunkte ist ebenfallsméglich und wird unter ande-
remvon Wahl et al. [WQC* 93] verwendet. Dies erfordert allerdingseinengeiibtenBedienermit
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Abbildung 3.3: AnatomischeLandmaken, welche sonvohl im MRT als auch ECD-SPECT er-
kennba sind: der Kopf des nucleus caudatus, das Tentorium, der vierte Ventrikel und der
Frontalpol. Quelle: [Vol05]

medizinischerAusbildung.Zur geringenGenauigleit und schlechtenReproduzierbakeit kommt

in diesemFall somit noch ein gesteigerterZeitaufwand. In Abbildung 3.3 ist ein Beispielfur die
Detektion anatomischerLandmaken im Kopfbereichdargestellt. NebenMarkern, Rahmenund

Masken bestehtnoch die Méglichkeit zur Featurede nition durch die Ober &chen anatomischer
Objekte in den Patientendaten.

Entsprechendder oben aufgefuhrten Merkmale kdnnen die features-basiertenRegistrierungs-
verfahreneingeteilt werden:

Landmarkenbasierte Registrierung

Eine Mdglichkeit zur Bestimmung der Transfamation basierendauf den Koordinaten korre-
spondierendeiLandmaken in beiden Datensétzensind algebraische Verfahren (Singul&wert-
zerlegung).Hierbeiwerdendie Landmaken des einenBildes mit minimalem Fehler auf die des
anderenBildes Uiberfuhrt.

LandmakenbasierteVerfahren werden hau g in Kombination mit anderenRegistrierungsme-
thoden fiir eine erste Annaherungverwendet, zur Uberwindunglokaler Maxima und um das
Optimierungspoblem zu vereinfachenbzw. abzukirzen.Jedoch wird hier in der Regel eine
zusétzlicheBenutzerinteraktionerforderlich.

Punktmengen-, ober &chen- und kurvenbasierte Registrierung

Betrachtet man Punktmengen,bzw. die Konturen oder Ober &chen segmentierterBildobjekte,
so kann der Iterative ClosestPoint Algorithmus (ICP) nach Besl et al. [BM92] zur Registrie-
rung angevendetwerden.DiesesVerfahrenbestimmt hierzuzunachstfir jedenPunkt deseinen
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Datensatzesden nachstgelegenerPunkt im anderen.Anschlieyendwird die bisherigeTransfa-
mation so modi ziert, dassder quadratischeAbstand aller Punktepaae minimiert wird. Der
Vorgang wird nach Neubestimmungder nun nachstliegenderPunkte so lange wiederholt,
bis keine wesentlichenAnderungenmehr erfolgen.

Declerecket al. [DFGB96€] und Feldma et al. [FDMA97] verwendeneinenauf a ne Transfa-
mationen ervweiterten ICP-Algarithmus fur die Registrierungmittels anatomischerLandmaken.
Tarel [Tar96] fuhrt zusétzlicheine unschafe Datenclusterungein und erweitert das Verfahren
so fur die RegistrierungbeliebigdimensionaleBilddaten.

Pelizzai et al. [PCS" 89] habendurch das Head-in-Hat -Verfahren eine der ersten automati-

schenMethoden zur Registrierungeingefihrt. Hierbeiwerdenwéahrendder Berechnungdie aus
CT und MRT stammendenOber &chen einesSchadelsentsprechenKopf und Hut ineinander
bewegt, was den Namender Methode erlautert. Hill und Hawkes [HD94] dagegenarbeiten mit

eineretwas abgeanderteriVersiondiesesVerfahrens.Sie verwendenOber dchen, welcheanato-

mischaneinandergrenzen(z.B. Dura und Schadelklotte) zur Berechnungder Transfamation

zur Registrierung.

Maurer et al. [MAD* 96, MMF98] kombinierenhingegenPunktmengenmit Ober &chen, um ei-
ne Erweiterung desICP-Algarithmus einzufiihren,und verwendeneine gewichtete Kombination
beider Kriterien. Im Gegensatzzur VerwendungjedeseinzelnenKriteriums erlangensie exak-
tere Ergebnissezur Registrierung. Wahrend der intra-operativen Registrierungvon Patienten
mit pra-operativenDaten kanneinesolcheMethode Einsatz nden. Die bendtigtenOber &chen-
daten desrealenPatienten kénnendabeidurch UberstreichendesfreigelegtenSchadelknochens
mit einemoptisch verfolgten Kontaktstift ermittelt werden[Roh0(Q.

3.2.2 Inhaltsbasierte Verfahren

Stehen keine Featuresin den Daten zur Verfigung oder soll keine  zumeistmanuelle Vor-

verabeitung wie die Segmentierungder Ober &che anatomischerStrukturen erfolgen, bzw. ist

eine zuverlassigeautomatische Registrierungerwinscht, so habensich in den letzten Jahren
Verfahrendurchgesetzt,welcheauf denInhaltender medizinischerBilddaten basieren.Da diese
Registrierungerdemnachdirekt auf denin den Bildpunktenbzw. VoxelnreprasentiertenSignal-
oder Grauvertinformationen angewendet werden, bezeichnetman dieseMethoden in der Lite-

ratur hau g alsvoxelbasierteRegistrierungenDie raumlichdichte Anordnungder Voxel erlaubt
dartiber hinausauch die Anwendunglokaler Deformationen.

Hauptachsenanalyse

Ein vollautomatischeseinfachesanalytischesVerfahrenzur Bildfusionist die Hauptkomponen-
tenanalyse(engl. principal achsesanalysis)[ABKC90, RTL* 93]. Hierbeiwerdendie Voxelwerte
auf Bindrdatenreduziert. Die Datensatzewerdenanalysiertund eswerdendreiorthogonale Ach-
seneinesobjektbezogenerKoordinatensystemsgie sog. Hauptachserund der Schwerpunkt des
Bildobjektsbestimmt. DieserSchwerpunktist identischmit demMassezentrumdesObjekts und
die Hauptachsersinddie paaweiseorthogonalenRotationsachsermit extremalen(d.h. minima-
len oder maximalen) MassentragheitsmomentenFir die Registrierungwerdendann zunachst
die Schwerpunkte beiderDatensatzeaufeinandertransliert und anschlieyendiurch Rotation die
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Hauptachsenineinanderiiberfiihrt. Eine eventuelleSkalierungwird duch die Langender Haupt-
achsengegeben.Dieser Ansatz unterscheidetsich von den anderenvoxelbasiertenMethoden
darin, dassdie Transfamation nicht iterativ bestimmt wird.

Prinzipiellist dieseArt der Registrierungjedoch nur realisierba, sollte das untersuchte Objekt
in beidenVoluminavollstandigund alleinabgebildetsein. In der medizinischerBildgebungtri t
einesolcheSituation jedochnur in Ausnahmefallerzu. Lediglichbeider RegistrierungdesKopfes
ist esArata et al. [ADB™* 95] bei diesemVerfahrengelungen vergleichswisezufriedenstellende
Resultate zu erzielen.

Dhawan et al. [DALM95] stelleneineniterativen HauptachsenAlgorithmus vor, welcherspeziell
fur die Registrierungvon Datensatzenmit unterschiedlicherBildausschnittenentwickelt wurde.
Die Registrierungwird zunachstauf Basis weniger zentraler Schichtbilder durchgefihrt. An-
schlieyendwerden sukzessiveSchichten hinzugenommenund eine Neuregistrierungvollzogen.
Diese Vorgehenswise soll eine Registrierungvon Bilddaten mit leicht unterschiedlichemeld
of view ermdglichen.

Voxelmetrik en

Ein geeignetesAhnlichkeitsmay (engl. similarity measure ) héau g als Metrik bezeichnet ist

die gemeinsameBasis aller anderenvoxelbasiertenRegistrierungsverfahrenDabei handelt es
sichum eine Funktion, die zwei Bildern den Gradihrer Ahnlichkeit in Bezugauf einebestimmte

gegenseitigegeometrischeBeziehungzuardnet. Im nachsten Schritt wird die Losung dieses
Optimierungspoblemsausgehendson einer Startlésung iterativ approximiert.

Im denfolgendenAbschnitten werdenverschiedenévetriken zur mono- und multimodalenRe-
gistrierungvorgestellt. Zunachstwerdendrei Metriken de niert fiir die Falle, dassdie Grauverte
der zu registrierendenModalitaten in einerengenfunktionalen Beziehungstehen.Im folgenden
werdendie Intensitatswerte |5 bzw. |z desReferenzdatensatze# und destransformierten Da-
tensatzesB fir die UberlappendeRegionbetrachtet und zur De nition der Metriken verwendet.
DieseRegion bezeichnetals- ,I;B ist abhéngigvon der angewendetenTranformation T und
esgilt N = - X;B_ist die Anzahl der Voxel innerhalbder UberlappenderRegion.

Monomo dale Metrik en. Betrachtet man die Registrierungzweier Datensatze, welche aus
dem selbenBildgebungsverfahrerstammen, so spricht man von monomodaler (unimodaler)
Registrierung.In diesemFall kann die folgendeMetrik angevendet werden:

Mittleres Abstandsquadrat LiegenidentischeGrauvertbereichein beidenzu registrieren-
den Datensatzenvor, so kann dasmittlere Abstandsquadrat(sum of squaed di erences, SSD)
als Ahnlichkeitsmay verwendet werden. Hierbei werden pixelweise die Di erenzen der Intensi-
tatswerte der Datensatzesgebildet und die Summe aller quadrierten Di erenzen als Mayzahl
fur die Gute der Ausrichtung berechnet(vgl. [RMAP99] und [HBHHO1]):

X
Msso = (9§ 1a(x)?: @)

T
x2 AB
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Entsprechendeinfach gestaltet sich das folgende Ahnlichkeitsmay, welchesvon einemlineaen
Zusammenhangwischenden Intensitatswerten der Strukturen in den auszurichtenderBildda-
tensatzenausgeht(z.B. im Falle einerunterschiedlicherFensterungder Intensitaten):

Kreuzkorrelation Bezeichnetman den durchschnittlichenintensitatswert der Datensétze
A bzw. B eingeschrankiauf die GiberlappenderRegion- LB mit * o bzw. 1 g, soerhédlt man als
De nition fur die normalisierteKreuzlorrelation (normalizedCrossCorrelation, CC) [HBHHO1]:

x2- 1, (Ia(X) i *a)(I8(X)i *8)
Mcc = F5 :

= 5 s
x2- 1, (Ia(X) i *a) x2- 1, (IB(X) i *8)

(3.2)

Die zuva beschriebenemetriken nden jedochsinnvollerveisenur bei unimodalerRegistrierung
Anwendung,alsobei Registrierungvon zwei DatensatzendesselberBildgebungsverfahrenda-
her sinddie moglichenAnwendungerdieserAhnlichkeintsmayeentsgrechendeingeschranktVan
denElsenet al. [EMV95] flihrten zur UmgehungdieserEinschrankungGrauverttransformation
auf den auszurichtenderBilddaten durch. Diese Umwandlung soll spezielldie Bildintensitaten
einerCT auf die erwarteten Grauwverte einerMRT abbildenund damit z.B. die Anwendungder
einfachenKreuzkorrelation als Ahnlichkeitsmay ermdglichen.

Quotientenbild-Unifo rmitat (Varianz der Intensitatsw erte) Erwartet man eine lineae
Abhangigleit der Intensitatswerte, so wird die Varianz ¥, desQuotientenbildesg desReferenz-
und transformierten Datensatzesauf der iberlappenderRegion- ;g

[a(X)
lg (x)’
bei optimaler Registrierung/Uberlagerungninimal. So kann als Ahnlichkeitsmay die Uniformitat
desQuotientenbildes(Ratio ImageUniformity, RIU) wie vonWoodset al. ( [WGH" 98]) de niert

q(x) = 8X 2 - g (3.3)

1

Mriu TN (tqi q(x))? (3.4)
a X2- X;B
1

P
betrachtet werden.Hierbeibezeichnet! ; = % x2- T, d(x) denMittelwert desQuotientenbil-
des, N die Anzahlder Voxel und die Varianz ist gegebendurch

1 X
=y @) *a)’ (3.6)

X2- AB

Urpspriinglich fiir unimodale Registrierungenentwickelt, wurde diesesOptimierungskriterium
von Woodset al. ( [WGH" 98], [WGW* 98]) unter vorheriger Segmentierungzur Registrierung
von MRT- und PET-Datensatzenaus dem Kopfbereicheingesetzt. Als Voraussetzungwurden
nur Voxel, die zum Gehirngehd&en, bei der Registrierungmiteinbezogen Die zugrundeliegende
Uberlegungfiir diese Entwicklung war, dassverschiedendJntersuchungsmodalitiaterzwar nie
absolutgleichePixelwerte fir ein Organ aufweisen,einzelneOrganejedochin beidenModalita-
ten jeweils konstante Pixelwerte haben. Somit sollte die Struktur von Organensollte in beiden
Modalitaten anhandhomogenerPixelwerte zu erkennensein.
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Multimo dale Metrik en

Merkmals lter ~ Zur Durchfiihrung multimodaler Registrierungmit den oben genannten
unimodalenAhnlichkeitsmayenwerden zeitweise auch Operatoren zur Merkmalsextraktionan-
gewendet. In dieserMethode gleichendiesebei der Registrierungdie unterschiedlichenAbbil-
dungseigenschafteauf semantischeilEbeneaus. DabeiwerdenbeideDatensétzein einezusatz-
liche, virtuelle Modalitat Gberfihrt, in der beide dasselbeAussehenbesitzen. Auf dieseWeise
vorverabeitete Bilddaten konnendann mit einfachenKorrelationsmayenverglichenwerden.

Ridge-Operatoent zu diesemZweck gestestet u.a. von Maintz et al. [MvdEV96] sind Filter,
die dhnlichwie Kantenoperataen Bildbereichemit verallgemeinerterintensitatsmaximaextra-
hieren. Eine Maximierung der Kreuzlkorrelation der ge lterten Daten ermdglicht anschlieyend
die Registrierung.lm Unterschieddazu verwendet Fritsch et al. [FEP96] stattdesseneine der
Wavelet-Transfamation verwandte Bildvorverabeitung. Simultan werdendie Lage, Form und
Ausdehnungvon Objekten (Pizer et al. [PEFM98]) mittels der dazu eingefiihrten,als Core
genanntenStrukturen beschrieben Diese haben Ahnlichkeit vor allem mit einemals Skelett
bezeichnetenKonzept der Bildverabeitung (vgl. [LOPR97] S.233 ). Hierbei erfolgt die ei-
gentliche Registrierungdurch gegenseitigeZuordnung dieserObjekte in mehrerenDatenséatzen
(Fritsch et al. [FPC* 94]).

Mutual Information Ein weit vertreitetes Ahnlichkeitsmay ist Mutual Information. Dieses
setzt auf dem Begri der Entropie ausder Informationstheaie auf und wurde unabhéngigvon-
einanderdurch Viola et al. [Vio95, VI95, WVA™* 96] und Collignonet al. [CMD* 95, MCV* 97]
eingefuhrt. Grundlageist die BeobachtungdesUmstands,dassbeiregistriertenBilddaten durch
den zweiten Datensatz wenigerInformation zusatzlichzum erstengeliefert wird als bei unregis-
trierten Daten. Maeset al. in [MVS99] behandelrfortgeschrittene Méglichkeiten der konkreten
Implementierung (Gradientenberechnungmit Partial-Volume-Integration) sowie verschiedene
Optimierungsverfahren.Die mathematischenGrundlagendiesesAhnlichkeitsmayeswerden in
Kapitel 5 eigefuhrt und Ausfihrungenzu Ansatzender Registrierungmittels derselbigensind
im Kapitel 6 zu nden.

Ein weitereshistogrammbasiertegAhnlichkeitsmayvermendenRocheet al. [RMPA98, RPMA01]
unter dem Namen

Correlation Ratio

Np
Mcr, = 37 —¥a(b)bzw: (3.7)
A K N
1 Na
Mcry = 73 ﬁ%.a(a) (3.8)
a
wobei
1 X X )
B =y (h(a;b)i *s) (3.9)
a b
1Ridge = Grat bezeichnet ein verallgemeinertes Maximum einer mehrdimensionalen Funktion &hnlich

einem Bergriicken.
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der StandadabweichungdesBildesB und

X
Yg(a) = ni (h(a;b) i 1 (a))? (3.10)

a a

der StandadabweichungdesBildes B entsprechendder Intensitaten a desBildes A entsyricht.

VVom theoretischenAnsatz her sollte Mutual Information optimal fur die Registrierungstochas-
tisch abhangigerBilddaten seinund Correlation Ratio fir die Registrierungfunktional abhan-
giger Daten [RMAP99]. Inwieweit diesertheoretische Ansatz durch die Praxis belegt werden
kannist fraglich. Hintergrund der Problematikist, dassdie postulierte funktionale Abhangigleit

der Bilddaten voneinandelim multimodalenFall nicht existentist. Die Begrindunghierfur liegt

darin, dassalle Bilddaten letztlich funktional vom abgebildetenObjekt abhangigsind. Eine der
Objekt-Bild-Funktionenmuyte invertierba seinfur einefunktionale Abh&ngigleit der Bilddaten
untereinander.Dies ist im Regelfallso nicht gegeben.Dieser Regelfallerfahrt eine Ausnahme
lediglich bei unimodalenRegistrierungenbzw. solchenmit einer linearen Transfamation der
Grauverte. Auch Rocheet al. [RMAP99] gebenin diesemFallennoch spezialisierteréeMetriken
wie mittleres Abstandsquadratund Kreuzkorrelation als optimal an.

3.3 Transformationen zur medizinischen Registrierung

Eines der zentralen Punkte der Bildregistrierungist die Wahl der zugrundeliegendenTrans-

formation. Nicht nur, dassdas Registrierungsergebnifiervon stark abhangigist, es layt sich

auch nur unter Beachtungderselbigerinterpretieren. Eine sehrgrobe Einteilung kann zunachst
in rigide und nicht-rigide Transfamationen vorgenommenwerden. Diese sollen nun kurz vor-

gestellt und im Hinblick auf die vorliegendeArbeit erlautert werden. Des Weiteren kann man

noch unterscheidenob globaleoder lokale Transfamationen angewendet werden. Eine Trans-

formation wird als global bezeichnet,wenn sie sich auf das gesamteVolumenbezieht; wird sie

nur auf Teilbereichedes Bildes angevendet, so nennt man sie lokal. Ohne Beschréankungder

Allgemeinheitwird in dieserArbeit ausschlieylichauf globale Transfamationen eingegangen.
Soll sich die Transfamation nur auf gewisseTeilbereichedes Volumensbeziehen,so kénnen
diesemittels einer eingrenzenderHiille (siehe hierzu auch 6.1.2) eingegrenztwerdenund sind

in diesemBereichwiederals global zu betrachten.

3.3.1 Rigide Transformation

Im Zusammenhangder medizinischerBildregistrierungist wohl die grundlegendsteAbbildung,
welche die BeziehungzwischenPunkten zweier Bilddaten beschreibt, die rigide (oder starre)
Transfamation. Diese Klasseumfasst genaudiejenigenBewegungenim Raum, die ein starrer,
alsonicht verforombarer Kérper auszufuhrenmstandeist. Das bedeutet, das Objekt kann ledig-
lich die Position im Raum jedochnicht seinengeometrischenZustand verandern.Rigide Trans-
formationen besitzendie Eigenschaft,dasslediglich Translationenund Rotationen erlaubt sind
und AbstandezwischenPunkten sovie Winkel zwischenLinien beibehaltenwerden[vdEPV93.
Ein solchesModell ist z.B. sehrgut fir Knochenstrukturengeeignet.

Soll einerigide Transfamation auf Volumendatenausgeflhrtwerden, so entsgricht dies einer
Drehungum den Rotationswinkel (®;;°)T und der Verschiebungum den Translationsvekto
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—
1]

(tx;ty;tz)T. Fur die Transfamation ergibt sich unter Beachtung der Rotationsmatrix
= R(@®7:°):

Py
|

T(X) = Rx+ t; (3.11)
wobeix = (x;y;2)T.

Wird die Rotation sukzessivaim die entsprechenderBildachsendurchgefiihrt, so kann man die
entsprechendeRotationsmatrix angebendurch

0 1
C0S° c0S°® €0s° sin® sin®j sin® cos® cos® sin® cos® + sin® sin®
R = sin°® cos®  sin® sin® sin®+ cos® cos® sin® sin® cos®j cos°® sin® 2 (3.12)
i sin® cos°® sin® Cos°® cos®

Unter Verwendungder Darstellung homogenerKoordinaten kann die Transfamation mit Hilfe
einereinzelnend x 4 Matrix ausgedricktwerden
A 1A PA
T(X) _ R t X

1 oT 1 1 (3.13)
Die meistenbildgebenderGerateliefernkalibrierte Bilddaten. Demnachist esmoglich, Abstande
zwischeneinzelnerBildpunktennicht nur relativ zueinanderzu ermitteln, sondernauchabsolute
Werte inmmz.B. kénnenbeziert werden.lIst dasdadurchaufgenommeneDbjekt ebenfalls
starr, soverhaltensich ebensoakquirierte Bilddaten tatséchlichwie starre (rigide) Kérper. Eben
dieseTatsacheverdeutlicht die starke Bedeutung, welche starre Transfamationenim Rahmen
der RegistrierungmedizinischeDaten einnehmen.

In dieserArbeit werdenzur Registrierungvorwiegendrigide Transfamationen betrachtet. Zum

einensind dieseTransfamationenin der Praxis diejenigen,welchederzeit noch am héu gsten

angevendet werden. Dies kommt daher, dasses in der Regel nicht die Daten des gesamten
Volumenszur Registrierungeinbezogenwerden und so auf gewissenTeilbereicheeingegrenzt
werdenkdnnen,welchedannwiedereinenédhnlichenCharakter der starren Kérper besitzen.Zum

anderensind starre Transfamationen auch in Bereichen,wo diesezur letztendlichenBestim-

mung der Registrierungnicht ausreichengin optimaler Startpunkt fiir einegrobe Uberlagerung
der Volumina, um die Berechnungszeideformierbaer Registrierungerzu begrenzen.

3.3.2 Elastische Transformation

Rigide Transfamationen stoyen zum Teil auf ihre Grenzen,wie in den Abschnitten der Anwen-

dungsbeispiela@iskutiert wird. Jedochkann eine deformierbae Registrierungdeutlich schneller
zum Ziel gelangen,wenn eine Ausrichtung auf Basis starrer Transfamationen vorgeschaltet
wurde. Verformungendes Patienten durch Bewegungenaber auch durch Wachstum oder ope-
rative Eingri e kdnneneserforden, feineraufgeldsteDeformationenzu modellieren Dieserfolgt

mit Transfamationen, die im Gegensatzzu global de nierten rigiden Transfamationen auch
lokal begrenzteE ekte besitzen.

Im weiteren Verlaufe der Arbeit wird eine neue Entwicklung zur vierdimensionalerRegistrie-
rung kardiologischerMRT Datensatzevorgestellt. In diesemZusammenhangwird zur Berech-
nung des Deformationsmodellsauch auf elastischeRegistrierungsansatzeingegangen(siehe
Abschnitt 8.3.1) und eine Registrierungauf Basisvon Level Sets eingefihrt.
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3.4 Analysemoglichkeiten von Registrierungsverfahren

Es gilt den Nutzen einer Registrierunganhandvorher festgelegterParameter zu bestimmen.In
der Literatur (u.a. bei Maintz [Mai98] und Hill et al. [HBHHO01]) werdenverschiedeneriteri-
en wie die Stabilitat, die Verlasslichkit, der Ressourcenbed§ die Komplexitat und vor allem
anderendie klinische Anwendbakeit benannt. Fir die klinische Anwendbakeit steht die Pra-
zision, d.h. Exaktheit des Vefahrensdie korrekte Registrierungstransfomation zu bestimmen,
und die Verlaylichleit, d.h. die Unemp ndlichkeit einesVerfahrensgegenibemnterschiedlichen
Ausgangsbedingungewie z.B. Gréye und Qualitéat der Ausgangsbilddatenm Vordergrund.

Der Idealfall einer 100-prozentigen Transfamation, auch als Ground Truth oder Gold Stan-
dard bezeichnet,kann in der Praxis schwerlich mit dem durch ein automatischesVerfahrenzur
Registrierungermittelten Ergebnisverglichenwerden.Im Allgemeinenkann kein Ground Truth

de niert werden,sodasssichder Registrierungsfehleals Abweichungzu demselbemicht ermit-

teln layt. Demgemayexistierenwenig eindeutigbestimmbae Varianzen,welchedie Messbakeit
der Registrierungfesthalten. Es gilt vielmehreine Gesamtbewertung der Transfamation unter
Berucksichtigungoben genannter Kriterien vorzunehmen.Hierbei sollte auch der notwendige
Einsatz klinischerRessourcerin einemangemesseneWerhaltnis zum Nutzen stehen, und so-
mit insbesonderadie Berechnungszeitund Komplexitét des Transfamationsalgaithmus mit

ein ieyen.

3.4.1 Synthetische Bilddaten

Kritisch zu sehenist die Frage, ob der Einsatz synthetischerBilddaten die reale Verhéltnisse
hinreichendexakt simulierenkann. Die Frage stellt sichvor dem Hintergrund, dassfalls eine Si-
mulation funktioneller Daten gelange wére die Fuktionelle Bildgebungobsolet. Bei dem Einsatz
synthetischerBilddaten zur Validierungmultimodaler Registrierungsverfahremverdenaus dem
einenBild der einenModalitat ein simuliertesanderesBild eineranderenModalitat berechnet.
Das korrespondierendaeu entstandeneBild wird dannin einer bekannten Weisetransformiert
und anschlieyendnit dem Ausgangsbildregistriert, um dann die daraus entstandeneTransfa-
mation mit der bereits bekannten Transfamation zu vergleichen.Das groyte Problem beim
Einsatz simulierter Bilddaten liegt darin, dassdie Registrierungsverfahreselbstebenfallssimu-
lierte Bilddaten einsetzen.Zudem gilt es die Nebenumstandewie z.B. Rauschenoder Partial-
volumenatefakte zu bedenlen. DiesesVerfahrenzur Bewertung einesRegistrierungsverfahrens
sollte aufgrund der aufgezeigtenSchwiachennur ausnahmswise gewahlt werden.

3.4.2 Konsistenzprifung

AussagekréftigereErgebnissezur Bewertung der Qualitét einesRegistrierungsverfahrenbefert
eine Konsistenzpifung. Hier kann noch di erenziert werden zwischender Konsistenzwieder-
holter Registrierungund der KonsistenzseriellerRegistrierung.Bei der erstgenanntenKonsis-
tenz werdenimmer die gleichenDatensatzemehrereMale jeweils mit unterschiedlicherzufallig
bestimmten Ausgangspeametern registriert und anschlieyenddie Streuung aller so erzielten
Registrierungenrals Maystab fur die Stabilitat der Registrierungverwendet. Hierzu gilt esanzu-
merken, dasseine schlechteKonsistenzwiederholterRegistrierungim Mittel einewenig exakte
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Registrierungbedeutet, dass eine hohe Konsistenzim Umkehrschlussjedoch kein Gradmes-
ser fur eine hohe Exaktheit darstellt. Aufschlussreicheist die Prufung der Konsistenzserieller
Registrierung.Hier werden mehrere Datensatze durch Transfamationenim Kreis miteinander
verbunden,so dassnach VervollstandigungdesKreislaufsdas letzte Koordinatensystemwieder
auf sich selbstalso dem Ausgangskordinatensystemabgebildetwerdenmuss. Fir die drei Da-
tensatze A, B, C wirde eine serielleRegistrierungwie folgt durchgefihrt: Tay s Tg: cTer a,
d.h. die Transfamationen von Bild A nachBild B: Tai g, von B nachC: Tg: ¢ undvon C im
Kreislauf zuriick zu Bild A: T¢; o musste den Registrierungsalgathmus durchlaufen.im Ide-
alfall sollte die serielleRegistrierungdie Identitatsttransformation T, ausweisen,so dassgelten
wirdeT; = Ta 8Te:1 cTcr a- In der Praxis weichendie beidenWerte jedoch voneinaderab,
ermoglichenaber eine Bewertung der Exaktheit der seriellenRegistrierung.Der quadratische
RegistrierungsfehleeinesFeldeslayt sich ermitteln, wenn man das Quadrat der festgestellten
Abweichungfir alle Vektoren des Feldesintegriert (vgl. Woods et al. [WGH* 98, WGW" 98]).
Teilweisewird angenommengdassdie Fehlerim Transfamationsprozessunkorelliert sindmit der
Folge, dasssichpro Registrierungeine Standadabweichungvom ldealals p% desGesamtfehlers
ergibt.

Dem erteilen Hill et al. [HBHHO1] eine Absagemit der Begriindung, dassdie Annahme der
Unkorreliertheit nicht zutre end sei, da jeweils ein Bild in den TransfamationenTa g, Tg! ¢
und Ty a gleichist. Vor diesemHintergrund besteht die Gefahrden Registrierungsfehleunter
Verwendungeiner Konsistenzpiifung zu unterschétzen,da ein Algorithmus der gleichbleibend
fehlerhafte Transfamationen im Bereich der Identitisfaomation erzeugt nicht erkannt wird.
Im Ergebnissollten sonvohl die Konsistenzwiederholter Registrierungals auch die Konsistenz
seriellerRegistrierungnicht als einziglosgeldsteMdglichkeiten zur Validierunggenutzt werden.

3.4.3 Stereotaktischer Gold-Standard

Im Rahmendes Retrospective Registration Evaluation Project ( Vanderbilt-Projekt ) wurde
von J. M. Fitzpatrick eine Benchmak zur Bewertung automatischer Registrierungsverfahren
statuiert [WFW™ 97]. Das gewonneneBildmaterial basiert auf der prospektivenRegistrierung
mit stereotaktischenRahmenoder implantierbaen Knochenmakern. Da die Anwendungvon
kunstlichenLandmaken zwar einerseitseine hohe Exaktheit versgicht abergleichzeitigfir den
Patienten einegesundheitlichéBelastungdarstellt, wird dieseRegistrierungsmethodé derklini-
schenPraxisnur vereinzelteingesetzt.Allerdingslassensichdurch prospektiveRegistrierungmit
stereotaktischenRahmenoderimplantierbaen Knochenmakern hervaragendeVergleichsregis-
trierungenerstellen,welchedannals Maystab zur Bewertung andererRegistrierungsalgathmen
herangezogernwerden kénnen. Im Ergebniskdnnen also die Transfamationsresultatevon Re-
gistrierungsalgathmen mit denanhandstereotaktischerRahmenermittelten Transfamationen
verglichernwerden.DieseMethode kann einevergleichswisegute Bewertung der automatischen
Registrierungermdoglichen.

3.4.4 Landmarken und Segmentierungen

Nebendenim obigenAbschnitt angefuihrtenkiinstlichenLandmaken ist esauch méglich, ana-
tomische Landmaken oder segmentierte Organe bzw. Strukturen zur Validierung einer Re-
gistrierung herauszuziehenAuf diese Mdglichkeit wird im Rahmen der vorliegendenArbeit
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zuruckgegri en und im Bereich der Ober &chen basiertenund Mutual Information basierten
Registrierung(siehe4.4.1 und 6.4.1) nahereingegangen.

3.4.5 Visuelle Uberpriifung

Letztlich ist die visuelleUberpiifung eineweit verlreitete Methode um die Zuverlassigkit einer
automatischenRegistrierungzu messen.Hierbei stehendem Anwender diverseHilfsmittel bei-
spielsveiseFarbmittel oder Di erenzbilder zur Verfligung.Auch der EinsatzeinesCheclerboads
ermoglicht die Exaktheit einer Registrierungvisuellzu bestimmen,da esdie beidenregistrierten
Datenséatzewechselveiseund in Felderngetrennt ausweist. Im Kapitel 9 werdenneue Metho-
den zur dreidimensionalerDarstellung registrierter Datenséatze vorgestellt, welche eine solche
visuelleUberpriifung erheblichvereinfachen.
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Registrierung durch korrespondierende
Ober achen

stellt. DieseVerfahrenwurdenzum Teil erweitert und modi ziert, im RahmendieserArbeit

implementiert und zur Verarbeitung medizinischerBilddaten angewendet. Die Methoden
sind insbesonderainabhangigvon den verwendeten Modalitéaten, da die Bildinformation nicht
zur eigentlichenRegistrierungeinbezogerwird. Lediglichzur Feature-ldenti kation sindsiezum
Teil relevant.

I n den folgendenAbschnitten werden zwei features-basierteRegistrierungsverfahreworge-

Zunachstwerdendie theoretischenGrundlagerfir die verwendetenVerfahreneingefuhrt,welche
im Anschlussdaran anhandeinigerBeispielezur RegistrierungmedizinischeBilddaten Verwen-
dung nden.

4.1 Iterative Closest Point

Der Iterative ClosestPoint (ICP) Algorithmuswurdeim Jahre1992von Beslund McKay [BM92]

vorgestellt. Er kann zur exaktenund e zienten Registrierungzwei- bzw. dreidimensionaleOb-

jekte verwendet werden. Auyer in vielfaltigen Bereichender Medizin, wird dieserAlgorithmus

auch im Bereich der Informatikwissenschaftenzum Erstellen von CAD-Modellen aus realen
Objekten angewvendet. Der ICP Algorithmus kann zur Registrierungverschiedendiger geo-

metrischer Objekte benutzt werden[BM92], wie zum Beispiel Punktmengen, Kurvenmengen,
Dreiecken und parametrischenEbenen.Es seienzwei Ober &chen X und Y gegeben.Gefadert

sei nun eine Abbildung der Ober &che X nach Y. Hierfur berechnetder ICP Algorithmus die

entsprechendeTransfamation. Ziel ist demnachdie Minimierung der Fehlerfunktion:

Vv Vv

u ij u %X

t d2(T(x);Y) = t KT(x)i Yk (4.1)
j=1 j=1

d(T(X);Y) =

wobeix; fur j = 1;:::; Ny Punkte der Ober &che X darstellenund
Y = C(T(x):Y)

43
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einem Punkt der Ober &che Y entspricht, welcherdem Punkt x; Kkorrespondiert (d.h., der
nachstePunkt closestpoint aufderOber ache Y). Um diesenPunkt zu nden, kannman
die Ober &che Y triangulierenund den Punkt x; auf die Ober &che projizieren. Hierzuwird der
Schnittpunkt einer Geradendurch den Punkt, welche senkrechtauf der Ober dche steht, mit

ebendieserermittelt. Man beachte, dassdie Koordinaten der korrespondierenderPunkte (im

Gegensatzzu den Koordinaten des eigentlichenPunktes x;) nicht notwendigerveise ganzzah-
lig sind. Sobald die Punktkorrespondenzaufgestellt wurde, kann eine Transfamation, welche
die Gleichung4.1 minimiert, anhandder closed-fam solution , wie von Arun et al. [AHB87]

beschrieben bestimmt werden. Dieser Prozesswird bis zur Konvergenzwiederholt. Der ICP
Algorithmus konvergiertimmer monoton zu einemMinimalwert desdurchschnittlichenquadra-
tischen Fehlers[BM92]. Ist die tatsachliche Transfamation berechnet, stellt dieserWert ein
globalesMinimum dar, bestenfallsden Nullwert. Falls die Transfamation jedochnicht geeignet
ist, wird nur ein lokalesMinimum erreicht. Daher hangt die Genauigleit der Registrierungstark

von der berechnetenTransfamation ab.

Mehrere Varianten des urspriinglichen Algorithmus wurden bislang entworfen. Eine ausfihrli-
che Beschreibunghieriiber geben Rusinkieviczund Levoy [RLO1]. Als Klassi kation wird hier
unterschiedenwie die Algorithmen

=

. Teilmengenvon X undY auswihlen,

2. Paarungenzwischenden Punktmengen nden,

3. Paarungenzwischenden Punktmengengewichten,

4. Paarungenzuriickweisen,

5. dendurchschnittlichenFehler zwischenzwei Punktmengenbezeichnerund

6. dendurchschnittlichenFehler minimieren.

Priméres Ziel dieser Optimierungenist, die Robustheit, die Konvergenzgeschwindight und
die Genauiglit zu verbessern.Eine groye Schwiche des ICP Algorithmus ist, dass gewisse
Anforderungenan die verwendetenDaten gestellt werden. Die jeweiligen Ober &chen missen
korrespondieren.Zudem mussensich die Ober achen X und Y in einem recht groyen Teil
Uberschneidendamit der ICP Algorithmus zufriedenstellendé&rgebnissdiefert. Der sogenannte
Trimmed Iterative ClosestPoint (TrICP) Algorithmus [CSSK0Z wurde zum Ausgleichdieser
Schwachpunkteentwickelt. Der Aufbau desTrICP Algorithmus ahnelt stark dem desoriginalen
ICP. Jedochist die Grundidee,dassin jedem Iterationsschritt nicht alle Nx Punktpaaungen
betrachtet werden.

Wie auchin derurspriinglicheForm konvergiertder TrICP Algorithmus lokal gegenein Minimum
der Fehlerfunktion. Ob diesergegendas globale Minimum konvergiert, ist wiederumabhé&ngig
vom Startpunkt im vorliegendenProblem also der Starttransformationen. Zur Vermeidung
lokaler Minima wird eine Startmenge S erzeugt, um den Registrierungsraundurch ein feines
Raster zu unterteilen.
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Abbildung 4.1: Distanztransfamation codiert die euklidischenAbstande zur Leberober ache.
Links: Axiale Ansicht (innere Punkte). Mitte: Koronare Ansicht (auyere Punkte). Rechts: Sa-
gittale Ansicht. Quelle: [Wen05

4.2 Distanztransfo rmation

Ein weiterer Ansatz zur ober &chenbasiertenRegistrierungist die Verwendungeiner Distanz-

transformation (engl. distance transform oder Distance Map) [JHR9Z. In einem distanz-
transformierten Volumen einem Skalafeld codiert der Wert jedes Voxels die rdumlichen
Distanz zum néachstgelegenerOber achenpunkt und bezieht darin somit die topographische
Struktur des Objektes ein. Der nullte Level diesesBildes (auch Levelset oder Distanzfeld
genannt) reprasentiert die Ober ache, wie in Abbildung 4.1 dargestellt. Es existierenunter-

schiedlicheMdglichkeiten zur Berechnungeiner Distanztransfamation. Hierbeiist es notwen-

dig, sovohl die benétigte Genauigleit als auch den Ressourcenvemauch zu beachten. Exakte

euklidischeDistanzensindim Gegensatzu denapproximativen Cityblock- oder Chamferverfah-
ren [Bor86, Bor88] vergleichswiseaufwendigzu berechnenDas Distanzfeldwird nur zu Beginn
einmalberechnetund im weiterenVerlaufals Nachschlagetabellgerwendet. Die Ober &che des
zweiten Datensatzeswird dannextrahiert und als Punktmengebetrachtet. Anhanddesdistanz-
transformierten Volumenskann der Abstand zur Ober &che fur alle Punkte bestimmt werden.
Eine Tranformation, welche die Summealler Abstandeder Ober &chenpunkte minimiert, wird

dannberechnet.Diese Optimierung kann mittels Gradientenverfahrerder ahnlicherMethoden
vorgenommenwerden (siehe hierzuauch 6.3).

Im ersten Schritt ist die Initialisierungder Bereichemit den Werten Eins und ‘Unendlich’ not-
wendig. Zur letztendlichenErmittlung des Distanzfeldeswird dann eine mehrfacheFaltung in
unterschiedlicheRichtungen(Vorwarts- und Rickwértspasse)mit verschiedenemasken durch-
gefuhrt. Der eindimensionaldall gibt am besten Aufschlussiiber das Prinzip, da hierbeinur
eine Aufstellung der Masken mdglich ist. Nach den folgenden Regelnwerden die Grauwverte
veréndert

furi=23;:5M vt = min(v® vt + d); (4.2)

wobei v? der initiale und vi' der neueWert von Elementi ist, M die Anzahlder Elementeund
d > 0 der Wert der Maske. Im Anschlussder Rickwértspay:

firi=Mij LMj 2:51  v2=min(vi; v, + d); (4.3)
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Abbildung 4.2: Links: Die Masken fiir den 1D-Algorithmus. Rechts: Die drei Zeilen sind: Das
Originalbild; nach dem Vorwartspay; nach dem Rickwéartspay. Der Stern symbolisiert'Unend-
lich'. Quelle:[Wen0g

wobei v? dem letztendlichenWert des Elementesi entspricht. Abbildung 4.2 veranschaulicht
denFalld = 1.

Einzig die De nition der Masken und notwendige Anzahl der Passespiegeltden Unterschied
der Varianten (auch im dreidimensionalerrall) wieder.

n-Nachbarn-Distanztransfo rmationen. Die grébsten Approximationen zur euklidischenDi-

stanz liefern Cityblock- und Schachbett-Distanztransformationen, welche sich im 2-dimensio-
nalenFall darin di erenzieren lassen,welche Nachbaschaft angewendetwird (eine Vierernach-
barschaft entspicht dem Cityblock und eine Achternachbaschaft dem Schachbett). Ebenso
werdenwiederumzwei Passeangevendet: Der Vorwartspassbewegt sich von links nach rechts

zeilenveise von oben nach unten und entsprechendder Riickwirtspassvon unten nach oben
zeilenveise von rechts nach links. Eine Sechser-,Achtzehner- oder Sechsundzanzigernach-
barschaft ist fur den 3D Fall notwendig, damit im Falle des Vorwértspassesdie Maske (in

Warfelform) absteigendvon links nach rechts und von vorne nach hinten das Bild durchlauft.

Der Richwértspassverfahrt entsprechendumgelehrt.

Chamfer. Diesist diein der Literatur am hau gsten verwendeteAlternative. Der Algorithmus
der Chamfer-Distanztransfomation unterscheidetsich nur in der Wahl der Werte der Masken:
JedereelleZahlist erlaubt. Zur ndherenBetrachtung sinddie Maskenund Details zur Ermittlung
der optimalen Werte im Anhang B dargestellit.

Euklidisch. Betrachtet man den zweidimensionalerfall, so sind 4 Passevon Néten, um eine
annaherndexakte Berechnungzu ermitteln. Daher ist der Aufwand zu Bestimmung des eukli-
dischenAbstandeserheblichgréyer. Damit der euklidischeAbstand ermittelt werdenkann, ist
zunachstdie Berechnungder einzelnenAbstandein x- und y-Richtung notwendig. Somit ist
der doppelte Speicheraufwnd gefardert. Vektoren werdensomit anstatt der Konstantenin den
zweidimensionalerMasken zur Berechnungherangezogen.

Obwohl die euklidischeDistanztransfamation die genauestenErgebnisseiefert und trotz der
Tatsache,dassdieseBerechnungnur einmaligin der Vorverabeitungerfolgt, wird aufgrundeiner
Abschatzungder benétigten Genauigleit und zur Verfligung stehendenResourcenin der klini-
schenPraxisin der Regelauf eine Approximation mittels der Chamfering-Distanztransfamation
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zuriickgegri en, wie manz.B. in [MCS* 02], [MCS* 02], [CCR* 99], [JRH9Z] und [Her0( nden
kann.

4.3 Neue Ansétze zur Ober achenextraktion und Vorverarbeitung der
Datenséatze

4.3.1 Motivation

Eine Zerlegungder Daten in semantischbedeutungsvollegeometrischeEinheiten (Regionen)
wird durch Segmentierungvorgenommen.Hierdurchist es mdglich, jedem Bildpunkt einer Re-
gionrespektiveOber &che alsoeinemObjekt zuzuadnen.Mdbglichkeiten zur Einteilungsind
durch Homogenitats- und Diskontinuitatskriterien gegeben welcheinsbesonderdei Grauvert-
dateneingesetztwerden.DieseOber chenextraktionist Grundlagederin denobigenSektionen
dargestellten Registrierungsansatze.

Segmentierung ndet ihre Anwendungin den unterschiedlichstenwissenschaftlicherDiszipli-
nenund demnachexistiert eine Vielfalt unterschiedlichsterAnséatze zur Einteilungin Regionen.
Reviewsin diesemThemengebietsind zum Beispieldurch [AM98], [ENMM99] oder [Mum02]
gegeben.Der Artikel von Mumford [MumO02] betrachtet das Problem der Mustererkennung,
Segmentierungund Objekterkennungaus mathematischerSicht. Jedochist es aufgrund dieser
Vielfalt der einsetzb@aen Methodennicht realistisch,ein allgemeingultigekonzept zu formulie-
ren.

Da die Ansatze der ober &chenbasiertenRegistrierungin den vorliegendenFallen vorwiegend
zur Registrierungvon Ultraschallund CT Datenséatzenverwendet wurden, wird im folgenden
kurz auf die Registrierungbasierendauf Active Contour Modelseingegangenyelchein der me-
dizinischenBildverabeitung vielfachzur Segmentierungverwendet werden[GPK98a GPK98h,
Gro0Z. Auf einedetaillierte Einflihrungder Segmentierungstechniégnwird aufgrundder Vielzahl
unterschiedlicheMethoden an dieserStelle verzichtet.

Eine Reihevon Fragestellungerim Bereichder Computer Vision ermdglichenund erfordern den
Einsatzaktiver Konturen, aktiver Regionenund defarmierbaer Modelle. Eine Anwendung ndet
sichzum Beispielzusatzlichzur hier beschriebene®nwendungder Segmentierungauchfir das
Trackingund Matching [Gro0Z]. Bedingt durch denbreiten Einsatzbereiclist einegroye Vielfalt
unterschiedlicherAnsétze hierzu gegeben Ein Uberblick  insbesonderdiber Ansétze mit dem
Anwendungsbereiclder medizinischerBildverabeitung ist bei McInerneyund Terzopouloszu
nden [MT96]. Aktive Konturen habensichim Rahmenvieler Anwendungenunterschiedlichster
Bildmodalitéten als e zient und schnellerwiesen[Gro02, SKPO1].

All dieseTechnilen habenjedoch ein Element gemein, welchessich in der Verwendungeines
geometrischenModells, das seine Lage, Gréye und Form aktiv an Konturen eines abgebil-
deten Objektes anpasst, formulieren |ayt. Ergebnisseeiner Bildverabeitung (bottom-up) mit
Constraints aus héherenVerarbeitungsschichtender Bildanalyseund a priori-Wissen iber das
Anwendungsgebie(top-down) werdenin diesemVerformungspozesszusammengefihrt.
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Abbildung 4.3: Segmentierungder Prostata auf Basisder Stick Transfamation. (a) Original
Patientendaten, (b) Stick Transfamation der Lange 15, (c) gefundeneKontur

4.3.2 Eigene Ansatze

Zur Verstakung des Kraftefeldes, welchesals Grundlagefur den Kontur ndungsprozey dient,

kdnnen vor allem fiir Ultraschalldaten Methoden zur Kantenverstakung vorgeschaltet wer-

den [Fir01]. Diese Bildverbesserungst von Néten, da die Ultraschallbilddatenoftmals stark

verrauschtsind und somit eine (semi-)automatische Kontur ndung nicht maoglich ist. Die so-

genannte Stick Transfamation [CJO99 bewirkt in stark verrauschtenUltraschallaufnahmen
eineVerstérkung der Kanten bei einergleichzeitigenReduzierungder Speckles Hierbeiwird das

Ultraschallbildmit kurzenLiniensegmentenvariabler Richtungeniberlagert, die Werte entlang

dieserLiniensegmenteaufsummiertund dem zentralenPixel der maximaleWert aller Summen
zugewieser(siehe Abbildung4.3). Eine Alternative stellt die SaliencyMap [WL98] dar. Diese
dient der Erkennungglobal hervastechenderStrukturen in verrauschtenBildern. Dazu werden

sogenannte orientation elements betrachtet, welchebenachbate Pixel miteinanderverbinden,
und dahin gehenduntersucht, ob sie auf einer Kante liegen. Ausgehendvon jedem Bildpunkt

werdennun Kurvenbetrachtet, welcheausdiesen orientation elements zusammengesetzsind.

Fur dieseKurvenwird iterativ ein SaliencyWert berechnet,der das Auftreten von Liicken zwi-

schenSegmentsticlen und starke Krimmungenbestraft. Der SaliencyWert einesBildpunktes

ist dann letztendlich als Maximum der Saliency Werte aller Kurven, die von ihm ausgehen,
de niert (siehe Abbildung4.4).
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Abbildung 4.4: Segmentierungder Prostata auf Basisder SaliencyMap: (a) Original Patien-
tendaten, (b) SaliencyMap nach 20 Iterationen, (¢) gefundeneKontur

Eine Mdoglichkeit zur Realisierungder aktiven Kontur ist der energie-minimierendeB-Spline.
Die Euler Time Integration [GPK984 bietet hierzu den notwendigen Energie Minimierungs
Algorithmus. Nach einer entsprechendenBildverbesserungst somit eine (semi-)automatische
Konturierung moglich [Fir01].

4.4 Anwendungsbeispiel zur Registrierung von Ultraschall und CT
Daten

In Deutschlandwerdenderzeitjéhrlich ber 58.000 Prostatakarzinomediagnostiziert. So ist die
Prostata (Vorsteherdrise)mit 25,4% die hau gste Lokalisation bdsatiger Neubildungenbeim
Mann. Bei denzum Tode fuhrendenKrebserkrankungersteht dasProstatakarzinom mit 10,1%
andritter Stelle. Das mittlere Erkrankungsaltediegt beica. 69 Jahrenund entspricht etwa dem
Alter fir Krebs gesamt. Erkrankungentreten kaum vor dem 50. Lebensjahrauf. [Kre08] Ne-
ben der traditionellen Form der Tumorbehandlung der radikalen Prostatatektomie  existiert
die Strahlentherapie.Die am hau gsten angevandte Strahlentherapiein Bezug auf die Pro-
statakrebsbehandlungst die Brachytherapie. Eine Behandlungse hierbei sind Hochenergie-
Strahlenquellenin Hohlnadeln,welchein den Kérper des Patienten eingestochenwerden. Die
prazise Konturierung des zu bestrahlendenGewebes, sovie die genaue Plazierungder Hohl-
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nadeln an den Positionen, welche durch das Pre-Planing vorgegebenwerden, sind hierbei
wichtige Arbeitsschritte. Die Behandlungdes Prostatakarzionoms mittels Brachytherapieba-
siert vornehmlichauf CT Aufnahmen, welche aber keine Echtzeit-Visualisierungwahrend der
Implantation der Katheter zulassen.Zum Teil werden hierfiir 2D U/S Aufnahmenverwendet.
Sindsowohl CT alsauch3D U/S Aufnahmenvorhanden,kdnnendieseregistriert und fusioniert
werden, um somit die Vorteile beider Modalitaten zu nutzen. Im folgendenwerdendie Unter-
suchungereur Registrierungbasierendauf der Ober &che der Urethra sowie Méglichkeiten zur
Evaluierungdargestellt.

Therapeutische Entscheidungenbendtigen unter anderemdie Konturierung der Urethra (als
Risikoorgan - OAR (organs at risk)) und der Prostata (Zielvolumen- PTV (planning target
volume)). Die Segmentationderer ist daher notwendig fur die Bestrahlungsplanungd.h. zur
Bestimmung der idealenPositionen der Katheter und der BestrahlungsdosisDaher wird zu-
nachst anhandaktiver Konturen ([GPK98b, Fir01]) (semi-)automatisch sovohl die Anatomie
der Urethra als auch die Kontur der Prostata de niert. Anhandder resultierenderewei Punkt-
mengender Urethra der jeweiligenModalitaten wir dannim Anschlussdie Transfamationsma-
trix berechnet,welchedie Korrelation der Aufnahmenwiderspiegelt.Die beidenin 4.1 und 4.2
aufgefuihrtenVarianten fiir diesenProzesswurden hierfur verglichen[FWKDO3].

Zur Auswertung der E zienz und Qualitat der oben beschriebeneMethodenim Zusammen-
hang der Registrierungvon 3D CT und U/S Bilddaten wurde sowohl eine Phantom- als auch
klinischeStudie vorgenommen[FWKDO3].

Die Phantom Studie wurde mit Hilfe einesProstata Training Models (CIRS Model 53 Ultra-

soundProstate Training Phantom) durchgefiihrt. Dieseswiederververtbare Phantom, welches
zu Trainigszvecken wie u.a. rektaler Ultraschallaufnahmernverwendet wird, beinhaltetin einer
11.5cmx 7.0cm x 9.5cm durchsichtigenAcrylbax die Prostata mit ihren Strukturen, welchedie
Rektale Wand, die Samenblaseals auch die Urethra simulieren.VerschiedeneCT als auch 3D

Ultraschall Aufnahmendes Phantoms mit und ohne Plastikkatheter wurden durchgefihrt.

Abbildung 4.5: Das Prostata Phantom mit implantierten Katheter.

Die klinische Studie dagegenwurde an drei Patienten durchgefuihrt, welche am Prostatakarzi-
nom erkranktsind. Die Patienten erhielteneineBestrahlungsbehandlungittels Brachytherapie.
CT und 3D U/S Aufnahmenwurdenvor und nach der Bestrahlungsplanungkquiriert, d.h. vor
und nach Implantation der zur BestrahlungvermendetenPlastikkatheter.
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Alle CT Aufnahmenwurde an einem SiemensSomatom 4Plus (Siemens,Erlangen,Germany)
mit Hilfe desallgemeinenProtokolls der StrahlenklinikO enbach vorgenommenund besassen
eine Au 6sung von 512 x 512 x 50-66 Voxel und einer Voxelgrossevon 0.51 mm x 0.51 mm
x 3.00 mm. Zur Ultraschallaufnahmedes Phantoms wurde eine 7.5 MHz ESAOTE TRT-
12 bi-plana U/S Sonde und zur Aufnahme der Patienten ein Falcon Gerat von B&K mit
einer Multifrequency 8658 transrectal U/S Sonde eingesetzt. Hierbei wurde flir erstereseine
Au 6sung von 162 x 148 x 172 Voxel bei einer Voxelgrossevon 0.42 mm in alle Richtungen
und im Falle der Patienten eine Au 6sung von 248 x 217 x 10-14 bei einer Voxelgréssevon
0.31 mm x 0.31 mm x 5.00 mm erzielt.

4.4.1 Ergebnisse

Zur Bestimmungder Qualitéat der Registrierung(sieheauch Kapitel 3.4) wurdendie Positionen
der Plastikkatheter und die Verwendungstatistischer MayzahlenherangezogenNach manuel-
ler Segmentierungdieserin beidenModalitaten durch einenMediziner,wurdendie &quivalenten
Positionen nach Anwendungder gefundenenTransfamation ermittelt. Im Rahmender Phan-
tomstudie wurde zuséatzlichdie Abweichungder Prostatakontur bestimmt. Basierendauf diesen
Informationen wurde der root-mean-squae (RMS) Fehler® sowie die Standadabweichung¥a
geschatzt, welchewie folgt de niert sind:
Sp—
iNzl jPiaPiaj?

RMS = N ; (4.4)
S "
PN 1. . %
N Yip. Poii P ) 1 X .
Y= i=1 Jl\lll| "12]' : wobeiP = N PPk (4.5)

i=1

Fur die Phantomdatenwurde diesebenfallsfir die Position der Prostata durchgefiihrt. Hierbei
ist N die Anzahlder VergleichspunktejP;.; P;.,j die Di erenz zwischenzwei gegebenerPunkten
und P der Erwartungswert der Distanzen zwischenden Punkten. Die Ergebnisseder Analyse
sindin den Tabellen4.1 und 4.2 dargestellt.

Zusatzlich wurde eine visuelleUbergiifung der Registrierungvorgenommen.Dafiir wurde die
multimodale Schichtdastellung wie in Kapitel 9 beschriebeneingesetzt (siehe insbesondere
9.1.1).

4.4.2 Zusammenfassung

Abbildung4.6 stellt die Registrierungdes Phantomdatensatzesiar, insbesonderalie Uberlage-
rung der Katheter. Unter Vernendungder ICP Methode wurdendie bestenErgebnisseerzielt,
wenn auch das Matching der Urethra fir beide Methoden vergleichbae Resultate lieferte. Die
Untersuchungenzeigten ebenso,dasssagfaltige Konturierungender Organe, welche zur Re-
gistrierung verwendet werden, den Prozesssigni kant verbessernso dassdie Abweichungnur
noch Subvoel betragt.

Die Abbildungen 4.7 und 4.8 stellenBeispieleder registrierten Patientendatensatzedar. Ana-
log zur Phantomstudie wurde auch hier deutlich, dassdie ICP Methode bessereErgebnisse
als die Vernendungder Distanztransfamation zur Registrierungliefert. Die letztere fihrte in
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Tabelle 4.1: Ergebnisseder Registrierungder Phantomdatensatzemit implantierten Katheter.
Die Berechnungder Transfamation dauerte 0.65 bzw. 11.03 Sek. (Phantom mit 7 Katheter)
und 1.78 bzw. 19.35 Sek. (Phantom mit 6 Katheter) je nach Methode (ICP bzw. Distance
Map).

Datensatz 1 Datensatz 2
(7 Katheter) (6 Katheter)
RMS Y RMS Ya
Methode (mm) (mm)  (mm) (mm)
ICP Katheter 1 0.96 0.89 0.48 0.41
Katheter 2 0.76 0.84 0.77 0.64
Katheter 3 1.07 0.77 0.61 0.54
Katheter 4 0.94 1.84 0.61 0.43
Katheter 5 0.96 0.82 0.44 0.43
Katheter 6 1.51 1.33 0.74 0.67
Katheter 7 1.28 1.22 - -
Prostata 1.42 252 0.77 0.47
DistanceMap Katheter 1 0.70 049 0.38 0.26
Katheter 2 1.38 1.60 1.08 0.98
Katheter 3 0.62 046 1.12 0.94
Katheter 4 1.03 1.20 1.29 0.98
Katheter 5 0.58 056 1.03 0.87
Katheter 6 0.91 1.03 0.72 0.55
Katheter 7 1.33 143 - -
Prostata 2.62 461 2.55 3.20

einemFall soga zu einerMissregistrierung Diesekann man sich ebensowie die im Vergleich
zu den Phantomergebnissermeutlich schlechterenZahlenwerte  u.a. durch die Unterschiede
in den Ultraschallaufnahmerder beidenStudien erkl&ren. Wie oben beschriebenwurde zur Ul-

traschall Patientenaufnahmeeine Schrittweite von 5mm verwendet, wobei die Schichtdicle der

Phantomaufnahmen0.42mm betragt. Dadurch verliert die Urethra etwas ihrer charakteristi-

schenForm und kann nicht entsprechendprazisewie in den CT Aufnahmendetektiert werden.
Des weiteren kann es wahrendder Akquisition aufgrund destransrektalenUltraschalllopfes zu

Deformationenkommen, die die Registrierungder ausserenT eile desVolumensbeeintrachtigen
kénnen. Daher sind die Katheter in diesemBereichenwenigerexakt miteinanderregistriert.

Die Geschwindigkit einer Registrierungist abhéngigvon Faktoren wie z.B. die Notwendig-
keit von Vorverabeitung der Daten, die Komplexitat der Kostenfunktion und die Anzahl an
Auswertungen (lterationen) der Kostenfunktion, die wahrend des Optimierungs-Algaithmus
durchgefuhrtwerden. Sowohl in der Phantom als auch der Patientenstudie dauerte die Regis-
trierung unter Verwendungder Distanztransfamation deutlich Iangerals bei der ICP Methode.
Der grosste Teil dieserBerechnungwird zur Bestimmung des Distanzfeldesbendtigt. Dieses
wird jedoch nur einmal zu Beginn des Prozessesn der Vorverabeitung berechnetund kann in
der weiteren Abschéatzungals Nachschlagetabell@ingesetztwerden. Zur ICP Methode missen
hingegendie Distanzenin jedem Iterationsschritt berechnetwerden, wobei diese Berechnung
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Tabelle 4.2: Ergebnisseder RegistrierungeinesCT und U/S Patientendatensatzesnach Be-
strahlungsplanungmit implantierten Katheter. Die Berechnungder Registrierungdauerte zwi-
schen0.22 und 6.44 Sek.bzw. 18.97 und 30.62 Sek. je nachMethode (ICP bzw. Distanztrans-
formation). Die weiteren Patientendatensatzelieferten vergleichbae Resultate.

Methode RMS 3.
(mm)  (mm)
ICP Katheter 1 2.37 1.95

Katheter2 3.18 3.71
Katheter 3 2.57 2.76
Katheter4 5.89 7.89
Katheter5 3.54 4.90
Katheter 6 3.80 6.95
DistanceMap Katheter1 16.75 29.26
Katheter 2 15.19 39.35
Katheter 3 16.34 14.08
Katheter 4 12.94 18.69
Katheter5 19.97 26.29
Katheter 6 16.11 34.06

jedochwenigerZeit in Anspruch nimmt. Fir beide Verfahrenist die Segmentierungder Daten
vorausgesetzt.Zusammenfassendgésst sich schliessenVergleicht man das Chamfer Matching

mit demICP Algorithmus, so hat diesereinegeringereKomplexitéat der Kostenfunktionbeieiner
aufwandsreichererVorverabeitung. Eine weitere Erkenntnis  die schonintuitiv klar ist  ist

ausden Studienersichtlich: Akkurate Segmentierungder Strukturen (vor allemPTV und OAR)

ist nicht nur fir die Strahlentherapienotwendig, sondernauch zur Registrierungunablassig,n-

soferndieseMethode auf den Organenbasiert. Eine Mdglichkeit dieseBarriere zu Giberwinden,
ist die VerwendungintensitatsbasierterRegistrierungsansatzeyie in 3.2.2 eingefuhrt. Entspre-
chendeAnsatzehierfir wurdenauchim RahmendieserArbeit entwickelt (siehe Kapitel 6). Ein
deratiges Anwendungsbeispidkt im Abschnitt 6.4 zu nden.
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(b)

Abbildung 4.6: Darstellungder registrierten Phantomdatensétze (a) Uberlagerungder Kathe-
ter, (b) Koronarer Schnitt durch den gematchten Phantomdatensatz.
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Abbildung 4.7: Registrierungsergebnissdrei verschiedenePatientendatensatzenach Implan-
tation der Katheter (axiale Sicht). In allen drei Abbildungenist auf der linken Seite die CT
Aufnahme, auf der rechten Seite eine entsprechendeSchicht des Ultraschall Bildes und in der
Mitte eine Uberlagerungder Aufnahmendargestellt. Die schwarzen (CT) bzw. weissen(U/S)
Punkte stellendie Katheter dar. Oben: Die Konturen der Prostata und der Urethra des Ultra-
schalldatensatzesind eingezeichnet.Mitte: Die Konturen der Prostata, der Urethra und des
Rektums unter Verwendungdes CT Volumenssind eingezeichnet.Unten: Die Konturen der
Prostata und der Urethra desCT Datensatzessind eingezeichnet.
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Abbildung 4.8: RegistrierungsergebnisinesPatienten wahrendder Post-PlanningPhasenach
Implantation der Hohlnadeln(sagittale Schicht). Von links nachrechts: CT Aufnahme, Giberla-
gerte Schichtdastellung, entsprechenderSchnitt desU/S Volumens.Die Katheter sindim CT
als schwarze Linien und im Ultraschall als weiye Linie sichtbar.



Kapitel 5

Wahrscheinlichkeit, Entropie und Mutual
Information

erfordernvieleder Implementierungsdetailein Verstandnisder Grundbegri e der Wahr-

scheinlichkitstheaie. Aus diesemGrundewird in den nun folgendenAbschnitten ein
rudimentéer Uberblickiiber die im weiteren Verlauf verwendetewahrscheinlichkitsthearetische
Terminologieeingefihrt. Hierbeisoll jedochauf die axiomatischeBasisder Wahrscheinlichkits-
theorie verzichtet werden, welchez.B. in [Roh9§ oder [Ros99 nachgeleserwerdenkann.

D ie Mutual Information ist ein statistischerBegri und nebender eigentlichenDe nition

5.1 Wabhrscheinlichkeit

Ein endliches (diskretes) Zufallsexperiment ist beschrieberdurch die endliche(abzéhlba un-
endliche)Menge- der Elementarereignisse! 2 - sowie durch ein Wahrscheinlichkeitsmay
P. Diesist eine Funktion von - auf die reellenZahlenR, d.h. P : - | R, fur die gilt

X
P()=1 (5.1)
12-

Ein Ereignis A ist eine Teilmengevon - (die leere Menge und - selbst sind zulédssig). Das
Wahrscheinlichkitsmay P kann auf natlrliche Weise zu einer Funktion erweitert werden, die
jedem Ereignis eine Wahrscheinlichkit zuardnet. D.h. die AbbildungP : P(-) ! R auf der
Potenzmengevon - de niert durch

P(A) = X P(); 8A Vs - (5.2)
12A
heiyt das von den Einzelvahrscheinlichkiten induzierte Wahrscheinlichkitsmay. Man spricht
auchvoneinerVerteilung P auf- . - wird Ereignisraum oder Grundraum genannt.Das Tupel
(- ;P(-)) istderWahrscheinlichkeitsraum. Ist - endlichund besitzt jedesElementaereignis
dieselbeWahrscheinlichkit 1, so sgricht man von einer Gleichverteilung.
Es gelten (KomogaovschenAxiome)

P(A) =1 und P(?)=0; (5.3)

57
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sawie A |
[ X
P A = P(A) (5.4)
i2N i2N
fir alle Folgen (A;)i2n von paaweisedisjunktent Ereignissen.
Des weiteren gilt
P(A[ B) = P(A)+ P(B)j P(A\ B): (5.5)
und zwei EreignisseA und B heissenunabhéngig falls P(A\ B) = P(A)P(B).
Die bedingte Wahrscheinlichkeit beschreibtZufallsexperimente liber deren Ausgangbereits
Teilinformationen bekannt sind. D.h. die bedingte Wahrscheinlichkit des EreignissesA, unter
der Annahme,dassEreignisB eingetretenist, ist de niert als
P(A\ B)
P(B) ’

falls P(B) > 0, undist nicht de niert wennP(B) = 0.

P(AB) = (5.6)

5.2 Zufallsvariablen

Eine diskrete (reellwertige) Zufallsvariable X ist eine Abbildung von einem endlichenoder
abzahlbaen Grundraum- in die reellenZahlenR, X :- ! R. Dadurchwird jedemElemen-
tarereigniseine Zahl zugeadnet und eine Wahrscheinlichkitsverteilungauf den reellenZahlen
induziert. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung von X ist die Funktion px : X ! R de niert
durch X
Px (x) = P() (5.7)
120 X(M)=x

Man schreibtauch P(X = x) statt px(x), wobei X = x dasEreignisf! 2 - : X(!) = xg ist,
d.h. dasEreignis die Zufallsvaiable X nimmt denWert x an .
Statt X ist eine diskrete Zufallsvaiable auf dem Wahrscheinlichkitsraum (- ; P(-)) , sagt
man auch kurz X ist eine Zufallsvaiable auf - . Mehrere Zufallsvaiablen kdnnen als eine
einzigeZufallsvaiable (oder Zufallsvekta) betrachtet werden. Ein Beispielist dasPaa [X; Y],
dessenWahrscheinlichkitsverteilungPxy : - £ - | R eine Funktion von zwei Variablen ist
und durch

Pxv(Xjy) = P(X = XY =y) (5.8)

gegebenist. P(X = x;Y = y) steht fur P(f! 2 - : X(!) = x und Y(!') = yg). Die
Wahrscheinlichkitsverteilungenvon X und Y sind durch Pxy eindeutigbestimmit:

X
Px (x) = Pxvy (X;y) (5.9)
y
p
(und analogPy(y) = , Pxy(x;y)). DiesesPrinzip der Elimination einer Zufallsvaiablen in
der Verteilung durch Summation Uber alle ihre Werte gilt allgemein.Man nennt Px (x) und
Py (y) auchdie Randverteilungen oder Marginalverteilungen desZufallsvektas (X;Y).

Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvaiablen X, gegebendas EreignisA
mit P(A) > 0, ist de niert als
Pxja(x) = P(X = xjA): (5.10)

1Die EreignisseA;, i 2 | sind paarweise disjunkt, wenn gilt A; & Aj8i;j2 1 mitiéj.
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Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung von X, gegeben Y , ist wie folgt de niert:
Pxjy : X £ Y1 R:(X;y) 7' Pxjy(X;y); (5.11)

wobei
P(X=xY=Y),

P(Y=1y)
Fur Wertey mit Py(y) = 0ist Px;y(X;y) nicht de niert. Man beachte,dassPy;y einereellwer-
tige Funktion von zwei Argumentenist. Um dieszu verdeutlichenwird nicht die in der Literatur
ebenfallsiibliche Notation Py;y (xjy) verwendet, welchedie Bedingungin der Argumentenliste
nochmalswiederholt. Man beachteferner, dassfur jedesy gilt:

X

Pxiv (X;y) = P(X = xjY = y) = (5.12)

Pxjv (X;y) = 1, (5.13)

d.h. Pxjy(Gy) ist, als ein-agumentige Funktion aufgefasst, selbst eine zuldssige(normierte)
Wahrscheinlichkitsverteilung(falls Py (y) > 0).

Zwei ZufallsvaiablenX und Y auf - heissenunabhangig genaudannwenn
Pxy(X;y) = Px(Xx) ¢Py(y); 8x2 - undy 2 - : (5.14)

Esfolgt ausdieserDe nition, dassflir unabhangigeZufallsvaiablenX und Y gilt:
Pxjy (X;y) = Px(x) far allex 2 - undy 2 - mit Py(y) 6 O.

Zur De nition der Entropie wird speziellder Erwartungswert einer Zufallsvaiable bendtigt.
Daherwird dieseGroye auch eingefihrt:

Der Erwartungswert einer Zufallsvaiable X tber- wird de niert durch

X
E(X)=  XPx(X) (5.15)
X2-

Fur einereellnertige Funktion f, derenDe nitionsbereich - einschliesstgilt:

X
E(f(X)) =  f(X)Px(X): (5.16)
X2-

5.2.1 Bilddaten als Zufallsvariablen

JedesSignalund somit auchdie Aufzéhlungder Voxel einesdigitalenBildeskannalsdasErgebnis
einer skalaren Zufallsvaiable X aufgefayt werden. Diese Tatsacheermdglicht eine Anwendung
der statistischenVerfahrenauf Bilddaten. Betrachtet man einenbeliebigenGrauwert x;, sokann

durch
Nx (%)

jNX(Xj)

die Wahrscheinlichkit angegebenwerde, dass ein zufallig ausgevéihlter Voxel aus X diesen
Grauwert reprasentiert. Hierbeiist mitd\lx(xi) die Anzahlder Voxel in X mit dem Grauwert X;
gegeben.Demnachergibt die Summe ; Nx (x) geradedie Anzahlaller Graunerte. Hierbeiist
eineGleichverteilungvorausgesetzt.Analog dieserFormel lassensich dannauch Mittelwert und
Varianz der Zufallsvaiable X ermitteln.

P(X = x) = (5.17)
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Eine zweidimensionaleZufallsvaiable ist entsprechenddurch die Uberlagerung mittels geeig-
neter Transfamation zweier Bilddaten gegeben.In Kombination betrachtet kann man die
Wahrscheinlichkitsverteilung der zweidimensionalenZufallsvaiablen durch zweidimensionale
Histogramme graphischdarstellen. Im gemeinsamerHistogramm wird demnachabgetragen,
wie oft der Grauwvert einesBildes nach Anwendung einer Transfamation deckungsgleichmit
einem anderenGrauvert des zweiten Bildes ist. Somit ist das zweidimensionaleHistogramm
abhangigvon der zugrunde liegendenTransfamation. Beispielefir zweidimensionaleHisto-
grammesindin der Abbildung5.1 ersichtlich. Im monomodalenFall entsgricht das zweidimen-
sionaleHistogramm geradeder Diagonalenbei perfekter Registrierung,da jeder Grauvert des
einen Bildes mit dem gleichenGrauvert des anderenBildes Uiberlagertist. Eine zunehmende
De-Registrierungresultiert darin, dassdie Werte des zweidimensionalerHistogramms starker
gestreut sind. Der gleicheE ekt ist auchin multimodalenUberlagerungerzu beobachten.

Mit Hilfe dieserDarstellungist die Auswirkungder Registrierungauf das gemeinsameHisto-
gramm der Datensatzeersichtlich. In den weiteren Abschnitten wird ein Verfahreneingefiihrt,
welchesdieseAuswirkungzur Berechnungheranzieht. Auf Basisdesgemeinsamemistogramms
von Modell- und Referenzbildwird somit ein Ahnlichkeitsmay beschrieben.

5.3 Entropie

Die Entropie ist einin der Informationstheaie de niertes May, welchesden Informationsgehalt
einerZufallsvaiable quanti ziert. Eine Variable oder Informationsquellehat einehohe Entropie,
wenn derenInhalte eine eher zuféllige Verteilung aufweisen.Die Entropie sinkt, wenn regelma-
yige Strukturen auftauchen, d.h. wenn die Verteilung weniger zufallig ist. Maximale Entropie
wird demnachfir eine Gleichverteilungerreicht. Dieser Zusammenhangist in Abbildung 5.2
schematischdargestellt.

In der Informationstheaie stellt die Entropie einender zentralenBegri e dar. Sie wurde etwa
1948 von ClaudeShannoneingefiihrt. In diesemJahr ver6 entlichte Shannonseinefundamen-
tale Arbeit A Mathematical Theory of Communication[Sha4§ und pragte damit die moderne
Informationstheaie.

Sei X nun einediskrete Zufallsvaiable Gber - x, soist die Entropie de niert durch

X
H(X) " i Ex [logP(X)] = i log(P(X = X)) P(X = X)) (5.18)

Xi2- x

Betrachtet man nun zwei ZufallsvaiablenX undY tber- x bzw.- v, soist manam Gradihrer
Abhéngigleit interessiert. Sei P(X;Y) die gemeinsameVerteilung, so wird die gemeinsame
Entropie de niert durch

H(X;Y) " i Ex [Ev [log(P(X; Y)]] : (5.19)

Der fur ein Ahnlichkeitsmay unabdingbae Vergleichzweier Zufallsvaiablen (oder Bilder) setzt
eine weitere De nition voraus. Die bedingte Entropie zweier Zufallsvaiablen X und Y ist
die Unsicherheitliber Y, die verbleibt, wenn X bereits bekannt ist. Sind X und Y voneinander
unabhangigdannbleibt die Entropievon Y vollstandigerhalten.Sind X undY abervoneinander
abhangig,dann kann die bedingte Entropie kleiner seinals im unabhangigerall.
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Abbildung 5.1: BeispielezweidimensionaleHistogrammefur (a) identischeMRT Datensétze
des Kopfes, (b) MRT und CT Datenséatze des Kopfes und (c¢) MRT und PET Datensétze
des Kopfes. In allen Kombinationen stellt die linke Abbildung das Histogramm bei korrekter
Ausrichtung dar, das mittlere Bild eine Verschiebungum 2 mm und die rechte Abbildungeine
Translationum 5 mm wieder. Quelle: [HBHHO1]
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p(¥) = density probabilty of v

p(x) = deusity probability of X

0.0 1.0

High Entropy Density Low Entropy Density

Abbildung 5.2: Entropie

Formal ist die bedingte Entropie H(YjX) de niert durch:

X
H(YJX) = P(X = x)H(Y]X = x)

X2 x 0 1
X X ) .

= P(X = x) @ P(Y = yjiX = x) logP(Y = yjjX = x)A
Xi2- x Yj2- v

0 1

X X S VX =

= P(X = x) @ P(Y = yji X = x) logP(Y = y;jX = x)A

P(X = Xi)

Xi2- x X Yi2- vy

= P(Y = y;; X = %) logP(Y = yjjX = X) (5.20)

Xi2- x1Yj2- vy

Fir denFall, dassX und Y unabhéangigsind, ergibt sich:

H(YjX) = H(Y) (5.21)

Aus den Gleichungenb.19 und 5.20 ergibt sich

X
HOXY) = P(Y = y;; X = xi) logP(Y = yj; X = x)
Xi2->><<JYj2'Y
= P(X = x)P(Y = y;jX = %) logP(X = x)P(Y = yjjX = X)
Xs%-x?)’jz-\( X .
= P(X = x)P(X = x) P(Y = yjjX = x)
Xi2- x Yi2- vy
X (5.22)
i P(Y = yj; X = %) logP(Y = yjjX = X))
Xi2- xYj2- v
=  H(X) + H(YjX) (5.23)

Sowohl die Entropie einer einzelnenVerteilung als auch die gemeinsameEntropie mehrerer
Verteilungenkdnnen auf einfache Weise aus den jeweiligen Histogrammenberechnetwerden.
Derene ziente Erzeugungwird in Kapitel 6 naherbeleuchtet.
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5.4 Mutual Information

5.4.1 De nition

Die Mutual Information ist eine entropiebasierteMetrik, welcheden Informationsgehalteiner
Zufallsvaiablen Uber eine anderemiyt. Sie wurde zur Registrierungvon Bilddaten unabhangig
voneinandewonViolaet al. [Vio95], [VI95], [WVA* 96] und Collignonet al. [CMD* 95], [MCV* 97]
eingefuhrt. Formell wird siede niert alsKombinationder einzelnerund gemeinsamerentropien
der Zufallsvaiablen gegebendurch die Formeln 5.18 und 5.19:

by T

[(X;Y)  Ex.y log POX)P(Y)

= H(X) + H(Y) i H(X;Y) (5.24)
Es wird hierin demnachdie stochastischeAbhéangigleit der Verteilungender Zufallsvaiablen X
und Y ermittlet. Je héher der Wert der Mutual Information, umso zuverlassigetdayt sich ein
Wert von'Y auseinemWert von X vorhersagen(und umgelehrt). Dies zeigt eineim Vergleich
zu geringererVorhersagbakeit verbesserteRegistrierungbeiderBilder an.

5.4.2 Eigenschaften
Die Mutual Information erfillt die nun folgendenEigenschaften:

1. Symmetrie:1(X;Y) = I(Y; X)
2. Unabhangigkit: 1(X;Y) = 0, (X undY sindunabhéngig)
3. Grenzen:0 - 1(X;Y) - min(1(X; X);1(Y;Y))

4. Invaianz: T ist ein 1-1 Abbildung) [(X; T(X)) = I(X;X) = H(X)

Punkt 4 rechtfertigt die Performance der Mutual Information als Ahnlichkeitsmay. Wenn eine
1-1 Abbildung zwischenBildern vorliegt, bedeutet dies, dassdie Grauverte des einen Bildes
als 1-1 Abbildung des anderenBildes ausgedricktwerden kdnnen. Ferner gilt: T ist eine 1-1
Abbildung, x6y) T(x)6 T(y)8x;y.

Die gemeinsameEntropie zweier Bilddaten alleine betrachtet miyt zwar den gemeinsamerin-
formationsgehalt dieser, d.h. die Korellation des einen Bildes zum anderen, jedoch wird bei
Minimierung der gemeinsamerEntropie keine Maximierungder Uberlappungder Bilddaten ge-
fordert. Daher kann es leicht vorkommen, dassdie Transfamation auseinandertriftet,so dass
die Bilddaten nur nochin Randbereicheniberlappen,jedoch die Entropie minimal wird. Dieser
Vorgangist in Abbildung5.3 schematischwiedergegeben.

Mutual Information hingegenbetrachtet nebender gemeinsamerEntropie auch die einzelnen
Entropien der Bilddaten. Daraus folgt, dasseine Maximierungder Mutual Information neben
einer Minimierung der gemeinsamergentropie auch eine Maximierungder einzelnenEntropien
liefert.

Unter Beachtungder bedingtenEntropie, folgt ausder De nition der Mutual Information

1(X;Y) H(X) i H(XjY)

H(Y) i H(YjX) (5.25)
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Abbildung 5.3: (a) Niedrigegemeinsaméentropie, (b) Hohegemeinsameentropie, (¢) Niedrige
gemeinsameEntropie

Durch Interpretation der Entropie als May fur Unsicherheit,kann man die Mutual Information
alsoauch als May fur die Reduktion der Entropie bzw. Unsicherheitvon X, wenn'Y bekannt
ist (bzw. vice versa) interpretieren. MaximierungdieserKennzi er resultiert demnachin Ma-
ximierungder Information, die Zufallsvaiablenbzw. Bilddaten voneinanderenthalten.

Die Beziehungender oben aufgefihrten Gleichungenbzw. Ungleichungenkdnnen sehr tiber-
schauba im MengendiagrammAbb. 5.4 visualisiertwerden.

H(X,Y)
7NN

e N
H(X) H(Y)

Abbildung 5.4: Das Mengendiagramnfayt die wichtigsten Beziehungerewischender Entropie
und Mutual Information zusammen.

5.5 Normalized Mutual Information

Die Groye der UberlappenderRegion zweier Bilder beein uyt die Mutual Information. Wie in
Untersuchungenvon Studholmeet al. [SHH9Y, [Stu97] gezeigt, kann sich eine steigendeMis-
registrierung(und damit in der Regeleinhergehendesinkende Uberlappungder Bilder) in einer
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tatsachlichen Steigerungder Mutual Information auswirlen. Daher wird als ein weiteres Ahn-
lichkeitsmay die Normalized Mutual Information von Studholme et al. [SHH9Y aufgrund
theoretischer Uberlegungereingefiihrt, welche die Mutual Information wenigeremp ndlich ge-
gen die Anzahl gemeinsamen/oxel in beidenBildern zu machensucht. Berechnetwird diese

Metrik als
H(X) + H(Y)

H(X;Y)
Eine Variante der Normalized Mutual Information wurde von Collignon [Col95] und Maes et

NMI(X;Y) = (5.26)

al. [MCV* 97] unter dem Namen Entrophy Correlation Coe cient (ECC) vorgeschlagen.

Der ZusammenhangeECC = 2 2=NMI besteht zwischenden beidenAhnlichkeitsmayen.Die
Mayzahlder normalisiertenMutual Information wird in diversenStudienangewendet[DHC* 00,
HDJ* 99, Ott01, RSJ" 01, SCWO01, SNZDO01, HSHO01, LPW™* 99].






Kapitel 6

Registrierung durch Maximierung der
Mutual Information

dizinischermultimodaler Bilddaten im Abschnitt 3.2.2 vorgeschlagenMutual Informa-

tion, welchesim vorigen Kapitel 5.4 auf Basisder Wahrscheinlichkitstheaie eingefiihrt
wurde, ist ein voxel-basiertesAhnlichkeitsmay der statistischen Abhéngigleit zweier Datenséat-
ze. Einedetaillierte UbersichtdiesesAnsatzeswurdevon Pluim et al. [PMV03] gegebenDa bei
diesemAnsatz keine Annahmeniber die verwendetenSignalegemachtwerden, ist die Metho-
de nicht beschranktauf bestimmte Modalitaten und bendétigt im Rahmender Vorverabeitung
keine Extraktion von Features. Wie in der Literatur von Meas et al. [MCV* 97] beschrieben,
wird ein Volumenals Referenz-oder Zielbild (engl. referenceimage ) gewéhlt und dasandere
als Modellbild ( oating image ), welchesin das Zielbild transformiert wird, um so iterativ die
optimale Transfamation zu ermitteln. Hierfur ist demnachnicht nur eine gewisseVorverabei-
tung (z.B. Interpolation) sondernauch die Berechnungder Wahrscheinlichkitsverteilungsowie
eine Optimierungsstrategiegefardert.

V erschiedené\nsatzeder intensitats-basierterRegistrierungwurdenzur Ausrichtungme-

In den folgenden Abschnitten werden zunachst die Arbeitsschritte vorgestellt, die notwendig
sind bzw. die im RahmendieserArbeit eingesetztwurden, um Datensétze mittels des Mutual
Information Kriteriums miteinanderzu registrieren. Hierbei existierenverschiedené/arianten,
welcheerlautert und diskutiert werden. Hierunter fallen Moglichkeiten zur Vorverabeitung, zur
Berechnungder Wahrscheinlichkitsverteilung sowie unterschiedlicheOptimierungsstrategien,
die ihre Anwendungin diesemBereich nden. Im Anschlussdaran folgen einige Anwendungs-
beispielezur Registrierungdiversermulti- und monomodalermedizinischeNolumendatensatze.

6.1 Vorverarbeitung der Bilddaten

Sollen Datensétze unterschiedlichetModalitaten mit Hilfe des Mutual Information Kriteriums
registriert werden, so ist in der Regel eine gewisseVorverabeitung dieser Daten von Néten.
Die De nition einer zu registrierendenRegion (z.B. [FWL* 02, SMDFO01]) bzw. von Struktu-
ren (z.B. [ERE" 02a, SZ02]) sind die in der Literatur am hau gsten beschriebenerMethoden
der Vorverabeitung. Ziel hierbeiist im allgemeinender Ausschlussson Strukturen, welche die
Registrierungnegativ beein ussenkdnnten. Eine weitere Moglichkeit ist die Einflhrung einer
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begrenzenderHiille (oder Bounding Box), wie in der vorliegendenArbeit gescheher(siehe Ab-
schnitt 6.1.2).

UnterschiedlicheModalitaten und zum Teil auch AufnahmengleicherModalitaten, die zu ver-
schiedenenZeitpunkten angefertigt wurden, liegenin der Regelin der klinischenRoutine in
unterschiedlichemAu 6sungen und Voxelgrdsservor. SollendieseBilddatenin ein gemeinsames
Koordinatensystemibertragen werden, so vereinfacht sich die Berechnungwahrend der Ite-
ration, wenn eine entsprechendelnterpolation zur Erméglichungeinesisotrophenresamplings
vorgeschaltetwird (z.B. [FWL* 02], [Stu97]). Bei dieserAufbereitung steht im Vordergrund,
eineidentischeAu 6sung der beidenModalitéten in allen Dimensionenzu erhalten[SMDFO1].
Auf diesenAnsatz soll im folgendenAbschnitt 6.1.1 weiter eingegangenverden.

6.1.1 Interp olation

Neben der einmaligeninterpolation wahrend der Vorverabeitung der Daten, ist eine weitere
Interpolation wahrenddes Registrierungspzessesotwendig, um bei der Transfamation eines
Punktes den Grauwert des resultierendenPunktes zu ermitteln (zu schéatzen). Eine Art der
Interpolation ( Partial Volume Interpolation ), welcheebenzu diesemZweck entworfen wurde,
wird auchim folgendenAbschnitt vorgestellt.

Interpolation bedeutet hier die Berechnungvon nicht vorhandenerBildinformation anhandvor-

handener.D.h. esist eine Methode, mit der man eine benétigte Information mit Hilfe von
vorhandeneninformationen gewinnenkann. In der Regel geht es dabeium die Vergréyerung
von Bildern. Interpolation wird aber auch beim Verkleinern, Verzerrenoder bei Rotation ei-
nesBildes allgemeinBildtransformation verwendet. Die Informationen Giber einenPunkt P

einesBildes sollen Merkmale enthalten, die das Ausgabegerétin der Position des Punktes P

zeigenmuss. Diesesind z.B. die Helligkeit und die Farbe einesPunktes. Die jeweilige Interpo-
lationsmethodebekommt also die Werte von diesenMerkmalenals Eingabeund berechnetdie
Werte dieserMerkmalein der benétigten Position, fiir die keine Originaldatenvorliegen.Weil in

der medizinischerAnwendungmeistensGrauwertbilder verwendet werden, sind die relevanten
Daten die Graunerte von diskreten Punktpositionen.

Hierbei kdnnen zwei Hauptkategarien unterschiedenwerden: Streudateninterpolation ( Scat-
tered data interpolation ) und Interpolation auf gleichfémigen Gittern ( Cartesian grid data
interpolation ). Zur ersten Kategorie zéhlen Interpolationsmethoden,welche auf nicht gleich-
férmig verteilten Daten arbeiten. Die hier verwendetenDatentypengehden jedoch zur zweiten
Einteilung. Zur weiterfihrendenLiteratur Gber Streudateninterpolationmdge der interessierte
Leserz.B. auf die Arbeiten [RGB99, MYR™* 01] oder [LWS97] zurlickgreifen.

Interpolationsmethodenwelche auf ein regelmayigesGitter von Daten aufbauen,werdenhéu-
g in der wissenschaftlicherVisualisierungangevendet vor allem zur Verhinderung/ Entfer-
nung von Aliasing Artefakten wahrend der Relonstruktion. Es existiert ausfuhrlicheLiteratur
zum Vergleichverschiedeneinterpolationsmethodenin der Visualisierung{Wol90, MMMY97,
CGPD9§. Die nachstenAbschnitte beschreiberdie drei gangigstenTechnilen zur Interpolation
regelmayigeiGitterdaten und derenqualitativen Ein uy auf die Visualisierung NachsterNach-
bar, tri-lineare Interpolation und B-Spline Interpolation. Generellist eine Abwagung zwischen
der fUr die Interpolation benétigten Rechenzeitund der resultierendenGlattheit notwendig.
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Ideale Interp olation

Die in der Theorie idealelnterpolationwurdeausdem Abtasttheorem und dem Nyquist-Kriterium

entwickelt:

sinl x
Ix -~

h(x) = (6.1)

Ihr Amplitudenspektrumveranschaulicht,warum diese Interpolationsmask ideal ist. Mittels
Ruckwarts-Fourier-Transfamation lasst sich die entsprechendeFunktion gewinnen.Jedochist
siein der Praxis unkrauchba, da sie nicht ortlich begrenztist.

Nearest-Neighb our Interp olation

Hierbei wird jedem zu interpolierendenVoxel der Intensitatswert des néchstengelegenei®it-
terpunkteszugewiesenDieselnterpolationsmethodeentspricht der einfachstenMdglichkeit zur
ErsetzungfehlenderDaten. Betrachtet man es vom rechnerischerAufwand, so ist dies eben-
so der einfachstelnterpolationsalgeithmus. Die Maske der Nearest-Neighbour-Interpolationist
gegebendurch

1 0 jxj< 05

= 5 o5 i

(6.2)
Somit wird eine Vergréyerungder Datenmengedurch Uberabtastungund analog eine Verklei-
nerungdurch Unterabtastungerreicht. Dieser Ansatz ndet aufgrundeinessehrhohenFehler-
potentials (bis zu 1.5 Voxel) in medizinischenAnwendungenmittlerweile selten Verwendung,
da in diesenEinsatzbereicherin der Regeleine sub-vocel Genauigleit gefardert ist.

Lineare Interp olation

Die verlreiteste Strategie ist lineae Interpolation. Hierbei werden zu interpolierendelntensi-
tatswerte aus einer Gewichtung der Intensitatswerte der benachbaten Gitterpunkte in jeder
Raumrichtungermittelt. Der folgendeKernel spiegeltdiesenSachverhaltwieder

1i jxj 0- jxj<1

h =
(x) 0 1- jxj:

(6.3)

Dies entspricht der Faltung zweier Nearest-Neighbour-InterpolationenDie lineae Interpolation
zwischenzwei eindimensionalerfPunkten po, p; wird de niert durch

Px = (1i X)po+ Xp1 = po+ X(P1i Po); (6.4)

wobeix die Position zwischendenbeidenPunktenangibt und dessenVertebereichdurch Formel
6.3 de niert ist. Erweitert man diesauf den zweidimensionaler{mit den Punkten pgo, P10, Po1
und p11) bzw. dreidimensionalerfall gegebendurch die Punkte pooo, Poo1, Poio. P1oos Poii,
P110, P1o1 UNd p111, SO erhélt man als bi-lineae Interpolation

Pxy = (Li X)L i Y)Poo+ (i X)ypor+ X(1i Y)pio+ Xypi1 (6.5)
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und den analogentri-dimensionalenFall

Py = (Li X)Qi y)Li z) oo+ XCLj y)(Li z)Cpioo+
XCy ¢(1i z)Cpro+ (i x)Cy ¢(1j z) Cpowo +
(i X)L i y)¢zepoor+ XL y) ¢z Cpios +
(1 x) ¢y ¢z Cpo1 + X Gy €z Cp1ay (6.6)

Die trilineare Interpolation legt den Wert einesVoxels unter Verwendungder benachbaten 8

Voxel fest. Diese Interpolationsmethode ndet groyen Zusgruch (v.a. auch im Volumen Ren-

dering) aufgrund des positiven Kosten-NutzenFaktors. D.h. eswerdenrelativ gute Ergebnisse
bei moderatem Zeitaufwand erzielt.

B-Spline Interp olation

Weitaus zeitintensiverist eine Interpolation basierendauf kubischenB-Splines. Ziel hierbeiist

eine Anndherungder stetigen Funktion, welcherdie Daten zugrundeliegen.D.h. zur Verbesse-
rung der Qualitat werdenlInterpolationenhdhererOrdnung eingefiihrt. Da die Komplexitat der

Interpolationsmask steigt, steigt somit nattrlich auch der Rechenaufvand.

Hierbeiwird die Interpolationsmask so konstruiert, dasssie aus stiickweise kubischenPolyno-
menbesteht. Die Stutzpunkte desSplineswerdendurch die Punkte (Voxel Zentren) hergeleitet,
welche durch die Funktion gegebensind. Zur Verwendungder B-Splineswird hier ein Ansatz
ahnlichzu parametrischenDarstellungenvon Kurven gewahit.

Partial Volume Interp olation

Diese Art der Interpolation vorgestellt von Collignon et al. [Col95 MCV* 97] ist keine Inter-
polation in dem Sinne, dassdadurchein interpoliertes Bild erzeugt werdenkdnnte. Also keine
Interpolationin dem Sinne,wie die Methoden, welchein denvorangehendembschnitten einge-
fihrt wurden. Stattdessenwurde es entworfen, um das gemeinsameHistogramm zweier Bilder
zu generiererbzw. zu aktualisieren.Analog zur linearen Interpolation werdenhierbeidie nachs-
ten Nachban und die entsprechendenGewichtungenverwendet. Es werden dann, statt einen
gewichtetendurchschnittlichenintensitatswert der benachbaten Grauwverte zu berechnenund
somit lediglicheinenHistogrammeintragzu erhéhen,mehrereHistogrammeintrageparallell ver-
andert. Fur alle benachbaten Punkte werdendie entsprechendenHistogrammeintrdgeum den
Gewichtungsfakto erhoht. Hierdurchwerden weichere Verénderungerim Histogramm erzielt
und somit auchin der Transfamation. DieserAnsatz ist in der medizinischerBildregistrierung
weit verlreitet und wurde zum Teil abgevandelt wiedervervendet.

Zusammenfassung

In Abbildung6.1 ist eine Gegenuberstellungler eindimensionaleinterpolationslernelder linea-
ren, kubischenund idealeninterpolation dargestellt. Da die idealelnterpolation leidernur in der
Theorie ihre Gultigkeit ndet, ist in der Anwendungeiner Interpolation einesneuenBildes eine
Abwagung zwischender besserenApproximation des sinc Kernel durch die kubischelInterpo-
lation und dem deutlich geringerenBerechnungsaufand der lineaen Interpolation zu tre en.
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Abbildung 6.1: Gegenuberstellungindimensionaleinterpolationslernel: (a) ideale Interpola-
tion (sinc), (b) lineae Interpolation und (¢) kubischelnterpolation.

Grundsatzlichwird in dieserArbeit der Ansatz verwendet, die Bilddaten vor Berechnungin eine
gemeinsamekubischeAu 6sung zu lUberfihren. Diese Aufgabe wird somit lediglich einmal zu
Beginndurchgefuhrt. Hierzuwurde in diesemRahmentrilineare Interpolation angevendet.

Wahrendder Berechnungder Registrierungsfunktionalenussweiterhin eine Entscheidungiber
die zu verwendendelnterpolationsmethodegetro en werden. In der Literatur nden hierzu
Uberwiegendineae Interpolation oder Partial Volume Interpolation ihre Anwendung.Nachster
Nachba wird aus Griindender Genauiglkit des zu erzielendenErgebnisseskaum (nur in Ein-
zelfallenzur Ubergiifung einesneuenAnsatzes) eingesetzt. Ausfiihrlich diskutiert wird in der
Literatur auch die wahrend der Registrierungdurch lineae Interpolation oder Partial Volume
Interpolation moglicherveiseauftretendenArtefakte [PMV00]. Aufgrund der dort aufgefiihrten
Untersuchungerund Ergebnissevurde hierin die Anwendunglineaer Interpolation wahrendder
Berechnungder Registrierungsfunktiondurchgefihrt.

6.1.2 Eingrenzende Hiille

Die Registrierungzweier Aufnahmen,die von einerseitsunterschiedlicherModalitédten und/oder
andererseitszu unterschiedlicherzZeitpunkten angefertigt wurden, kann zu Problemenfihren,
wenn z.B. der aufgenommeneAusschnitt (engl. eld of view FOV) deutlich unterschiedli-
che Groyenverhaltnissaufweist. Auch starke Lageveranderungez.B. Arme seitlich oder Gber
dem Kopf gelagert) wahrend des Wechselszwischenden Modalitaten kann gegebenfallszu
Problemenfiihren. Aus diesemGrundegibt es Ansatze, die gewisseStrukturen explizit bei der
RegistrierungausschlieyenDa diesein sehrzeitaufwendigerProzessist, wurdein dieserArbeit
die De nition einereingrenzendendille ( Bounding Box ) vorgezogenwelchebesonderdenut-
zerfreundlichgestaltet wurde, um den Prozesszur Anwendungmaglichst einfachzu gestalten.
Die Anwendungsbeispielam Ende diesesKapitels weisenzum Teil auf die Anwendungeiner
solcheneingrenzenderHille hin  vor allemim Rahmender Registrierungunter Verwendung
von Ultraschalldaten.

6.2 Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung

Zur Berechnungder Mutual Information zweier Zufallsvaiablen, ist es erforderlich, die ent-
prechendenVerteilungenbzw. Dichten zur Hand zu haben. Ungliicklicherneise lasst sich die
Verteilungsfunktionsowohl von MRT, CT, PET alsauchU/S Daten nicht leicht vorhersagen.
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Aus diesemGrund ist es notwendig eine Dichtefunktion zu schéatzen,welche die Daten wider-
spiegelt.Eine Losungzur SchatzungeinerDichtefunktion liegt darin, starke Annahmenuber die
zugrundeliegendeVerteilung zu machen.Man kénnte z.B. annehmendassdie Daten einerbe-
stimmten Familie angehden oder parametrisierba sind. Dieswiirde den Prozesszur Schatzung
vereinfachenNimmt man beispielswisean, dassdie Daten einer Normalverteilungunterliegen,
muss man lediglich den Erwartungswert und die Varianz bestimmen, durch welche die Dichte
komplett spezi ziert ist und eine entspechendeDichtefunktion der Normalverteilung bilden.
Generellist es jedoch schwierig, parametrische Ansatze zur Schatzungder Dichte zu verfol-
gen, da die Daten nicht von dieserVerteilung seinkénnten. Daher sind allgemeineréMethoden
notwendig. Zwei verschiedeneAnsétze zu diesemZweck werdenin der Literatur vorwiegend
benannt [VW97, CMD™* 95, Roh0(. Diese beiden Verfahren und deren Vor- bzw. Nachteile
werden nachfolgendkurz beschrieben.Beide Verfahren sind nicht-parametrische Ansétze; es
werdenim vorhinein keine Annahmeniber die Form der Verteilungsfunktiongemacht.

6.2.1 Schatzung der Dichte mittels Histogrammbildung

Die mit dem wenigstenAufwand verbundeneMethode zur Schatzungeiner Dichte ist die Ver-
wendungvon Histogrammen.Ein Histogramm stellt allgemeinbetrachtet die einerFolge von
Werten zugrundeliegende Verteilungdar. Betrachtet man diskrete Grauwerte, d.h. seiX eine
diskrete Zufallsvaiable Uber - x mit moglichenWerten x;, so besteht eine Moglichkeit in der
Berechnungdurch Zahlender absolutenHau gkeiten der einzelnenwerte. Mathematischkann
die Histogrammbildungdannwie folgt formuliert werden:

o 1 X
P (X) = T iX;X‘: (67)
I= x Xi2- x
ist ein Schéatzer fur die zugrunde liegende Dichte der Zufallsvaiablen X, wobei +,,,  die
Kroneclkerfunktion de niert ist durch

1 a=b

6.8
0 sonst: (6.8)

Fab =
Jedochbesteht zum einendie Gefahr, dassdie Anzahlder Voxel im Vergleichzur Anzahl még-
licher Grauverte gering ausfallt. In diesemFalle wirde eine solche Berechnunglediglich eine
stickweiseVerteilungzum Ergebnishaben.Zum anderenwerdendie Grauverte deszu registrie-
rendenDatensatzesmit Hilfe von Interpolation (vgl. 6.1.1) ermittelt, wodurchder Wertebereich
kontinuierlich,bzw. die Anzahlder mdglichenZahlenwerte astronomischgroy, werdenkann. Da-
her werdenbei der GenerierungeinesHistogrammsin der Regeleine Einteilung der Werte der
Zufallsvaiablen X in endlichviele Klassen(auch Behélter oder bins genannt) vorgenommen.
JederBehalter deckt hierbeieinenfestgelegtenWertebereichab.

Formeller formuliert bedeutet dies, dasseine Reihefty 2 Rjj 1 < k < 1g gewahlt wird,
wobei der k-te Behélter bezeichnetwird durch Hy = [ti; tk+1). Hierbeigilt, dassdie Behalter
eine konstante Breite + = ty,; | ty fir alle k besitzen! Fir den speziellenFall, dass ein
Histogrammmit n Behalternfiir Werte im Bereich[xmin; Xmax) betrachtet wird, gilt entsprechend
+= (Xmaxi Xmin)=N. Zur BerechnungdesHistogrammesist esnun notwendigfiir jedenGrauvert

1Dpurch den resultierenden erheblich héheren Berechnungsaufwand verbietet sich eine Aufteilung des Werte-
bereichsin nicht gleich groye Intervalle.
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x denzwischen0 undnj 1 liegenderindexi deszugehdigenHistogrammbehdlterszu ermitteln.

Dieserwird angegeberdurch 1 o
. _  Xi Xmin
)= =

(6.9)

Auf diese Weise kdnnen alle VVoxel der Bilddaten genau einer Klasse zugewiesenwerden und
umgelehrt gilt, dassjeder Behalter im wesentlichenein Zahler fiir die in ihm be ndlichen Vo-
xel darstellt. Die Berechnungder Entropie auf Basis einer ebensogeschéatztenDichte ist im
folgendenkurz erlautert.

Berechnung der Entropie

Bezeichnetman die Anzahl der Werte in der i-ten Histogrammklassemit jH;j = hy (i) fur

i = 0;::;nj 1, sokanndie Wahrscheinlichkit einesVoxels,ebenfallsdiesemBereichzugeadnet

zu werden, angegebenwverdendurch

hx (i) .
N

wobei N die Gesamtzahlder im Histogramm bertcksichtigtenWerte ist. Mit Hilfe der im vor-

hergehenderKapitel eingefiihrtenGleichungenergibt sich fir die Entropie H demnach

hy (i)
N log N

Px (X 2 Hy) = 8% 2 - x; (6.10)

Xt hy (i)

H(X) = : (6.11)
i=0

Analog tragt eine Auswertung zweidimensionaleHistogramme von zwei Zufallsvaiabeln zur

Berechnungder gemeinsamerEntropie bei, wie unten beschrieben.

Die Gesamtzahkller Werte im Histogramm kann durch Aufsummierender Werte aller Behélter
angegebenwerden:

X 1

N = hx (i): (6.12)

i=0
Daher entféllt eine Bestimmung diesesWertes wahrend des Aufbaus des Histogramms. Das
bedeutet, dasseine Ganzzahladditionpro Eintrag ins Histogramm entféllt, was eine Moglich-
keit zur Einspaung der Berechnungszeitbedeutet. Die etwas aufwendigere Auswertung der
Formel 6.12 bedeutet hingegenzusatzlicheKosten, welche jedoch im allgemeinennur einmal
auftreten.

Durch Berechnungder Randverteilungender zweidimensionalerVerteilung, ist es méglich die
Verteilungenzweier Zufallsvaiablen X und Y zu bestimmen.D.h. wurde das gemeinsameHi-
stogrammder VerteilungenX und Y bestimmt und werdendie Behéalter deszweidimensionalen
Histogrammsbezeichnetmit Hxy (i;j) furi= 0;:::;;nj 1undj = 0;::;; mj 1, sokanndaraus
sonvohl das eindimensionalédistogramm der Zufallsvaiablen X und Y mittels
Xi 1
Hx (i) = Hxv (i;]) (6.13)
j=0
und
% 1
Hy(j) = Hxv (i;]) (6.14)
i=0
berechnetwerden.
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6.2.2 Schatzung der Dichte mittels Parzen Window

Die Ideehinter einerweiterenin diesemFalle nicht-parametrischenModellierungder Schatzung
einer Dichte ist ahnlich der der Histogrammbildung.Parzen Window Dichte Schatzungoder
auch Kernel Schatzung genannt erlaubt jedem Voxel x; Ein uy auf die benachbaten Voxel
auszutben.Dementspechendwird die im letzten Abschnitt eingeflihrte Kronecker Funktion
ausFormel 6.7 durch eineentsprechendeKernel Funktion K ersetzt. DieseunimodaleFunktion
ist normalisiert und wachst mit dem Abstand zum Datenwert x;. Davon ausgehendwird eine
SchatzungP® der Dichte Py (x) berechnetdurch

1 X
Po(x) = - K(xi x): (6.15)
i=1
Hierdurch wird eine Glattung durch einen gréyeren Aufwand an Berechnungen erkauft . Die
Kernel Funktion wird in der Literatur auch als Fenster-Funktion (window function), Glattungs-
Funktion oder Gewichtungs-finktion bezeichnet.Die nichtnegativeund di erenzierbare Funk-
tion wird in der Regelso gewahlt, dasssie symmetrischum den Urprung liegt und schnellgegen
Null konvergiert. Eine beliebte Wahl der Kernel-Funktion ist die Gauyfunktionmit Erwartungs-
werten x; und fester Varianz ¥ [DHSO01]. Betrachten wir dies beispielhaftim eindimensionalen
Fall so gilt
1 - (i x)?
K(Xi %)= Gyxi x)= pmexp I (6.16)
Analog kann die Kernel-Funktion flr den 2-dimensionalenFall durch Ersetzen der Gauss-
Funktion mit dem entsprechendenmultivariaten Analogonangegebenverden.

1 . 1.,T3 1
KWi W)= Gywi w)= —_exp 2V AW, 6.17
(Wi w) W(Wi W) m p ( )

wobeiw = (Xx;y) und ¥ die Determinate der Kovaianz-Matrix ist.

Weitere Mdglichkeiten zur Wahl der Kernel-Funktion ist die zweifache exponential Funkti-
on [KIT*00] und B-Splines[TU0Q]. Wahlt man eine lineae Kernel-Runktion, so gleicht das
Parzen windowing der Partiellen Volumen Interpolation (vgl. Abschnitt 6.1.1).

Berechnung der Entropie

Im ersten Schritt zur Schatzungder Entropie kann die Wahrscheinlichkitsdichte Px mit Hilfe
der Gaussdichtezentriert um die ElementeeinerStichprobe A der GréyekAk angegeberwerden
durch

Gu(Xi x): (6.18)
Xj2A

1
1
Px (X) Ya KAK

Hierbeiist Gy(X j X;) de niert wie im vorherigenAbschnitt.
Nunwird der statistischeErwartungswert durchden Stichprobenmittelwert einerweiterenStich-

probe B vom Umfang kBk gezogenaus X approximiert :

Ex(f00) = 5 f(0): (6.19)

Xi2B
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Da die Entropie einer Zufallsvaiablen X durch den Erwartungswert der negativenWahrschein-
lichkeitsdichte ausgedrucktwerdenkann (siehe Gleichung5.18), folgt ausdieserGleichung

H(X) = i Ex[logP(X)]; (6.20)
unter Berucksichtigungder oben eingefiihrtenSchatzfunktionen

X 1 X

1
Bk YAk
KZB MZA

H(X) Y Gfxi i %): (6.21)

6.2.3 Zusammenfassung

Der erste nennenswrte Punkt zum Vergleich beider Méglichkeiten zur Schatzungder Wahr-
scheinlichkitsverteilungist, dasssich die Verfahrenrecht ahnlichsind. Zusammenfassendisst
sich sagen, dassdas Parzen Windowing bei geeigneterWahl der zugrundeliegendenKernel-
Funktion eine kontinuierlichereDichte schéatzt. Vergleicht man die Anséatze hinsichtlich ihrer
Berechnungsdauerso wird deutlich, dass das Histogramming-\erfahren sehr schnellist. Da
ein Hauptaugenmerkdes vorgestellten Registrierungsansatzem einer moglichst geringenBe-
rechnungsdauetdiegt, wurde die Schatzung der Wahrscheinlichkitsverteilung und somit die
Berechnungder Entropie vornehmlichmittels Histogrammbildungdurchgefiihrt.

6.3 Optimierungsstrategien

Zur Erlangung einer geeignetenTransfamation im Rahmender Bildregistrierung sind Opti-
mierungsverfahremotwendig. Diese werden verwendet, um die oben eingefiihrtenParameter,
welchedie Transfamation eindeutigbeschreibenpptimal zu bestimmen.Allgemeinsind Opti-
mierungsstrategiervon Néten, um dasMaximumbzw. Minimum einerreellwertigen Zielfunktion
aus ndig zu machen,d.h. diejenigenParameter der Funktion einzustellen,fir welche der ma-
ximale bzw. minimale Wert angenommenwird. Zur Registrierungsind als Zielfunktionen die
in Abschnitt 3.2.2 de nierten Ahnlichkeitsmaye anzusehen.n den vorliegendenFallen wurde
dasMay der Mutual Information verwendetund somit die Maximierungder Mutual Information
durch Optimierungsstrategienverfolgt. DiesesProblem ist dquivalent mit dem der Minimie-
rung, da die Maximierung einer Funktion aquivalentist zur Minimierung der entsprechenden
negativenFunktion. Dieser Abschnitt beschreibtnun die Anwendungzwei belkannter Optimie-
rungsverfahrerauf die voxelbasierterigide Registrierung,welcheim Rahmender abschlieyenden
Anwendungsbeispiel&dnwendung nden.

Als problematischim Rahmender Optimierung des Registrierungspblemsist anzusehendass
gegebenfallgdas globale Maximum nicht der tatsdchlichenLésungentspricht. Es kann auftre-
ten, dasseinemaximaleAhnlichkeit angezeigtwird, wenn die zu registrierendenvoluminakeine
oder nur einegeringeUberlappunginne haben.Eine Moglichkeit, dieseProblematikin den Gri
zu bekommen, ist die Verwendungder normalisierten Mutual Information (siehe hierzu auch
Abschnitt 5.5). Eine weitere Lésung besteht darin, den Prozessder Optimierung hinreichend
nah an der realenL&sungzu starten. Hierzu kann zum einendie im RahmendieserArbeit ver-
wendete Bounding Box eingesetztwerden. Zum anderenist im allgemeineneine manuelleEin-
stellungeinfachdurchfiihrba, so dassder Startpunkt fir die SuchedesgewiinschtenOptimums
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im Einzugsbereich( capture range )? liegt. Im Regelfallist eine Translation zur Uberlappung
der Mittelpunkte der Bilddaten ausreichendwelchein den Anwendungsbeispieleméhrendder
Durchfiihrung des Optimierungspozessesautomatisch angewendet wurde.

6.3.1 Downhill Simplex

Das Downhill Simplex Verfahren, welchesauf Nelder und Mead [NM65] zuriickzufuhrenist,
stellt eineMethode zur multi-dimensionalerMinimierungdar, d.h. zur Optimierung nichtlineaer
FunktionenmehrererParameter. Esist ein durchausrobustes wennauch nicht sehrschnelles

Optimierungsverfahrenda es ohne Ableitung der Funktion nach Parameter auslommt und
einzig Funktionsausvertungen verwendet. Die Konvergenzist daherin etwa linea. Sinnvolle
Vergleichemehrer Punkte im Parameterraumfiihren dazu, dass &hnlich wie bei einerregula
falsi mit Schrittweitensteuerungdie Tendenzder Werte und der Gradient Richtung Optimum
angenahertwerden.

Ein N-dimensionaleiSimplex(kurz N-Simplex) mit denEcken pg; p1;::; pn ist die konvexeHdille
derN + 1 an unabhangigerPunkte

P = po;py; i pn 2 RY (6.22)
d.h. die Menge aller Punkte
S=conv(P)= x2RVXx= P Li=1.i, 0 %RV (6.23)
i=0 i=0

Furk = 0 entspricht dieseinemPunkt, im eindimensionalerinerStrecke, im zweidimensionalen
einemDreieckund fur k = 3 ein Tetraeder.

Auf diesergeometrischenFigur basiert der Algorithmus. D.h. jedem Punkt entsprechenPara-
meter fur die Funktionswerte berechnetwerdenkdnnen. Daraus wird eine Rangfolgeermittelt
und zum nachstenlterationsschritt i.d.R. der schlechteste durch einenneuen(besseren)ent-
sprechendeiner Strategie ersetzt. Es wird das Minimum der Funktion mittels einer Reihevon
Operationen Re ektion, Re ektion und Kontraktion, Kontraktion sowie multiple Kontraktio-
nen ermittelt.

Basierendauf dem N-Simplexwerdenverschiedenechritte durchlaufenvon denendie meisten
darin bestehen,den schlechtesten Punkt auf die gegenlberliegendé&eite des Simplex zu
transferieren,um soeinenmaglichst besseren Punkt zu erreicherf. Damit solldasVolumendes
Simplexerhaltenwerden.Mit dieserMaynahmewird die Schrittweite erhéht. Zusammengefasst
stehendie folgendenMéglichkeiten zur Verfligung:

1. Re ektiere den hdchstenFunktionswert auf der gegentiberliegendeBeite. Ist der Funk-
tionswert geringer,versuche

2. die Re ektion auszudehnen.

3. Kann kein geringererWert gefundenwerden, versuchedas Dreieck zu verkleinern.

2Als capture range wird die Menge der Parameter im gesamten Suchraum de niert, von welcher als Start-
punkt das gewunschte Optimum erreicht wird.
3dies entspricht dem Schritt der Re ektion
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Abbildung 6.2: Downhill-SimplexMinimierung

4. Tritt auch hier kein Erfolg ein, mussdas Minimum im Innerendes Dreiecksliegen. Das
Dreieck wird nach innengeklappt.

5. Findetsichauchhierkeinebesserd.6sung,sowird dasSimplexauf den Seitenverkleinert.

Entsprechend der obigen Regelnwird die Iteration durchlaufen, bis ein Konvergenzkriterium
erfullt ist, oder eine vorde nierte Anzahl von lterationsschritten durchlaufenwurde. Hierbei
verlagertsich der Simplexin Richtung des Optimums und zieht sich um diesesherum.

Bei einerVisualisierungm Zweidimensionalemit Héhenlinienfir die zu optimierendeFunktion
sieht man ein Dreieck, das sich erstaunlichzielstrebigdem Optimum nahert, indem es sichum
eineseinerSeitenklappt, sichstreckt oderin der NahedesOptimumsum dieseszusammenzieht.

Ohne Ableitungenentfallen diverseFallen, wie pathologischesverhalten dieserAbleitungenbei
Unstetigkeiten, so dassdas Verfahren zwar im Allgemeinennicht so schnell (nédmlich linea)

wie Optimierungsverfahremit Ableitungenkonvergiert, aber wesentlichrobuster arbeitet. Die

moglichenFallen beim Simplex-\érfahrensind &hnlichwie bei den meisten Optimierungsver-
fahren unverho te lokale Nebenminimabzw. -optima), auf die konvergiertwerdenkann, oder
dassdas Verfahrensich fiir einenoder mehrereParameter zu friih auf einenkonstanten Wert

zusammenzieht.

6.3.2 Simulated Annealing

Ist nach dem globalenOptimum einer Funktion in einer grossenSuchmengegefragt, so kann
der randomisierteAlgorithmus Simulated Annealing(SA) verwendet werden. Diesesvon Kirk-
patrick et al. 1983 [KGV8J] eingefuhrteiterative Verfahrenbasiertin seinerOriginalform auf
der Analogie zwischender Simulation der Abkihlungvon Festkdrpern und dem Problem, riesi-
ge kombinatarische Aufgabenzu l6sen. Aus diesemGrund erhielt der Algorithmus den Namen
Simulated Annealing (zu deutsch: simuliertes Ausgliihen ).

In der Materien-PhysikbezeichnetAnnealingeinen physilkalischenProzess,der Erhitzung und
kontrollierte Abkuhlung eines Materials bedeutet. Durch die Hitze 16sen sich die Atome aus
ihren Anfangspositionerund durchlaufenzufélligeStationenhdhererEnergie.Die anschliessende
Abkuhlungsphasein der die Temperaturlangsamund behutsamabgekihltwird, ermdglicht es,
Zustéandemit geringererEnergiealsim Anfangszustandzu erreichen.

In Analogie zu diesem physilkalischen Prozess kénnen SA-Verfahren grundsatzlich als Mar-
kovscheKette modelliertwerden.DerenVerteilungkonvergiertunter gewisserioraussetzungen
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unabhangigvom Startzustand gegendie Gleichverteilungdes Minimums einer Funktion. Bei ei-
ner TemperaturT des Systemskann die Wahrscheinlichkit, dasssich das Systemim Zustand
X be ndet, durch die GibbsVerteilung angegebenverden

it (6.24)

P(X) = ﬁe ;

wobeiZ(T) ein Normalisierungsfakto ist, bekannt als die Partitionsfunktion, abhangigvon der
Temperatur T . Die folgendenUbergangswhrscheinlichkiten gelten hierbei

(
1 H(G) - HG)
P” - eH(\)ErH(J) H(J) > H(|) (625)

Beim Simulated Annealingwird also mit einer zulassigenLésung des kombinataischen Opti-

mierungspoblemsgestatet und eine zufallig gewahlte benachbate Losungerzeugt. Hat diese
einenbessererZielfunktionswert, geht man zu ihr Gber und iteriert. Andernfallsakzeptiert man
die neue Losung nur mit einer gewissenWahrscheinlichkit. Diese Wahrscheinlichkit nimmt
mit steigenderlterationszahlab (Annealing). Dieses Akzeptieren auch von schlechterenZu-

standendient dazu, nicht in lokalen Optima zu verharen, sondernzu einemglobalenOptimum

zu gelangen.

Die Konvergenzeiner Suchemit SA gegendasglobale Optimum in S kann sichergestelltwer-
den, soferndie Abkiihlungder Temperatur T hinreichendlangsamvonstatten geht und so die
Ergodizitat der Markov-Kette gewdhrleistetist.

6.4 Anwendungsbeispiel zur Registrierung von Ultraschall und CT
Daten

Fur viele Anwendungender minimal-invasiverChirurgieist die Akquisition intra-operativer me-
dizinischerBilddaten hilfreich, wenn nicht soga unabdingba. Insbesonderém Bereichder Bra-

chytherapieist die Bildgebungzur prazisenAnwendungder Therapie als sehrkritischer Punkt

anzusehen.Moderne CT und MRT Gerate ermdglichenes minimal invasive Prozedurenmit

Hilfe direkter Bildfiihrung durchzufiihren.ln Abgrenzungdazu besitzenkonventionelleGeréte
keine Echtzeit Bildgebungsmoglich&iten und es ist eine kostenintensiveTechnologie,welche
spezielleRahmenbedingungemwvoraussetzt. Ultraschall dagegenist vergleichswise bedeutend
gunstigerund eine der am exibelsten einsetzbaen Bildgebungsmodalitat(siehe auch 2.1.2).

Es kann entsprechenddem Bedaf in die Untersuchungsraumegelracht werdenund den Arzt

bei seinerAnwendungunterstitzen.

Gleichwohl kann die Interpretation und der intra-operative Einsatz dieser dreidimensionalen
intra-operativenU/S Bilder durch Kombination mit wenigerverrauschtenpra-operativenDaten
wie z.B. CT, deutlich vereinfachtwerden. Daher wurde ein Registrierungstoolentwickelt, wel-
chesautomatisch pra-operative CT Volumina mit intra-operativen3D U/S Aufnahmenkom-
biniert. Es existierennur wenige Studien zur Bildfusion von CT mit Ultraschall (vgl. hierzu
[SSvH 05]). Die Prozedurbasiertauf demim Kapitel 5.4 eingefiihrtenund in den obigen Ab-
schnitten vertieften Ansatz der Maximierungder Mutual Information. Diese Entwicklung fiihrt
dasim Abschnitt 4.4 dargestellte Anwendungsbeispiefort, wobei die Registrierungnun auto-
matisch durchgefuhrtwird und dementspechendkeineDe nition der Strukturen voraussetzt.In
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CUR.BEAM 1

Abbildung 6.3: Darstellungderbenutzerde nierten BoundingBox innerhalbdesCT Volumens
desProstataphantomsmit implantierten Kathetern. Die Regionder Bounding Box ist durch
die blaue Box dargestellt.

der Literatur werdensehrviele Registrierungsansatzgorgeschlagenz.B. [FWKDO03], [VW97],
[MCV*97]), jedoch verwendennur wenige hierbei Ultraschall Daten. Roche et al. [RPMAO1]
préasentierenz.B. ebenfallsein Bild-basiertesVerfahrenzur Registrierungvon intra-operativem
3D U/S mit pra-operativemMRT durch Maximierung eines Ahnlichkeitsmayes, welcheseine
Verallgemeinerungder Kreuzlorrelation darstellt. Hier wurde jedoch das Mutual Information
Kriterium verwendet, da im RahmendieserEntwicklungendiesesuniverseller,d.h. sovohl zur
Registrierungvon MRT bzw CT mit U/S Aufnahmen,als auch zur Registrierungdieser Mo-
dalitdten mit PET (siehe hierzu 7.4.1), sowie von iMRT mit MRT (7.4.2), als auch zur mo-
nomodalenRegistrierungjeder dieserBilddaten hier vorgestellt am Beispielvon CT mit CT
(6.5.2) eingesetztwerdenkonnte.

Da CT Daten einenweitaus gréssereranatomischenBereichumfassen wurde einebegrenzen-
de Box im Abschnitt 6.1.2 eingefuhrt, welche die zu betrachtendenRegiondes CT Volumens
eingrenzt. Ohne diese Box schlagt die automatische Registrierungmaoglicherveise fehl. Des
weiterenwird hierdurchdie zur Registrierungbendtigte Rechenzeitdeutlich gesenkt. Dement-
sprechendwird als ein Vorverabeitungsschritt eine grobe Regionim CT Volumeneingegrenzt,
welcheungeféahrdie durch den U/S Datensatz gegebenerBereich beinhaltet. Analog des obi-
gen Anwendungsbeispielaurde ein Phantom ExperimentanhanddesProstata TrainingModels
(CIRS Model 53 Ultrasound Prostate Training Phantom, dargestelltin Abb. 4.5) durchgefiihrt,
um die Anwendbakeit und Genauiglkit der Methode zu untersuchen(siehe Abschnitt 4.4).
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Abbildung 6.4: RegistrierungeinesPhantomdatensatze®ohneKatheter. Von links nachrechts:
Ein Schnittbild desReferenzvolumengoben: CT, unten U/S), derentspgechendeSchnitt durch
den fusionierten Datensatz (Gewichtungsfakta desBlendings:0.5), analogdie entsprechende
Darstellung des Modellbildesund fusioniertes Schnittbild in Schachbettdarstellung. Die Seg-
mentierung der Organe wurde im jeweiligen Referenzvolumerdurchgefiihrt und durch Uberla-
gerungim Modellbild dargestellt.

Zwei U/S und CT Datensétze wurden ohne jegliche Implantate akquiriert, weitere zwei mit
Plastikkathetern und ein letzter mit implantierten Seeds,welche zur Bestrahlung eingesetzt
werden.

Die Uberlagerte anatomischelnformation wird zur intra-operativen Visualisierungmittels ei-
nestranspaenten Displays eingesetzt. DiesesDisplay wurde im Rahmendes Projektes Medar-
pa entwickelt, welchesdie Unterstiitzung minimal-invasiverinterventionenzum Ziel hatte. Als
Kernkomponenteeinesmedizinischeraugmentedreality (AR) Systemsermdglicht es simultan
die Darstellung der anatomischeninformation des Patienten sowie die der getrackten medizini-
schenGeréate. Einesder Szenaien, mit welchendiesesAR Systemgetestet wurde, umfasstdie
Nadelimplantationim Rahmender Brachytherapieder Prostata.*

6.4.1 Ergebnisse

Entsprechenddenin 4.4.1 eingefihrtenMoglichkeiten zur Evaluierungder Registrierung,wurden
auchhier nebender visuellenUberpiifung die Katheter, die Urethra und die Prostata dazu
verwendet, um die Abweichungder Ober dchen nach Ausrichtungder Datensatzezu ermitteln
[FWKDO03], [FWDO04bhb].

Die Abbildungen6.4 und 6.5 illustriereneinige Ergebnisseder Registrierungund nachfolgenden
Fusion durch Uberlagerungder CT und U/S Datensétze. Des weiteren sind z.T. die Segmen-
tierungender Urethra, Prostata und Katheter dargestellt.

Die Berechnungder Uberlagerungdauerte zwischen30 und 40 Sekundenfiir alle Testlaufe auf
einem herrkdmmlichenIntel Pentium [l PC mit 2000MHz CPU und 512 MB RAM. In Abbil-
dung6.4 ist beispielhaftdasregistrierte und fusionierte Volumenvisualisiert.In den Tabellen6.1

4Weitere Information sind in [SSSW03, SSW02, WFS* 04] zu nden.
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Abbildung 6.5: RegistrierungeinesPhantomdatensatzesnit implantierten Katheter. Von links
nach rechts: Ein Schnittbild des Referenzvolumengoben: CT, unten U/S), der entsprechende
Schnitt durch den fusionierten Datensatz (Gewichtungsfakta des Blendings:0.5), analogdie
entsprechendeDarstellung des Modellbildesund fusioniertesSchnittbild in Schachlettdarstel-
lung. Die Segmentierungder Katheter (obere Darstellungen)wurdeim Referenzvolumer{CT)
durchgefiihrtund durch Uberlagerungim Modellbild (U/S) dargestellt. Die Segmentierungder
Prostata und Urethra (untere Darstellungen)wurde dahingegerim Utraschallvolumerermittelt
und durch Uberlagerungim CT Datensatz dargestellt.

und 6.2 sinddie detaillierten Ergebnissaler Registrierungerder U/S und CT Daten aufgelistet.
Die erste Tabellespiegeltsovohl den RMS als auch die Standadabweichungder segmentierten
Organe (Prostata und Urethra) entsgrechendder Gleichungen 4.4.1 und 4.4.1 wieder. Die
zweite Tabelleerweitert dieseBerechnungemoch fiir die segmentiertenKatheter.

Tabelle 6.1: Ergebnisseder Berechnungenbeziiglich des Phantomdatensatzes.Neben dem
berechnetenRMS der Prostata und Urethra wird die Standadabweichung (%3 aufgelistet. Die
Berechnungder Transfamation betrug zwischen30 und 40 Sek.

Datensatz 1 Datensatz 2
RMS (mm) Ya(mm) RMS (mm) Ya(mm)
Testl Test2 Testl Test2 Testl Test2 Testl Test2
Urethra 060 145 236 139 098 176 173 121
Prostata 0.71 056 097 146 080 170 056 214

6.4.2 Zusammenfassung

Die Experimente zeigen, dass alle Strukturen (d.h. sowohl anatomische Regionenals auch
implantierte Katheter), welchein einem Datensatz de niert wurden, den analogenStrukturen
der anderenModalitat nach Registrierungund Uberlagerungentsprechen. Dies wird einerseits
durch visuelleUberpiifung z.B. der Abbildungen6.4 und 6.5 als auch durch die Berechnungen,
welchein den Tabellen6.1 und 6.2 aufgelistet sind, bestatigt. Dartiber hinausillustriert dies
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Tabelle 6.2: Ergebnissaler BerechnungerbeziiglichdesPhantomdatensatzesnit implantierten
Katheter. NebendemberechneterRMS und Standadabweichung(%) der Prostata und Urethra
wird ebendiedur die Katheter aufgelistet. Die Berechnungder Transfamation betrug ebenfalls
zwischen30 und 40 Sek.

Datensatz 1 Datensatz 2
(7 Katheter) (6 Katheter)
RMS (mm) Ya(mm) RMS (mm) Ya(mm)

Testl Test2 Testl Test2 Testl Test2 Testl Test2
Urethra 082 107 168 299 074 132 174 135
Prostata 125 148 174 441 122 161 165 4.45
Katheter1 093 056 210 202 070 081 106 2.89
Katheter2 0.89 083 186 321 079 095 138 259
Katheter3 050 145 180 212 062 178 219 2.08
Katheter4 0.71 065 160 120 060 0.75 176 1.65
Katheter5 0.71 070 0.79 0.72 056 066 0.77 0.52
Katheter6 0.26 0.67 174 261 035 1.07 222 0.50
Katheter7 054 056 272 0.67 - - - -

Abbildung 6.6: Dreidimensionald=usioneinesregistrierten CT-U/S Datensatzesohneimplan-
tierte Katheter (von links nach rechts: U/S Volumen, CT Volumen, Uberlagerungder regis-
trierten Datensétze).

den groyen Nutzen der multimodalen Bilddarstellung. Strukturen, welche in einer Modalitat

visualisierbasind, konnenauch in anderenModalitéten dargestellt werden. Diese Erkenntnisse
kdnnendann fur weitere Bestrahlungsplanungemder wahrend intra-operativer Interventionen
eingesetztwerden.

Neben den oben aufgefiihrten Untersuchungenwurde die Registrierungsmethodeunter Aus-
schlussder De nition einer begrenzenderHulle durchgefiihrt. Diese Tests fuhrten zwar im
allgemeinenzu einer &quivalentenGenauigleit, jedoch waren sie dafiir deutlich zeitintensiver.
Die Gesamtberechnungszeérhohte sichum das6-facheim Vergleichzu einerMutual Informa-
tion basiertenRegistrierungunter Einsatz der Bounding Box. Wird diese(manuell de nierte)
Box verwendet, schrankt dies die Anforderung einesvoll-automatischenRegistrierungsverfah-
rens insoneit ein. Kénnen Strukturen, auf welche die Registrierungangewendet werden soll,
grob automatisch abgegrenztwerden, wére eine dementspechendautomatischeDe nition der
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Box denkba. Ein Vorteil diesesAnsatzeswirde in der dann folgendenbeschleunigterBerech-
nung der Registrierungliegen,wirde jedochauch Zeit fur die automatischeAu ndung der Box
in Anspruch nehmen.

6.5 Anwendungsbeispiele zur Registrierung medizinischer Datensatze

6.5.1 Registrierung von Ultraschall und MRT Daten der Prostata

Abbildung 6.7: Beispielder automatischenRegistrierungeinesMRT und U/S Datensatzesder
Prostata basierendauf Mutual Information unter Verwendung einer Bounding Box innerhalb
desMRT Datensatzes.

WerdenUItraschallaufnahmerder Prostata getétigt, sokannder Fall auftreten, dassdasZielge-
biet nicht optimal darstellba ist, um eine qualitativ hochwertige Behandlungzu gewéhrleisten,
wohingegenandereModalititen wie z.B. MRT bessereBilddaten generieren Aus diesemGrun-
de ist es hilfreich, diese Modalitaten miteinander zu registrieren. Auch zur Registrierungvon
Ultraschall mit MRT existierennur wenige Studien (vgl. [RTF* 04] und [KOM™* 02]). In Ab-
bildung 6.7 ist ein ErgebnisautomatischerMutual Information basierter Registrierungvon 3D
Ultraschalldatenmit dem entsprechendenMRT Volumen des gleichen Patienten dargestellt.
Hierzuwurde eine Bounding Box innerhalbdes MRT Volumenseingezeichnetwelchedas un-
gefahre eld of view desUltraschalldatensatzesviderspiegelt.Wie in Abbildung 6.7 ersichtlich,
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Abbildung 6.8: MonomodaleRegistrierungvon Thorax CT Daten

sind die Organgrenzender Prostata akkurat Uberlagert. Lediglichim unteren Bereich, welcher
durch die transrektale Prostatasondeleicht deformiert werdenkann, kdnnte durch eine elasti-
scheRegistrierungeine exaktere Uberlagerungerzielt werden.

6.5.2 Monomo dale Registrierung von CT Daten

Im Rahmender Therapie einer Krebserkrankungund auch wahrend der anschlieyenderNach-
sargeuntersuchungerwerdenimmer wieder ComputertomographieAufnahmenakquiriert, um
den Verlauf der Behandlungzu beobachten.Hierdurch soll zum Beispiel erkannt werden, ob
eine Chemotherapieanschlagt, sich die Bestrahlungpositiv auswirkt, d.h. eine Regressiondes
Tumoars bewirkt, oder moglicherveise ein Rezidivaufgetreten ist. Dazu missendie vorhande-
nenInformationender Bilddaten genauestensniteinanderverglichenwerden.Zumeist betragen
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jedochdie Zeitspannenzwischenden jeweiligenAufnahmenmehrereWochen,wenn nicht soga
Monate. DahersindgréyereVeranderungenn der LagerungdesPatienten zu erwarten, waseine
rigide Registrierungerschvert. Fir Thorax Aufnahmenzum Beispielwurde daherdie Wirbelsau-
le mittels BoundingBox grob eingegrenzt,um anhanddieserKnochenstrukturdie Registrierung
durchzufiihren.Somit konnten auch Datensétze, welche nicht komplett die gleichenBereiche
abdeclen, exakt miteinanderregistriert werden, wie in Abbildung 6.8 dargestellt. Wie sichim
mittleren Bild der Abbildung6.8(a) erkennenlayt, kann es hierbeinattrlich zu Verschiebungen
im Bereichder Hautober &che durch Atmungsunterschied&ommen, da hierbeikeineelastische
Registrierungverwendet wurde. Fiur eine Kontrolle der Groyenverénderungles Tumors spielt
diesjedochlediglicheineuntergeadnete Rolle. Im Bild 6.8(a) ist dagegendas exakte Ergebnis
der Registrierunganhandder Knochenstrukturenersichtlich.

6.5.3 Registrierung von CT und MRT Daten

Wie in Kapitel 2 dargestellt, werdendurch computertomographischeAufnahmendie Knochen-
strukturen sehr gut abgebildet; mittels MRT Bilddaten sind dagegendie Weichteile besser
visualisierba So kann es vorkommen, dass Tumore bzw Metastasennicht mittels Computer-

tomographie darstellba, jedochin MRT Aufnahmensichtba sind. Bronchialkarzinome bilden

hau g Hirnmetastasen Diesekdnnennun mittels Magnetresonanztomographierkannt werden.

ComputertomographieAufnahmendiesesBereichesvermitteln jedocheineandereanatomische
Eingrenzungdes Areals und eine Behandlung(in der Regel Radiotherapie)wird zumeist auf

Basis der computertomographischerDaten geplant und durchgefiihrt. Zu diesem Zweck ist

es hilfreich, diese Modalitdten miteinander zu fusionieren.In Abbildung 6.9 sind Ergebnisse
der Mutual Information basiertenRegistrierunganhandder in den vorhergehenderAbschnitten

vorgeschlagenemMethoden abgebildet.

Ein weiteres Beispielim Bereich multimodaler Registrierungvon CT und MRT Daten stellt
eineandereSituation dar: Hierbeiist Ziel der multimodalenDarstellung, die Ventrikel desMRT
Datensatzesim Kontext der KnochenstrukturdesCT Volumenszu visualisierenVentrikel sind
wassergefullteHohlraumeim Gehirn,deren Aufgabe beispielswiseder Abtranspat von Schad-
sto en aus dem Gehirnist. Sind diese Hohlraume stark vergréyert wie in den vorliegenden
Datensatze, so stellt dieseine krankhafte Veranderungdar, welchebeobachtetwerdenmuss.

Wahlt manim vorliegendenCT Datensatz einederatige Weichteilfensterung,so dassdie Ven-
trikel deutlich visualisierba sind, so ist keine detaillierte Darstellung der Knochenstrukturen
mehr mdglich, da die hellenBereichedes Bildes auf den maximalenGrauvert abgebildetwer-

den. Sollenim Gegensatjedochdie Knochenstrukturenim Detail dargestellt werden,so kdnnen
die Ventrikel nicht mehr visualisiertwerden. Es ist keine geeigneteWeichteilfensterungder CT

Daten mdglich, so dassbeideStrukturen erkennba sind. Die Akquisitionder MRT Daten wurde
mit einer T2 Wichtung durchgefiihrt, so dassdie wasserhaltigenVentrikel als helle Strukturen

einenKontrast zum umliegendenGewebe herstellen.Da die Schadelknocherin den T2 MRT

Daten nicht sichtba sind, ist jedoch eine raumliche Zuordnung bzw. eine Abschéatzungtiber
mogliche Vergréyerungder Hohlrdumein Relation zu den entsprechendenKnochenstrukturen
schlechtdurchfiihrba. Wie in Abbildung6.10(a) erkennba ist, ist daherauch eine zweidimen-
sionale Darstellung registrierter und gemeinsamvisualisierterDatensatze zur Beurteilung der
genanntenProblematik nicht umfassendhilfreich.
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(b)

Abbildung 6.9: Registrierungsergebnisseon CT und MRT Daten desKopfes
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(b)

Abbildung 6.10: Registrierungsergebnisseon CT und MRT Daten desKopfes Visualisierung
der Ventrikel

Zur Visualisierungbeiderinteressierendetrukturen (d.h. sowohl der Ventrikel als auch Schéa-
delknochen),wird daher eine Visualisierungmit dem in Kapitel 9.3 multiintensitatsbasiertem
eingefuhrtenAnsatz auf Basiseiner SpatializedTransfer Function vorgeschlagen.

Abbildung 6.10(b) zeigt eine deratige Visualisierung.Die Ventrikel sind in einer axialen (a)

und sagittalen (b) 3D Ansicht darstellt. In der Darstellung sind ebensoVoxel der Augenregion
beider Datensétze abgebildet. Es ist zwar mdglich, komplett die interessierenderStrukturen
zu trennen, jedoch misste hierzu der zur Berechnungverwendete Radius verkleinert werden
(siehe9.3 fur einedetaillierte Beschreibung) wasdazufihrenwirde,dassausdem Histogramm
deutlich mehr Bereicheausgevéhlt werden missten. Dies wirde die intuitive Verwendungder
Darstellung einschréankn.

Desweiterensindin der Abbildung6.10(b) die Knochnstrukturender CT Daten dargestellt, um
eine Zuordnungder Lage und Gréye der Ventrikel relativ zum Schadelknocherzu ermdglichen.
Vor allem aus dem sagittalen Blickwinkel ist die Gréye desHohlraumsgut zu erkennen.Durch
die zusatzliche Kontextinformation wurde dem Anwender eine Méglichkeit zur Abschéatzung
desGréyenverhaltnissedesVentrikels zum umliegenderkKnochengegeben,um einekrankhafte
Verédnderungzu erkennenbzw. auszuschliessen.
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(b)

Abbildung 6.11: Registrierungsergebnider UberlagerungMRT und PET Daten des Kopfes

6.5.4 Registrierung von PET und MRT Daten

Eine Di erenzierung zwischenHirntumoren und normalem Hirngewebe ist selbst mittels eines
Operationsmikroskp zumeist nicht durchfiihrba. Ist der Tumar nahe des Sprach- oder Bewe-

gungszentrumdokalisiert, tangiert er also eloquenteHirnregionen,so kann daszu bedeutenden
Problemenfiihren. Zum Nachweis von Hirntumoren werden heutzutage im allgemeinenMRT

Aufnahmendurchgefihrt. Jedochwird hierbeinicht immer das reale Ausmay des Tumaors wi-

dergespiegelt.

Da sich abernicht ausschlieyerasst, dassderim MRT sichtbae Tumor nicht mit dem eigent-
lichen Tumor kongruent ist, bedaf es einer weiteren diagnostischenMaynahme zur prazisen
Ortung. Die zuverléassigeAbgrenzunggegeniuberUmgebungsreaktionermwird von einer Metho-
de gewahrleistet, welche die Sto w echselaktivitat des Tumors abbildet - von der Positronen-
Emissionstomographi€PET).

In Abbildung 6.11 sind Ergebnisseeiner Registrierungvon MRT und PET Datenséatzender
Kopfregionvisualisiert.



Kapitel 7

Beschleunigung durch Partielles Volumen
Matching

zerinteraktivitat erforderlich ist (siehe Abschnitt 3.2.2). Lediglichdas Setzeneiner ein-

grenzenderHille kanngegebenfall;motwendigsein.DieseAutomatisierunggeht jedoch
im Vergleichzur Ober &chen-basiertenRegistrierung mit einemdeutlich erhéhtenRechenauf-
wand einher.Der Betrag hierzuist abhangigvon der zu registrierenderRegionund vor allemder
Groyeder Daten. Jedochbedeutetauchdie zur Ober &chen-basiertenRegistrierungnotwendige
manuelleoder (semi-)automatischdurchgefuhrteKonturierung der Strukturen einenimmensen
Zeitfaktor. Das Problem des hohen Rechenaufiandesund verschiedeneAnsatze zur Lésung
des selbigensollenim nun folgendenKapitel néher beleuchtet werden. Eine Moglichkeit zur
Beschleunigungler Registrierungist der weit verlreitete Ansatz der multiresolution-basierten
Berechnungder Transfamation, d.h. eine Registrierungauf verschiedenerAu 6sungsstufen.
In denfolgendenAbschnittenwird zunachstauf die Problematik der Beschleunigungler Regis-
trierung eingegangerund ein Uberblickiiber den Stand der Technikgegeben Nach einer Erlau-
terung der multiresolution-basiertenMethode werden zwei weitere Modelle zur beschleunigten
automatischen Registrierungvorgestellt und diskutiert. Zum Abschlussdes Kapitels werden
dann zwei Beispieleaufbauendauf einemdieserModelle gegeben.

E in wesentlicherVorteil der inhaltsbasiertenRegistrierungliegt darin, dasskeine Benut-

7.1 Stand der Technik

Soll eine Registrierungim klinischenAlltag eingesetztwerden,ist nebender Genauigleit
die Dauer der Berechnungals einer der kritischsten Parameter anzusehenZwei Beispielebei
welchendiesdeutlich wird, sollenim Verlauf des Kapitels ndher beleuchtetwerden. Zum einen
ist diesdie intra-operative Verwendungder Registrierung.Hierbeiist die Dauer der Berechnung
extrem kritisch, da sich der Patient meist unter Narkose be ndet. Ein weiterer Punkt ist die
Betrachtung von Ganzldrper Datensétzen.Es gibt vor allemim Bereich der Krebsbehandlung
(insbesonderen der Diagnostik) eine nicht zu vernachlassigend®&lotwendigleit zur Registrie-
rung von Ganzlérper Datensatzen (z.B. PET und CT Datensétze, wenn kein kombinierter
Scannervorhandenist (sieheAbschnitt 2.2.4)). Hierbeilauft die Berechnungder Registrierung
zwar zumeist o ine, jedochist die Daueraufgrundder Fille an Datenmengennicht unerheb-
lich. Die klinischeMotivation zur VerwendungdieserBilddatenist vor allemdie Behandlungvon

89
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Tumorenim Thorax und AbdomenBereich.CT und PET Bilddatenwerdenhierfiir routinemas-
sig akquiriert und unabhéngigvoneinanderinterpretiert. Eine RegistrierungdieserModalitaten
hilft dabei, aktive Tumore zu lokalisieren,die durch PET aufgedecktwerdenkdnnenund diese
anhandder Anatomie desCT Scansin Relation zu setzenund gegebenenfallgu veri zieren.

Hierbeiist zu beachten,dassdurch die Einfihrungder Mehrschicht-Spiral-CT,welchesimultan
pro Rotation bis zu 64 Schichtenmit einer Dicke von 1mm aufnehmenund jede Rotation in
wenigerals 0.3 Sekundendurchfiihren[SSPvGO0§, die Menge der akquiriertenBilddaten dras-
tisch erhoht wurde. Moderne Scannerermdglichenz.B. isotrope Bildaufnahmender kompletten
Brust mit submillimeterAu 6sung in gut einemAtemzug. Daherist einegroye Herausfaderung,
welchediesespektakulden Verbesserungemegleitet, dasseine ename Zunahmean Bilddaten
im klinischenAlltag verwaltet und verabeitet werdenmuss. Diese Herausfaderungwurde bei-
spielsveise in der Ver6 entlichung von Rubin [Rub0( als Daten Explosion bezeichnetund
thematisiert. Dabei wird deutlich, dassComputer Vision Technilen unabdingba zur Vereinfa-
chungder Interpretation der CT Daten sind.

EinederneuerenArbeitenvon Mattes et al. [MHV* 03] berichtet ebenfallsiberdie Registrierung
von CT und PET Thorax Scans.Diesewurdenmittels rigider Registrierungmit nachfolgender
elastischerDeformation basierendauf kubischenB-Splines mittels Mutual Information tber-

lagert. Es wurde ein multiresolution Framework angewendet. Dieser Ansatz, ahnlich dem von

Rickert et al. [RSH" 99] beschriebenerSystem, ist typischfiir einenzeitgemayenintensitats-

basiertenelastischenAnpassungs-Algathmus. In weiteren Arbeiten zur CT-PET Registrierung
im Thorax Bereichwerdenzum Beispieldie Konturender Lungedurch Grenzverte ermittelt und

dann mittels Chamfer Matching registriert [CCR" 99]; oder es werden beide Bilddaten durch

eine geeigneteVorverabeitung angepasstmit anschlieyendenelastischenmulti-resolution ba-

sierten Verfahrenbasierendauf dem Di erenzbild [TLH* 97]. Erdi et al. [ERE" 02b] hingegen
verwendeneine TranslationmehrererinteressierendefStruturen basierendauf Mutual Informa-

tion. Der Ansatz von Zibaeifad et al. [ZR06], beruhendauf einem verbessertenMulti-Skalen
Ansatz, verdeutlichebenfallsdie angespocheneProblematik.

7.2 Multi-Resolution zur Beschleunigung der Registrierung

Die generellddeehinter dem Multiresolution Ansatzim Bereichder Bildregistrierungliegt darin,
dassgrobe Schatzungender gewiinschtenLésungdurch Bilder mit geringererAu dsung gefun-
denwerdenkdnnenund eineweitere VerbesserungleserreichtenErgebnissesuf einerentspre-
chendhdéherenAu 6sung erzielt wird. Dies ist eine oft eingesetzteMoéglichkeit zur Beschleu-
nigung der Registrierungeinerseitsund in einer Vielzahlauch Beibehaltung wenn nicht soga
Verbesserung der Genauigleit und Robustheitder Registrierung SHH9€|, [MVS99], [PMVO01].
Es werdendemnachdie Daten in einer coarse-to- ne (zu deutsch:von grob nach fein) Stra-
tegie registriert, d.h. in unterschiedlichenAu dsungsstufen. Die Registrierungwird zunachst
auf dem grobsten Level mit der geringstenAnzahl von Pixeln ausgefihrtund die dort berech-
nete Transfamation fur die Initialisierungder nédchstbesserermu 6sungsstufe benutzt. Dieser
Prozesswird so langefortgefuhrt, bis die hochste Au 6sung erreicht ist. Dafiir wird fur jeden
DatensatzeinelmagePyramidewie in Abbildung7.1 erstellt, in derverschiedené\u dsungsstu-
fen des Datensatzesbereit gehaltenwerden. Das subsampling kann hierbeiauf verschiedene
Weisendurchgefuhrt werden: entweder durch einfachesaquidistantesSampling, d.h. der n-te
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Level 0

Level 1

Level 2

L A

Abbildung 7.1: Multiresolution Pyramide

Voxel in allen Dimensionenwird enthommen oder unter Verwendung einfacher Filteroperato-
ren (z.B. Gauss lterung) zur Generierungeines Stapels stufenweise ge Iteter Versionendes
Volumens,welchedann durch dquidistantesSamplingverkleinertwerden.

Nach einer Registrierungauf der groben Ebenesollte die nachfolgendeRegistrierungauf feine-
ren Stufen wesentlichweniger Zeit bis zur Konvergenzin Anspgruch nehmen,da der Startwert

signi kant naheran dem tatsachlichemLdsungsvert liegensollte. Jedochwird der Bereichder
Losungsverte durchdie grobe Annaherungvorgegebenwelchergeringerausfalltalsder Bereich,
der durch eine hohere Au 6sung gegebenwaére. Ein Nachteil dieserAnsatze liegt daher darin,

dassdie Methoden statt lokale Optima zu umgehen was durch AnwendungdieserMethode
auchdurchausmdglichist gegebenenfallén lokalen Optima héangenbleibenkann, da dasglo-

bale Optimum méglicherveise nicht in geringerenAu 6sungsstufen au ndba r ist [WSZ* 04].

Dahersindhéu g globaleAnndherungemotwendig[MMDN99]. Die Berechnungder Registrie-
rungsfunktionalekann, wie in 3.1 diskutiert, jedoch sehr aufwendig ausfallen.In den weiteren
Abschnitten werdenzwei Anséatze zur LosungdiesesProblemsund nachfolgendentsprechende
Anwendungsbeispieleur automatischenbeschleunigterRegistrierunggegeben.

Einandereshdu g angevandtesVerfahrenzur Beschleunigungyon Registrierungerist ein Multi-
Skalierungs-AnsatzDie zu bestimmenderParameter werdenbei VerwendungkomplexerTrans-
formationeninsofern reduziert , dassdie Registrierungzunachstmit einer Transfamation mit
geringerenFreiheitsgradenz.B. einerrigiden Transfamation, berechnetwird. Nach dieserGro-
bausrichtungder Datenséatzewird die Feinjustierungmit der komplexerenTransfamation be-
rechnet. Umgesetzt bedeutet dies, dassdie Registrierungmit der komplexenTransfamation
durch die zuva berechneteGrobtransfamation initialisiert wird.

Eine Einschrankungder Histogramm Stufen wird in der Literatur als zusatzlicheMéglichkeit
zur Beschleunigungvutual-Information basierterRegistrierungsansatzengegebeq CMWO01].
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(b)

Abbildung 7.2: Streifenmodellanhand einesCT SchadeldatensatzesDie zur Registrierung
verwendetenBlocke sindin der axialenAnsicht markiert.

7.3 Streifenmodell

In der vorliegendenArbeit werdenzur Registrierungrigide Transfamationen betrachtet. Diese
werdenzum einenzur Uberlagerungstarrer Regionen wie z.B. im Kopf- und Nackenbereich
angevendet, und kénnendesWeiterenauch zu einerersten N&dherungdefarmierbaer Registrie-
rungeneingesetztwerden. In jedemFalle ist eswichtig in mdglichstkurzer Zeit eine geeignete
Transfamation berechnenzu kénnen.

Der Ansatz der beiden vorgestellten Modelle liegt darin, den Modell-Datensatz so geeignet
einzuschrankn, dasseine schnellemdglichst préaziseRegistrierungméglichist, der Benutzerje-
doch auchdie Méglichkeit hat, den kompletten Datensatz zu verwenden,wenn die Berechnung
nicht das gewlinschteResultat liefert bzw. der Zeitfaktor bei der Berechnungnur eine unter-
geadnete Rolle spielt. Das erste Modell sieht vor, gewissezusammenhangendestreifen oder
Blocke aus dem Volumen zur Registrierungmit dem zweiten Datensatz zu betrachten. Dies
ist in Abbildung 7.2 dargestellt. DiesesStreifenmodellwird ohne hohe Sub-SamplingFaktoren
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oder Einschrankungder Histogramm Stufen wie obenbeschriebergewdhlt. DiesesModell birgt

jedoch die Gefahr, dassin den duyerenBereichender Datensétze nicht mehr so viel relevante
Information liegt diesist in Abbildung 7.2 erkennba, in welcherder rechte Block kaum noch
Information des Bildes enthalt so dassdiesesRegistrierungsergebnifei einer ungiinstigen
Wabhl der Streifen dadurchverfalschtwerdenkann. Eine VerbesserungliesesAnsatzeswird im

nun folgendenAbschnitt vorgestellt.

7.4 3D-Kreuz-Mo dell

Ein weiterer Ansatz zur beschleunigterRegistrierung,welcherim RahmendieserArbeit entwi-
ckelt wurde, ist das 3D-Kreuz-Modell. Ahnlich zum oben vorgestellten Streifenmodellwerden
zusammenhangend8locke des Volumensaus dem Modelldatensatzenthommenund zur Re-
gistrierung eingesetzt. Jedoch werden diese wie der Name schon erkennenléasst in Form
einesKreuzesgewdhlt. D.h. um den Datensatz auf einen gewissenProzentsatz des Original-
volumenseinzuschrankn, werdenDaten ausallendrei Richtungen(axial, sagittal und koronar)
des Modell-Volumensgewahlt. Ein Beispielfiir ein KreuzmodelleinesCT Datensatzesist in
Abbildung 7.3 dargestellt. Hierbeiwird davonausgegangengdassdas Zentrum desDatensatzes
denGroyteil destiberlappendevolumensbeinhaltet. Esist einweit verkreiteter Ansatzder Vor-
verabeitung zu Registrierungmittels Mutual Information Regionenoder Strukturen innerhalb
des Bildes zu de nieren, welche von der Registrierungausgeschlossemerden sollen, da die-
se den Prozessnegativ beein ussenkonnten. UblicherveisewerdendieseDe nitionen manuell
durchgefuhrt. In manchenSituationen kann es auch méglich sein, diesezu automatisieren,was
einenzusétzlichenhohen Rechenaufand zur Folge hat. Dies steht im Gegensatzzu dem hier
vorgestellten Modell. Ebensowie im vorherigenModell werdenauch hier keine weiteren hohen
Sub-SamplingFaktoren oder Einschréankungder Histogramm Stufen angewendet [CMWO1].
Dadurchwird ein prazisesRegistrierungsergebnim vergleichswisekurzer Zeit erreicht.

Dieser Ansatz soll unter anderemin den oben genanntenbeidenSituationen die Registrierung
deutlich vereinfachen.Es wird hierdurch eine Registrierungvon Ganzlérper Datenséatzen auf
normalen Standard PCs auch bei einer sehr groyen Fiille von Datenmengenvereinfacht, wenn
nicht soga erstermoglicht. Die in denfolgendenAbschnittenvorgestelltenAnwendungsbeispiele
beruhenauf dem 3D-Kreuz-Modell.

7.4.1 Reqgistrierung von Ganzkérper CT und PET Datensatzen

Ganzldrper PET und CT Datensatzewerdenvor allemzur Behandlungvon Tumorenim Bereich
desThorax und Abdomeneingesetzt.EinesdieserAnwendungsgebietést das nicht-kleinzellige
Bronchialkarzinom (NSCLC).

Vansteenkisteet al. [VM99] beschreiberin ihrer Ver6 entlichung inwieferndie genauesteBe-
urteilung der lokalen Lymphknoten von bedeutendemklinischenlInteresseim Falle des nicht-
kleinzelligerBronchiallerzinomsist. In dieserStudie wird ebenfallsdiskutiert, inwieweit Compu-
tertomographiefir dieseZwecke nicht genaugenugist. Wahrendder letzten Jahrewurdenver-
schiedengrospektiveStudiendurchgefihrt, welchedie Rolle von FGD-PET (sieheauch 2.2.3)
in diesemZusammenhangintersuchen Die Genauigleitenvon CT und PET einzelnsowie PET
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Abbildung 7.3: KreuzmodellanhandeinesCT SchéadeldatensatzesDie zur Registrierungver-
wendetenBereichesind in der axialenAnsicht markiert.

interpretiert mit Hilfe der anatomischenGrundlagevon CT Bilddaten wurdensowohl zur Unter-
scheidungfriihstadlicher operablerFalle als auch lokal fortgeschrittener Patienten verglichen.
Studien, welche eine groye Zahl an Patienten einschlossenzeigten auf, dassdie Genauigleit
auf Basisvon PET (85%) signi kant die desCT (64%) Uberschreitet.VisuelleKorrelation mit
CT Bildinformation verbessertdie Ergebnissezu einer erreichten Genauigleit von 90%.

Das Bronchialkarzinomist in Deutschland,den geschatztenNeuerkrankungszahledesDiagno-
sejahres2002 zufolge, sovohl bei Mannern als auch bei Frauen die dritthdu gste Erkrankung.
Etwa 32.500 Neuerkrankungeran Lungenkrebgahrlich entsprechenknapp 15% aller Krebsneu-
erkrankungerbeiden Méannern.Bei den Frauenmacht der Lungenkrebamit jahrlich mittlerweile
etwa 12.450 Neuerkrankungers,1% aller bosatigen Neubildungenaus. Noch héher fallt der
Anteil desBronchialkarzinomsan allen Krebstodesfallermit 26,3% beziehungswise10,4% bei
Mannernund Frauenaus. Das mittlere Erkrankungsaltediegt fir Manner und Frauenbei etwa
68 Jahren und entsgricht in etwa dem Alter fir Krebs insgesamt.In der westlichenWelt ist
Lungenkrebseiner der hau gsten Ursachenfiir Krebs verursachteTodesféalle.Zwischen75 bis
80% davon sind NSCLC mit einer Fiinf-Jahres-Uberlebensratgon lediglich 15%. Die Studien
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zeigenauf, dassdie Aufnahmevon Ganzlérperdatensatzenvon hohemklinischenlnteresseist.
VisuelleKorrelation mit CT Bilddaten wird starkstens empfohlen,da dadurchdie anatomische
Lokalisierungund somit die Genauigleit in der Bestimmungdes Stadiumsverbessertwird.

In vielenLandernwird schon eine routinemayige Akquisition von CT und PET Daten zu Be-
handlungvon Tumor Erkrankungenim Thorax und Abdomen Bereich durchgefiihrt und diese
dannunabhangigvoneinandeiinterpretiert. Eine Registrierungund Fusionder zwei Modalitaten
kann in diesenFallen nicht akkurat auf Basis externer Marker durchgefihrt werden. Auch ein
Ansatz zur Registrierungdurch Anwendunginterner anatomischerLandmakenist fiir eine An-

wendungin der klinischenRoutine nicht praktikabel, da es viel zu zeitaufwendig und abhangig
vom einzelnenBenutzer wére. Daher wurde in den vorliegendenFéllen  eswurde nebeneiner
Phantomstudieim Rahmender Patientenstudien6 CT und PET Datenséatzeuntersucht eine
Registrierungauf Basis des beschleunigtenMutual Information Kriteriums auf Grundlagedes
3D-Kreuz-Modellsdurchgefihrt. Zur Bewdltigung der Probleme,welchedurch die Verringerung
desInformationsgehaltsdes Modellvolumensauftreten kdnnen, wird gleichzeitigdie Mutual In-

formation, die normalisierteMutual Information und die Bildiberdeckungmaximiert[FWDO04a)].

Die Ergebnisseder RegistrierungeinesGanzlérper CT und PET DatensatzeseinesPatienten
mit Bronchialkarzinom ist in Abbildung 7.4 dargestellt. Ahnlich der Entwicklung von Pluim et

al. [PMV01] wurde anhand des Abweichungsvert angegebenwie prazise die Registrierungim

Vergleichzu einer Registrierungbasierendauf dem kompletten Volumen durchgefihrt werden
kann. Hierin wird der Mittelwert der maximalenAbweichungenzwischendem Ergebnisaufbau-
end auf dem 3D-Kreuz-Modell und dem basierendauf dem originalen Volumen gemessenlm

Falle desPhantomdatensatzesvurde mittels Einschrankungauf 50% desDatensatzeseine Be-

schleunigungum den Faktor 3.5 erreicht, wobei der Abweichungswvert wenigerals 0.1 betrug.

Eine weitere Einschréankungdes Modellvolumensgfiihrte dagegenzu einer Misregistrierung.Zur

Registrierungder Patientendatenhingegenwar eine Einschrankungsoga auf 10% desOriginal-
volumensmdglichund erzielte somit eine20-facheBeschleunigungwobeider Abweichungsvert

jeweilsim Bereichkleiner0.1 blieb.

Im vorliegendenFall lag zu Beginn der Transfamationsberechnungkeine groye Translation
zwischenden Datensatzenvor. Wére dies gegeben,so fuhrt eine Verwendungdes 3D-Kreuz-
Modells zur Misregistrierung,da die Annahmegemacht wurde, dassdas Zentrum des Modell-
volumensmit dem anderenDatensatz korelliert. In diesemFalle ware eine vorherige manuelle
grobe Anpassungnotwendig.

7.4.2 Registrierung IMRT und MRT in der Neurochrurgie

In diesemAbschnitt werdendie Registrierungsergebnisseon intraoperativen Niederfeld MRT
(0.15T) Daten mit praoperativenHochfeld (1.5 bzw. 3 Tesla) Daten vorgestellt [KFH* 05].

Die GrenzeeineshirneigenenTumars intra-operativ zu erkennenund entsprechenddieserGren-
ze eine Totalentfernung des Tumors durchzufiihren,ist auch fur erfahrene Neurochirurgen
auyeradentlich schwierig.Gehirntumae sind hdu g schwer vom gesundenNachbagewebe zu
unterscheiden Wéahrendan anderenOrganendie befallenenAbschnitte einschlieylicheiner Si-
cherheitszonegroyzugig entfernt werden kdnnen, missendie Neurochirurgenbei Gehirnope-
rationen exakt an der Grenzedes Tumors arbeiten und das gesundeNachbagewebe schonen.
Im kompliziertestenOrgan des MenschendrohenweitreichendeSchaden,wenn selbstwinzige,
aber unersetzlicheBereichewie das Sprachzentrum, das Bewegungszentrumoder einzigatige
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Abbildung 7.4: Schichtdastellung der registrierten und fusionierten CT und PET Ganzlor-
perdatensatzeeinesPatienten mit Bronchiallarzinom (a) koronare Schnittbilder (b) sagittale
Schnittbilder destiberlagertenVolumens
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(b)

Abbildung 7.5: (a) Aufbau desPoleStar N20 und (b) intra-operativer Einsatz der Bildakquisi-
tion

VerbindungssystemewischenHirnteilen verletzt werden. Die Schwieriglkeit der Hirntumorchir-
urgie bestehtin der Gratwanderung,ein Geschwulstso radikal wie nétig und so schonendwie
maoglich zu entfernen. VerschiedeneStudien zeigten die Unzuverlassigéit der intraoperativen
Einschatzungder Operationsradilalitat. Bisher konnten die Arzte erst nach dem Eingri  fest-
stellen, ob sie den Tumor tatsdchlich vollstandig entfernt hatten. So wurde am Folgetag der
Operation einekonventionelleMRT durchgefiihrt,um das Ausmayder Tumorentfernungsicht-
bar zu erfassen.Waren noch Tumarreste nachweisba, bedeutetediesfir den Patienten unter
Umstéandeneine nochmaligeOperation oder eine zusatzlicheNachbehandlunglurch Strahlen-
oder Chemotherapie.

Wahrendintraoperative CT-K ontrollen und intraoperative Ultraschalllontrollen bereits seit Ian-
gerem eingesetztwerden, wurde der Magnetresonanztomographie der bildgebenderMetho-
de mit der hochsten Weichteilau 6sung dieser Anwendungsbereickerst kirzlich durch die
Entwicklung o ener MRT-Systeme erschlossen(siehe auch 2.2.2). Diese o enen MR To-
mographen bieten neben Biopsieentnahmenund neurochirurgischeninterventionen auch die
Moglichkeit intraoperative MRT-K ontrollen der Operationsradilalitdt durchzufihren.

Ein Ende 2004 an der Klinik fur Neurochirurgieam UniversitatsklinikumFrankfurt am Main
in Betrieb genommenerhochinnovativermobiler Kernspintomographder neuestenGeneration,
welcherunmittelbar am Operationstischeingesetztwerdenkann, ist der PoleSta N20 (Odin
Medical Technologies]ouisville,CO) (SieheAbb. 7.5). Hiermit ergibt sichfir die Chirurgendie
Maoglichkeit, zu jedem Zeitpunkt der Operation kernspintomographisch&ilder vom Gehirndes
Patienten anzufertigen.Dies er6 net wesentlicheFortschritte bei der Operation von Tumoren
und anderenKrankheitspozessenm Gehirn.

Die Hauptvateile  genaueErkennungder Lasion, eine Vision dartiber, was unter der Ober-
ache geschieht, Echtzeit feedbackdes Ausmayesder Resektionund Position des restlichen
Tumorgewebes steheneiner,im Vergleichzu einerdiagnostischerl,5 TeslaAufnahme,einge-
schranktenBildqualitat gegentiber Um den kompletten Umfang der Navigations-Méglichlkeiten
des Systemsausnutzenzu kénnen, ist eine Integration pra-operativerdiagnostischerl,5T so-
wohl als auch moglicherveise3T Daten wiinschenswrt. Diese multimodalen Bilddaten bieten
dem Neurochirurgenzur Diagnostik und Theraphieplanungwertvolle und komplementée In-
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Abbildung 7.6: Beispieleder Aufnamemodi:(a) T1 Kontrast, (b) FLAIR contrast, (c) e-steady
und (d) T2 Kontrast. Die Aufnahmedauetetrug zwischenl-7 Minuten.

formationen. Da der PoleSta N20 nicht zum Datenimpat und zur Bildfusion ausgestattet
ist, wurde eine Software Platform zur Integration diagnostischerBilddaten erstellt. Somit war

esmdoglich intra-operativ akquirierte Volumenmit pré-operativenBilddaten zu vergleichenund

zudemdie intra-operativenInformationen zu tiberlagern,damit eine Beurteilung des Ausmayes
der Resektionerméglicht werdenkann.

Phantomdatensatzewurdensowohl mittels demintra-operativen0,15 T ScannerPoleSta N20
als auch dem diagnostischenSiemensMagnetom Vision 1,5 T Scannerakquiriert. Des Weite-
ren wurdenklinischeDatenséatzeanhandder gleichenModalitaten aufgenommen(siehe Abbil-
dung 7.6). Zur RegistrierungwurdenT1 7 Minuten (3D GradientenEcho) Sequenzernverwen-
det, welchesich durch ein hohesSignal-Rauschverhéltnisund sehrgute Bildqualitat mit einer
Schichtdicle von 4mm auszeichnen.

Die automatische Registrierungder Datensétze wurde basierendauf dem Mutual Information
Kriterium durchgefiihrt. Eine BoundingBox wurdegesetzt,um denBereichder Uberlappungder
Voluminagrob einzugrenzer6.1.2. Durch die gegebenEinschrankungerbezuglichder Rechen-
zeit wahrendder intra-operativen Anwendung, wurde die im vorherigen Abschnitt eingefiihrte
Strategie zur Beschleunigungdes Registrierungspzesses das 3D-Kreuz-Modell angeven-
det.
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Ergebnisse

Die AnalysedesaufgenommenerPhantoms ergab eine leichte Stérung am Rand des FOV in-

nerhalbder intra-operativen0,15 T Bilddaten (siehe Abbildung 7.7). Diese Stérungenwurden
durch Artefakte verursacht, welche vermutlich durch Inhomogenitatendes Feldesim &uyeren
FOV desNiederfeldVerfahrensverursachtwurden. Dennochstellt sich die geometrischelnfor-

mation als wertvoll und exakt tibereinstimmendnit dem der diagnostischerHochfeld Bilddaten
dar.

Die Bilddaten der préa-operativen Studie akquiriert im Hochfeldgeréatund die intra-operativen
Bilddaten, welche mittels PoleStar N20 Niederfeldsystemaufgenommenwurden, stellen eine
Uibereinstimmendeanatomische Information ohne Artefakte dar. Mittels stlickweise Einblen-
den der fusionierten Bilddaten (siehe Abbildung 7.8) konnte die korrekte Uberlagerungohne
Bildstérung verdeutlicht werden. Durch Fusion der intra-operativen Niederfeld vor und nach
Entfernung des Tumors der UibereinstimmenderBildposition kann der E ekt des Brain Shift
klar erkennba gemachtwerden (sie Abbildung 7.10). Die zur Registrierungund Uberlagerung
bendtigte Zeit betragt zwischen30 Sekundenund 2 Minuten, was den Anforderungeneines
intra-operativen Einsatzesgenugt.

Zusammenfassung

Zum Zeitpunkt der Entwicklung ist das intra-operative Niederfeld Gerat PoleStar N20 ein in-
tegriertes Aufnahme- und Navigationsgeréat. Es ist insofern keine Integration pra-operativer
Bildstudieninnerhalbintra-operativer Datensatzerealisiert.

Ziel der vorhergehendenUntersuchungenist die Kompensationdieser Unzulanglichkiten. Es
wurde dargestellt, dassdie geometrischeGenauigleit der intra-operativenNiederfeldBilddaten
mit diagnostischenHochfeld MRT Bilddaten vergleichba ist. Obwohl das eld of view des
Niederfeldgeratedediglich einen Teil der Hochfelddatenrepréasentiert und die intra-operativen
Bilddaten eineleichte Verzerrungam RandedesFOV aufzeigenwar die Uberlagerungder Volu-
minain allenFallenakkurat. Die Verzerrung,welcheim aussererBereichdesFOV sichtba sind,
verstéaken zudemdie Notwendigleit das FOV des PoleSta N20 Geratesakkurat im Zentrum
desOperationszielszu platzieren.

Die Uberlagerungintra-operativer Bildinformation vor und nach der Entfernung des Gewebes
verdeutlicht klar die Gréssedes Brain Shift . DiesesFeature ist in der Software des Aufnah-
megerateszuva auch nicht vorhergesehenDie FusiondieserBilddaten bietet gewisseVorteile
und kénnte zudemals Basiszur BerechnungeineselastischenDeformationsmodellsdesGehirns
verwendet werden. Rekursivangewendet kdnnte dadurchder Unterschieddes Resttumares ge-
genuberpost-operativen Signal-\eranderungerverdeutlicht werden und nach Entfernung des
Tumars dieseUnsicherheitdurch Verstérkung der Pixel reduziert werden.

Voll-automatische Registrierungsalgothmen mit hoher Vergleichbakeit sind fir eine erfolg-
reiche Anwendungin der klinischenRoutine notwendig. Jedochdirfen diese Algorithmen auf-
grund des Einsatzeswahrend einer Operation lediglich eine eingeschréankteRechenlapazitéat
und Zeitaufwand vertrauchen. Die entwickelte Methode insbesonderezur Beschleunigungder
Berechnungerfllt die gegebenemnforderungenwahrendeinesintra-operativenEinsatzes.Die
Verwendung rigider Transfamationen ist zunéchstausreichendund ermdéglicht aufgrund der



Beschleunigung durch Partielles Volumen Matching

100

-
-
-
-
-
¥ Y
-
-

§ Ypos=81.5

' Ypos=87.5  Ypos=87.5

(©

Abbildung 7.7: Bilddaten der Phantom Studie: (a) und (b) drei-dimensionaleRekonstrukti-
on des Phantoms, (c) Uberlagerungder registrierten Datensétze in axialer Ansicht (Orange:

PoleStar Daten, Grau: 1,5 T Daten)
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Abbildung 7.8: Patientenbilddatennach Registrierungund Fusionvon pra-operativenl,5 Tesla
(grau) undintra-operativen0,15 Tesla(orange) Geraten.Sovohl die Regionder Lasionalsauch
weitere anatomischeDetails stimmen tiberein.(a) axiale Ansicht (b) sagittale Ansicht.

Schnelligkit der Berechnungden Einsatz. Jedochist eine Mdglichkeit zur Weiterentwicklung
darin zu sehen,auf Basis der rigiden Transfamation und Fusion eine elastischeRegistrierung
fortzufiihren und den Bereich des Brain Shift zu verdeutlichen.
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(b)

Abbildung 7.9: Axiale (a) and sagittale (b) Bilddaten des Hochfeld (Grau) und Niederfeld
(Orange) Geréates. Die NiederfeldBilddaten decken das Gehirn nicht komplett ab, da das el-
lipsoide FOV lediglich20x15 cm betragt; eine prazise Positionierungdes Aufnahmegeratesst
daherein wichtiger Punkt zur Ausnutzungdesintra-operativenEinsatzes.
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Abbildung 7.10: Zwei unterschiedlicheaxiale Schichtenintra-operativer Bilddaten vor (Grau)
und nach (Blau/Griin) Tumor Entfernungillustrierendie Gréye desauftretenden Brain Shift

undverdeutlichendie Notwendigleit einesintra-operativenAktualisierungder Bilddatenwahrend
der Navigation.






Kapitel 8

Dynamische Registrierung in der
Kardiologie

ist die Registrierungvier-dimensionalefkardiologischer)Bilddaten. Wahrend statische

Organein adequaterArt und Weisedurch konventionelledrei-dimensionaleBilder dar-
gestellt werdenkdnnen, sind zur VisualisierungdynamischerOrganewie z.B. dasHerz 4D (3D
Volumen plus Zeit) Datenséatze von Néten. In den nachsten Abschnitten wird zunachstder
Stand der Technikder dynamischerRegistrierungim allgemeinenund der kardiologischenBild-
registrierungim speziellenerlautert, um dann auf die Komponente der temporalen Adaption
genauereinzugehen.

D as Hauptaugenmerkder Entwicklung, die im folgenden Abschnitt beschriebenwird,

Die vorgestellte 4D Registrierungwird hier zwar auf kardiologischeMRT Datensatzeangeven-
det, ist jedoch vom Grundsatzder Konzeption her nicht darauf beschréankt, sondernkann im
allgemeinereur dynamischerRegistrierungund insbesondereuch zur multimodalen4D Regis-
trierung verwendetwerden,da sowohl die temporale Adaption alsauchdie anschliessendRegis-
trierung nicht abhangigvon der verwendetenModalitat konzipiert wurde [FNWO7b, FNWO0743)].
Eswurde alsoauch nicht einbezogendassdie letztendlicheRegistrierungzwischenden Daten-
satzenmonomodalist.

8.1 Stand der Technik

4D Registrierungwird vorwiegendin der Kardiologieeingesetzt,da essichhierbeiim klassischen
Sinneum die Visualisierungund somit auch RegistrierungdynamischerOrgane handelt. Aber
auchin anderenGebieten ndet die dynamischeRegistrierungverwendung[PICWO06, NEP* 04].

Wendet man sichdem Bereichder KardiologischenBildaufnahmenzu, so wird sonohl die intra-
alsauchintermodale4D RegistrierungdieserBilddatenim Bereichder Bewegungsanalysadres-
siert. EinenausfihrlichenUberblickder 3D Registrierungsverfahrein der Kardiologie ndet der
interessierteLeserin der Abhandlungvon Makela et al. [M&k03] und [MCS* 02]. Die Bewe-
gungsanalysest nach Frangi et al. [FNVO1] nebender globalenFunktionsanalyseein Teil der
klassischerFunktionsanalysedesHerzens.Diesebesteht ausder Wandbevegung, Wanddiclen-
zunahmeund der DehnungsanalysgdFNV01], [Win03] und wird durch die Berechnungvon
Deformationen oder die Erstellungvon Herzmodellendurchgefiihrt.
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Zur BerechnungeinesDeformationsmodellsunter VerwendungelastischerRegistrierungenwer-
dendiverseunterschiedlicheMethoden angevandt. DabeiwerdenHerzdefaomationen durch die
Manipulation eineszugrundeliegendenKontrollpunktegitters ermittelt.

Durch einenThin Plate SplinesAlgorithmus wird die Transfamation hdu g berechnet,sofern
Landmaken in den Daten vorhandensind. Um zu erreichen,dassdie Landmaken exakt tiber-
einanderliegenund gleichzeitigder Rest desBildes so wenig wie moglich defarmiert wird, muss
einerder beidenDatenséatzeentsprechendangepasstverden. Tingelho in [Tin05] verfolgt den
Ansatz unter Verwendungvon Cine-MRT Daten, die Bewegungendes linken Ventrikels durch
eine Aufteilung in Teilbewegungenzu erfassen.Die Teilbewegungenwerdendurch ein Tracking
von manuell zu setzendenLandmaken extrahiert. Die Berechnungder Transfamationen aus
Lineakombinationen von Polynomen, Basisfunktionenoder B-Spline Ober &chen auf einem
Kontrollpunktegitter ist unter VerwendungintensitatsbasierterRegistrierungenmaoglich.

EinenanderenAnsatz wahlten Wierzbickiet al. [WDGPO04], die ein 4D Deformationsmodelldes
Herzensfir die Operationsplanungind -anleitungauf BasiseinermanuellenSegmentierungund
einer Propagierungder Herzdynamikdurch elastischeRegistrierungenerarbeiteten. Das zum
enddiastolischerzZeitpunkt unter Verwendungeiner Paintbrush-TechniksegmentierteHerz wird
trianguliert und als Polygonnetzdargestellt. Vektorfelder zu den unterschiedlicherZeitpunkten
im Herzzykluswerden mittels intensitatsbasierterelastischerRegistrierungenberechnet, wo-
bei der Optimierungsalgaithmus eine Kostenfunktion minimiert, die auf einer Verkntpfungder
SAD-Metrik mit dem dreidimensionaler\quivalentder Bending Energydes Thin Plate Splines
Algorithmus aufbaut. Das Ausgangsmestwird anhandder Vektorfelder defarmiert, so dasszu
jedem Zeitpunkt im Herzzyklusein Mesh existiert. Haddadet al. in [HCO" 05] verfolgeneinen
ahnlichenAnsatz und legenden Schwerpunkt auf der Generierungeineskompletten Herzmodells
einschlieylichaller anatomischenStrukturen wie Kammern, Hauptgefayeund Koronararterien.
Uber elastischeRegistrierungenbasierendauf B-Spline Deformationen mit einer SSD-Metrik
und einer Gradientenabstiegsoptimierungrfolgt die Bewegungsextraktion.Auf die Darstellung
weiterer Anséatze (z.B. pseudophysiélischeAnsatzewie Modelle desoptischenFluss) wird ver-
zichtet und auf die zusammenfassendebarstellungenwie [FNVO01] oder [HBHHO1] verwiesen.

Bei Herzmodellendie in die Kategorie der modellbasierterDeformationsberechnundallen, wird
als erster Schritt die ModellierungeinergeometrischeApproximation der Herzgeometriedurch-
gefihrt, die dannauf der Grundlageexpliziter Parameterberechnungeifiir Bewegungsvaablen
defarmiert wird. Ein generischesphiomechanischedModell zur Evaluierungder Aktivitdten des
Herzmuslels und des Blut usses haben Sermesantet al. [SMC* 05] entwickelt. Zu diesem
Zweck haben sie ein geometrischesModell der Ventrikel aus zwei abgestumpftenEllipsoiden
erabeitet. Durch Analysewird die Orientierung der Muskelfasernim Myokard, fur eine Si-
mulation elektomechanischeHerzaktivitdten von Bedeutung, bestimmt. Durch den Marching
CubesAlgorithmus wird ein Mesh des Myokards aus dem Datensatz extrahiert und trianguliert,
wobei durch ein Stress-StrainModell das Verhalten des Myokards iber die Modellierungvon
Parametern fir die Kontraktion, fur elastischesund fir visco-elastischedlaterial erfasstwird.
Die Modellierungdes Blut usses erfolgt zusatzlichmittels einesDruck/V olumen Systemsmit
gekoppelten Bedingungenzur Erfassungder einzelnenHerzfunktionsphasenDie Zusammenfii-
gung zu einemgenerischerModell gelingt tber Datenassimilierungstechnéan die die einzelnen
Komponentendurch Verschiebungeraus MRT Tagging Daten [AMKO5] verbinden.Park et
al. in [PMA96] wahlenunter Verwendungvon MRT Tagging Daten einen physikalisch basier-
ten Modellansatzzur medizinischerAnalyseder Bewegungendeslinken Ventrikels. Es wird ein
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geometrischesModell aus volumetrischenPrimitiven erstellt, in einem zweiten Schritt an den

konkreten Datensatz angepasstund dann durch die aus der Lokalisationund dem Tracking der

DatenpunkteextrahiertenKrafte defarmiert. Eswird di erenziert zwischereinerseitsRandpunk-
ten, die fir die Abschatzungder Form des linken Ventrikels genutzt werdenund andererseits
Tagging Punkten, die eine zeitliche Korrespondenzaufweisenund so fir die Abschatzungder

volumetrischenBewegung des linken Ventrikels herangezogenwerden. Park et al. [PMA96]

bestimmendie vier globalen Parameter radiale Kontraktion, longitudinale Kontraktion, axiale
Verwringungund Langsachsendefonation als Funktionenund stimmen dieseaufgrunddessich

Uber die Zeit deformierendenModells ab und quanti zieren so die Funktion desHerzens.

Die Kombination aus der Modellierung einesauf Finiten Elementen basierenderbiomedizini-
schenModells des Herzensmit einer Visualisierungder dadurchberechnetenDeformationspa-
rameter des Herzenswird von Winsche [Win03] unternommen. Dabei erfolgt die Modellie-
rung desHerzmodellsiiber eine Verfolgungder Kontur desVentrikelsin 16 Finiten Elementen.
Zu einer Stress- und Strainanalysewerden die verwendeten MRT Tagging Daten herangezo-
gen[HCMO5]. Die VisualisierungdesextrahiertenStrain Tensa sowie davonabgeleiteterPara-

meter erfolgt tiberverschieden&/isualisierungstechnén fir Vektorfelderwie Stromungsbénder,
Glyphenoder Line Integral Convolutionin Kombination mit einer Farbkodierung.

8.2 Dynamische kardiologische Bilddaten

ModernedynamischeBildaufnahmetechnikn erlaubeneinenicht-invasiveDarstellungdesschla-
gendenHerzens.So kdnnenArealeder Herzwand durch Analyseder Dynamik deslinken Ventri-
kels anhandvon den die Myokardfunktion beschreibendeiParametern entdeckt werden. Durch
Cine MRT Daten kdnnensomit Abnormalitaten im BewegungsmusterdesHerzenserkannt und
daraus eine Behandlungsplanundir den Patienten abgeleitet werden. Steht das Herz unter
pharmakologischenoder kdrperlichenStress, ist die Funktionsanalysenoch vielverspechender,
da es in diesemZustand drei bis vier mal so viel pumpt wie im Ruhezustand.Aufgrund die-
ses Umstandswird der Patient vor Bildakquisition durch die Veralreichung von Dobutamin,
Adenosinoder Dipyridamol unter pharmakologischenStressgesetzt.

Eine solche Stressbehandlungst allerdingsnicht fur alle Patienten (z.B. Personendie einen
Herzinfakt erlitten haben)geeignet.Zur Erreichungeinerguten Vergleichbakeit zwischenAuf-
nahmenunter Ruhe und Stress,werdenfolgend Cine MRT Aufnahmenunter Verwendungvon
Dobutamin mit solchenverglichenwerden, die im Ruhezustandgeneriertwurden.

Detaillierte BeschreibungerunterschiedlichstervVerfahren zur Analysevon Bilddaten des kar-
diovaskul@en Systemsbe nden sich zum Beispielin der Arbeit von Wesag [Wes07 und der
Ver6 entlichung von Wesag et al. [WKF06].

8.3 Zeitliche Anpassung der Daten

Zur im RahmendieserArbeit entwickelten dynamischerRegistrierungist eine zeitliche Anpas-
sungnotwendig,um Volumendatensatzeu erhalten,dieim Vergleichder zu registrierenderCine

1Dobutamin fiihrt zu einem erhéhten Sauersto verb rauch, was eine Erhéhung des Schlagvolumensdes Her-
zenszur Folge hat. Adenosinund Dipyridamol bewirken, dassder Blutdurch uss im Vergleich zum Normalzustand
vier bis funf mal hoher ist (vgl. dazu [PRW* 04]).
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MRT Daten das Herz an den aquivalentenStellen des kardiologischenZyklus reprasentieren.
Daher wird ein neuervirtueller Cine MRT Datensatz erzeugt, der zur letztendlichenRegistrie-
rung herangezogemwird. Zur Berechnungdiesesvirtuellen/kiinstlichenCine MRT Datensatzes

Datensatz A

y : ; N Phasen
(19 L1 1
\ Iyv iy I t
Vo Ty g
L T Y T U EEE
v Yoo
L)
L T
Y R Y : i
v Virtueller Datensatz A
M Phasen
t
| Datensatz B
1 1 1 L 1 1 L 1 L 1 L 1 1 L [l B
I T T T T T T T T T T T T T T 1 Vt M Phasen

Abbildung 8.1: SchematischeDarstellung der Zeitachsender unterschiedlichenDatensétze.
Oben: Originaler Datensatz A, Unten: Originaler Datensatz B, Mitte: Aus A zu erzeugender
kiinstlicher Datensatz

wird zunadchsteine Deformationsberechnunglurchgefihrt.

8.3.1 Deformationsh erechnung

Wie in 8.1 beschrieberbesteht die klassischeFunktionsanalysedes Herzensaus zwei Teilbe-
reichen der GlobalenFunktionsanalyse und der Bewegungsanalyse Die Bewegungsanalyse
wird hu g im Rahmender dynamischerRegistrierungadressiert.

In der Bewegungsanalyséereitet dasKorrespondenzmpblemdie gréyten Schwierigleiten. Vom

Grundsatz her kdnnen keine eindeutig miteinander korrelierten Punkte in zwei aufeinanderfol-
gendenBildern einer Sequenzbestimmt werden, was Jahne [Jae0g mit seinemBeispieleines
Farbklecksesveranschaulichtwelcher sich allmahlichauslyeitet. Es ist hierbeiweder moglich,

die Verschiebungsvekt@n an denKanten desKleckseseindeutigzu bestimmen,nochkanneine
konkrete Aussagelber die Bewegungim Innerendes Objektes getro en werden.

Von den vorher dargestellten unterschiedlicherHerangehenswisenfiir eine Bewegungsanalyse
des Herzensscheidendie modellbasiertenAnsatze fur eine Konstruktion einesvirtuellen Cine
MRT Volumensaufgrund desvorhandenenDatenmaterialsaus, da sich keine zeitlichen Korre-
spondenzerin den Daten, anhandderer eine Bewegungsableitunglurchgefuhrtwerdenkdnnte,
nden. Durch denEinsatzvon MRT TaggingDaten [AMKO05] wird dasProblemin denAnsétzen
von Sermesant{SMC* 05], Park [PMA96] und Wiinsche[Wuin03] gelost.

Hier ist festzuhalten, dass die landmakenbasierte Deformationsberechnungwegen der Not-
wendigleit zur manuellenBestimmungvon Landmaken nur bedingt fiir ein automatischesDe-
formationskonzept geeignetist. Hinzu tritt die Schwierigleit, spezi zierte Landmaken in den
Daten zu ermitteln, welche Giber den gesamtenHerzzyklusin allen Datensatzeneindeutig zu
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Abbildung 8.2: 2D Skalafeld dargestellt als ineinanderverschachteltelso &chen, von denen
jeweilseineeinenbestimmtenGrauvert besitzt. An der duyerstenFlachesindNormalenvektaen
eingezeichnetQuelle: [Now06]

identi zieren sind. Vor diesemHintergrund wird im weiteren Verlauf der Arbeit die Bewegungs-
ableitungauf der Grundlagevon intensitétsbasierterelastischerRegistrierungerberechnet in
Anlehnungan die Arbeit von Wierzbickiet al. [WDGP04], Haddadet al. [HCO* 05], sowie No-
wak [Now06]. Berechnetman demnachdie Transfamationenjeweils zwischenzwei Herzphasen
desZzyklus, so layt sichan beliebigenneuenZeitpunkten ein virtueller Datensatz ermitteln, wel-
cher eine anderezeitliche Au dsung beinhaltet, jedoch die gleiche Deformation des originalen
Datensatzesaufweist.

Betrachtet man das Herzvolumenulber den Zyklus, so ndet im Bereich des enddiastolischen
Zeitpunkts die geringste Volumenanderungstatt. Ausgehendvom enddiastolischeDatensatz
der Cine Daten wird daher die Bewegungsanalyséiber den gesamtenHerzzyklusgefuhrt. Ein
Deformationsfeldwird fur jeden Zeitpunkt aus den Daten abgeleitet.

Elastische Registrierung tber Level Sets

Vermuri et al. [VYCLO3] in beschreibeneinen Kurven-Entfaltungs-Ansatzunter Verwendung
von Level Sets zur elastischenRegistrierungzweier Datensatze und Extraktion eines Defor-
mationsfeldes.Die Level Set Methode ermdglicht es Objektkonturen als implizite Ober &chen
darzustellen.Nicht zwingendnotwendigmiissendie Objektkonturen einenanatomischenBezug
aufweisen. Diese kdnnen auch als eine sich durch denselbenintensitatswert herauskristallisie-
rendeRegion,d.h. einelso &che betrachtet werden (Abbildung 8.2).

Veranschaulichtkann ein Level Set als eine Uiber die Zeit defomierendelso dche beschrieben
werden, derenKontur verfolgt wird. Diese Deformation vollzieht sich mit der Geschwindigkit
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S, die abgebildetwerdenkann durch die folgendeFunktion: S = S(L; G; U). Dabeigilt: L sind
lokale Eigenschaften,G sind globale Eigenschaftender Kontur und U sind von der Kontur un-
abhangigeParameter, welche die Deformation beein ussen.In Abgrenzungzu Fast Marching
Methoden,welchedie Auslreitung entwederauf die positive Richtung oderauf die negativeRich-
tung festlegen,ist im Rahmender Level Set Methoden erlaubt, dassder Geschwindigkitsterm
eine Austreitung der Kontur in beliebigeRichtung vollzieht. Level Set Verfahrenwerdendurch
patielle Di erentialgleichungen (PDE  Gleichungssysteméir eine oder mehrereunbelannte
Funktionen, die von mindestenszwei Variablen und deren partiellen Ableitungenabhangenwie
Zeit und Ort) gelost.

Vermuriet al. wahlenden Ansatz, die LevelSetsder IntensitétsfunktiondesQuellbildes(Moving

Image M (X)) solangezu verfarmen, bis sie mit den Level Sets der Intensitatsfunktion des
Zielbildes(Fixed ImageF (X)) ubereinstimmen.Die Verformung der Level Sets desQuellbildes
vollzieht sich entlang seiner jeweiligen Normalen mit einer zu der Di erenz zwischenQuell-

und Zielbild proportionalen Geschwindigkit S. Der Algorithmus stoppt, sobald das Quellbild
gleichdem Zielbild ist. Unproblematischim RahmendieserTechnikist es, dassdie Bilder sich
in kleinenund gréyerenlokalen Deformationen unterscheiden.

M((X:t) = Skr M(X;t)k  mit  M(X;0) = M(X) (8.1)

Damit der Algorithmus bei Gleichheitdes evolvierten Quellbildesmit dem Zielbild stoppt, ist
der Geschwindigkitsterm S = F(X) j M(X;t) die Di erenz der Intensitaten. Dies fuhrt zur
Veranderungder vorgenanntenGleichung:

M (X:t) = (F(X)i MOGEH) kr MOXGHK mit M(X;0) = M(X) (8.2)

An dieser Stelle gilt es keine geometrischeTransfamation der Bilder zu berechnen,sondern
lediglich ein Bild mit verformten Intensitatswerten. Die folgende Gleichungbeschreibtdas da-
zugehdaige Vektorfeld:

h i
V= F) i M) MO vixio)= 0 8.3)

°r M(V(X))°

Hierbei gilt: V = (u;v;w)T und V(X) = (xj u;yi v;zi w)'. Voraussetzungist, dass
die Intensitatswerte an korrespondierenderGitterpunkten in den Bildern identisch sind. Die

Gleichung8.2 und die Gleichung8.3 lassensich numerischdurch nite Di erenzen berechnen.
Aufgrund desUmstands,dassesvorliegendum nichtlineare hyperbolischeGleichungergeht, ist

esaufgrundmaoglicherSingulaitaten und Instabilitéaten vorteilhafter Up-Wind nite Di erenzen

zu vervenden. Das Up-Wind nite Dierenzen Schemageht auf die Arbeit von Osher and
Sethianin [OS88] zuriick und verhindertdas AusbildenneuerLevel Sets und Instabilitaten mit

Hilfe einesVerfahrens beidemdie Ableitungin gegensatzlicheRichtungzu dersichbewegenden
Kontur gebildetwird.

Eineweitere Mdglichkeit ist die elastischeRegistrierungauf BasissegmentierterBinarbilder des
linken Ventrikels. Eine vergleichswiseschnelleBerechnungder Deformation aufgrundreduzier-
ter Informationen zeichnetdie segmentierungsbasiert®egistrierungaus. Von Vorteil ist, dass
die BestimmungeinergeeignetenT ransfamation nur noch auf einerKontur und nicht mehr auf
einemVolumenberechnetwerdenmuss. Inwieweit die gesamteHerzbevegungiber eine Defor-
mation der Kontur dargestellt werdenkannist o en. Nebender Deformation der Kontur gilt es
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auchdie Deformation im InnerendesVentrikels zu beachten.Dariiber hinausist der Erfolg der
Registrierungauch von der Genauiglkit der vorher durchgefiihrten Segmentierungabhéngig.
Hau g kommensemi-automatischeéSegmentierungsverfahremum Einsatz. Dies bedeutet, dass
die Registrierungzwar automatisch ist, die Segmentierungaber eine Benutzerinteraktion er-
forderlichmacht. Vor diesemHintergrund wird ein segmentierungsbasierteinsatz im weiteren
Verlauf der Arbeit nicht diskutiert. [PMA96]

Ziel ist es, aus den durch die Level Set Methode berechnetenDeformationsfeldereinen neu-

en virtuellen Cine Datemsatz zu erzeugen,welcher die gleiche Anzahl Phasendes Herzzyklus
enthalt wie der zweite 4D Datensatz, zu welchemdie Registrierungstatt nden soll. Ohne Be-

schrankungder Allgemeinheitkann man nun fur die weiteren Betrachtungen davon ausgehen,
dassder Zeitpunkt 0 dem enddiastolischeDatensatz der Cine Daten entsyricht, da in diesem
Kontext ein Zyklus betrachtet wird, welchergegebenfallentsprechendder Zeitpunkte verscho-
benwerdenkann.

Betrachtet man also den originale Datensatz A;, i = 0;:;; N j 1 mit N Zeitpunkten, so soll
daraus der virtuelle Datensatz &, j = 0;::;M i 1 erzeugtwerden, welcher M Phasendes
Herzzyklusbeinhaltet, wie in Abbildung8.1 schematischdargestellt. Mit Hilfe der Sequentiellen
Registrierungsreihenfolgé [Yoo04] S.307 - 312)), d.h. die Deformation wird als Fluss tuber
die Zeit betrachtet und jedes Volumen des Datensatzeswird mit dem Volumen zu einem
Zeitpunkt spaterim Herzzyklusregistriert, werdenalle DeformationsfelderD;.i.1, 81 = 0;::; Nj
2 und Dy; 1.0 berechnet.AnhanddiesergeneriertenDeformationsfelderwird nun der neueCine
Datensatz ermittelt. Die Operationsvaschrift zur VerzerrungeinesGitters in Richtung von in
einemDeformationsfeldde nierter Vektoren wird als Warping bezeichnet.Um den neuenCine
Datensatz zu erzeugen betrachtet man 8j = 0;:;; M j 1 die zwei mdglichenfolgendenFalle:

1.9 2[0;:;Nj 1]:j¢N =i ¢M sogilt & = A;, oder

2. manermittle i 2 [0;:;; N j 1] :i¢M i< j N & (i + 1) ¢M, dannergibt sich & indemman
das mit den Skalierungsfakto S = NM—“‘ i i skalierte DeformationsfeldD;.+; anwendet
auf A;j. D.h. A; wird entlang desskalierten VektorfeldesS ¢Dj.,; verzerrt.

Der zweite Fall ist schematischn der Abbildung8.3 dargestellt. Essindexemplaisch2 Schichten
derVoluminaA; undA;+1 abgebildet,dasmittels LevelSetsdarausberechneteDeformationsfeld
Di.i+1 (sieheAbbildung8.3(a)), sowviederanhandA; unddemskaliertenDeformationsfeldD;.+1
bestimmte virtuelle Datensatz A; (sieheAbbildung8.3(b)).

Beschleunigung der Bewegungsanalyse

Die VerfolgungeinesMulti-Resolution Ansatzesfir die Registrierungvon Daten ist aufgrundder
oftmals sehr zeitintensivenBerechnungenrein weit verlreiteter Ansatz. Er kann die Geschwin-
digkeit, Genauiglit und Robustheitder Registierungverbesserf. Der Ansatz birgt jedochauch
Probleme,wie in 7.2 eingehendliskutiert. Die IdeedesMulti-Resolution Ansatzesist, die Daten
in verschiedenem\u dsungsstufen zu registrieren.

Die Registrierungwird zunachstauf dem grobstenLevel mit der geringstenAnzahlvon Pixeln
ausgefuhrtund die dort berechneteTransfamation fur die Initialisierungder nachst besseren

2eine ausfiihrliche Beschreibung des Ansatzes sowie dessenPotential und Grenzen be ndet sich in Kapitel 7
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Abbildung 8.3: BerechnungdesDeformationsfeldeszur Bestimmungder temporalen Adaption.
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Abbildung 8.4: Multiresolution Pyramidezur Beschleunigungler Bewegungsanalyse

Au 6sungsstufe verwendet. DieserProzesswird so langefortgefiihrt, bis die héchste Au dsung
erreichtist. Dafur wird fir jedenDatensatz eine Image Pyramidewie in Abbildung 8.4 erstellt,
in der verschiedenéAu dsungsstufen des Datensatzesbereit gehaltenwerden.

In dem hier vorgestellten Konzept zur kinstlichen Deformation der Cine MRT Daten kann
ein Multi-Resolution Ansatz problemloseingebettet werden. Dieser Ansatz fihrte zu einer Be-

schleunigungum Faktor 2. Ein andereshau g angevandtesVerfahrenzur Beschleunigungson
Registrierungenist ein Multi-Skalierungs-Ansatz Die zu bestimmendenParameter bei Verwen-
dung komplexerTransfamationen werdeninsofern reduziert , dassdie Registrierungzunachst
mit einer Transfamation mit geringerenFreiheitsgraden,z.B. einer rigiden Transfamation,

berechnetwird. Nach dieser Grobausrichtungder Datensatze wird die Feinjustierungmit der
komplexerenTransfamation berechnet. Umgesetzt bedeutet dies, dassdie Registrierungmit

der komplexenTransfamation durch die zuva berechneteGrobtransfamation initialisiert wird.

DieserAnsatzist fur dashier vorgestellte Konzept nicht anwendba, da keine Grobausrichtung
der Daten notwendigist. Durch die Aufnahmeder Daten Uber eine Cine-Meysequenxerandert
sich die Lage des Herzensnicht signi kant von einem zum néchstenZeitpunkt. Lediglich die
lokale Deformation ist entscheidenddoch diesekann nicht berwenigerkomplexeTransfama-

tionen erfasstwerden.

8.4 4D Registrierung

Die letztendliche4-dimensionaleRegistrierungkann nun auf dem generiertenHerzzyklus&; mit
dem originalenzweiten Cine DatensatzB;, i = 0;::;; M j 1 durchgefuhrtwerden.Die jeweiligen
Phasenwerdenmittels Mutual Information (vgl. Kapitel 6) miteinanderregistriert. Hierbeigibt
esverschiedené/arianten:
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a) Eswird der komplete 4D Datensatz phasenweisemiteinanderregistriert. D.h. Die Regis-
trierung der Datensatze& mit denDatensatzenB;, i = 0;:;; M| 1 liefert zu jederPhase
eineTransfamation T;, 8i = 1;:; M 1.

b) Die einzelnenPhasenwerden jeweils miteinander registriert, jedoch wird die gefundene
Transfamation als Startwert fur den jeweils nachstenRegistrierungsppzessverwendet.
D.h. die berechneteTransfamation T; (zur Registrierungvon & mit B;), i = 0;:;; M| 2,
wird zur Initialisierungder Registrierungfir die Datensatze &.; mit Bj.; eingesetzt.

c) Die Datensatze werden zum enddiastolischerZeitpunkt miteinander registriert und die
berechneteTransfamation wird auf die weiteren Phasenebenfallsangevendet. Da wie
obenerwahnt 0.B.d.A. der enddiastolischeZeitpunkt fiir den Datensatz &y respektiveBg
varliege,bedeutetdies,dassdie berechneteT ransfamation T, auf die weiterenZeitpunkte
i=1;::;M i 1anzuvendenist.

8.5 Ergebnisse

Basierendauf dem Ergebnisder letztendlichen4D Registrierung 8.4 werden die Cine MRT

Daten transformiert und mit dem anderenDatensatz fusioniert. Durch visuellenVergleichder
in 8.4 eingeflihrtenVarianten zur Registrierungder einzelnenSequenzerergab sich, dasseine
Registrierungder jeweiligenPhasen(Varianten a und b) unabhangigvoneinandemicht notwen-
dig ist. Vielmehr scheint es ausreichend,diese zum enddiastolischernZeitpunkt vorzunehmen
und entsprechendauf die weiteren Zeitpunkte des Zyklus zu tUbertragen(Variante c), da keine
Lageveranderungles Herzensinnerhalbdes Zyklus statt ndet. Die komplette Pipelineder dy-

namischenRegistrierunginklusivezeitlicher Anpassung4D Registrierungund Fusionder Daten

ist in Abbildung8.5 dargestellt.

In der oberstenReihesinddie originalenCine MRT Daten A;, i = 0;::;Nj 1 dargestellt. Darun-
ter (in blau), die anhanddieserDaten ermittelten Deformationsfelder,welchedie Deformation
zwischenden Zeitpunkten des kardiologischenZyklus widerspiegeln.Mittels skalierter Defor-

mationsfelderwerdendemnachvirtuelle Cine MRT Daten &, i = 0;:;; M j 1 erzeugt, welche
in der dritten Reiheder Abbildungvisualisiertsind. Diesevirtuellen Daten werdenanschliessend
phasenwisemit denoriginalenCineMRT Daten Bj, i = 0;::; M j 1 mit Hilfe desMutual Infor-

mation Kriteriums registriert und exemplaische Schnittbilder durch die fusionierten Volumina
sindin der unteren Reiheabgebildet.

8.6 Diskussion

In den vorangehendermbschnitten wurde die 4D Registrierungzum multi- oder monomodalen
Vergleich dynamischerOrgane eingefuhrt. Hierbei wurde die temporale Registrierungspeziell
im Hinblick auf kardiologischeCine MRT Daten konzipiert und zur monomodalenRegistrie-

rung zweier kardiologischerCine MRT Datenserieneingesetzt,welche unter unterschiedlichen
Umstanden d.h. unter Zugabevon Dobutamin aufgenommenwurden. Hierdurch wird die

Madglichkeit der Funktionsanalysedeslinken Ventrikels deutlich verbessert.
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Abbildung 8.5: Pipelineder dynamischerRegistrierung

Prinzipiell kann die entwickelte dynamischeRegistrierungauf fiir andere Bereiche eingesetzt
werden. Die temporale Registrierungbasiert auf dem Level-SetAlgorithmus, welcherin vielfal-
tigen Bereichenangewendet wird.

Vermuri et al. [VYCLO3] fuhren in ihrer Vero entlichung zur Level-Set basierten Registrie-
rung eine Validierung anhand von MRT Datensatzen durch. Die Qualitat der entwickelten
Algorithmen wird auf Basis von Phantomdaten als auch Patientendaten des Schadelsermit-
telt. Hierbeiwird ebenfallsein Vergleich zu weiteren Methoden durchgefiihrt. Die Korrelation
zwei-dimensionalefPhantomdatenvor der Registrierungwird hierbeimit 73% angegeberund
mit Hilfe des Ansatzeseine Korrelation der Daten von 99% erzielt. Eine weitere Evaluierung
der Methode diesmalauf Basis drei-dimensionaleiSchadeldaten, welchein funf verschie-
den angelegtenTestdurchlaufenerarbeitet wurde, ergab eine durchschnittlicheKorrelation von
98%. Hierbeiwurde die Level-Setbasierte Registrierungmit weiterendrei Methoden (darunter
Dawant et al. [DHT* 99], Chenet al. [CKRP98]) verglichenund erreichte die héchstenKorre-
lationswerte (diesebefandensichim Mittel zwischen90 - 94%). Die durchgefiihrtenTestlaufe
beinhaltensowohl interpersonaleRegistrierungenals auch die Registrierungvor und nach einer
Gehirnoperation Diesesehrvielfaltige Evaluierungsollte zur Vervollstandigungm Rahmenwei-
terer Arbeiten in diesemGebietlediglich auf den Bereich kardiologischerDatensatze erweitert
werden.

Die weitergehendeRegistrierungbasiertauf denin denvorhergehenderbschnitten eingefiihrte

Registrierungauf GrundlagedesMutual Information Kriteriums undist somit  wie in vielfaltigen

Anwendungsbeispielemerdeutlicht sovohl multi- als auch monomodalfiir unterschiedlichste
Bildgebungsverfahrerinsetzba.



116

Dynamische Registrierung in der Kardiologie

Zu Erreichung einer weiteren Evaluierungder kompletten dynamischenRegistrierungsollten
zudem noch die Mdglichkeiten fir eine visuelle Betrachtung der fusionierten Daten auf 4D
Datenséatzeerweitert werden.

Die dynamischeRegistrierungder kardiologischenDaten wurde auf mehrere Patientendaten-
satze angewendet. Eine deutliche Beschleunigungwird dadurch erzielt, dasslediglich die Re-
gistrierungeiner Phasedurchgefuhrtwerdenmuss. Eine mégliche Erweiterungist nun denkba,

indem eine Uberpiifung der ermittelten Transfamation auf weiteren Phasendurchgefiihrtwird

und je nach Ergebnisdie Registrierungangepasstwird.



Kapitel 9

E ziente Multi-V olumenvisualisierung

obgleichsie die Betrachtung von Einzelschichtenbisher nicht ersetzenkonnte. In der

Medizin wird sie vielfaltig eingesetztbeispielswisein der Diagnostik (Erkennungvon
Gefayerkrankungernund Tumorbildung), der Therapieplanung(Bestrahlungs-und der Operati-
onsplanung)und der Ausbildungvon Arzten. Wahrend sich die Registrierungmit der Findung
einer zur UberlagerunggeeignetenTransfamation beschétftigt, liegt der Sinn und Zweck der
Fusiondarin, die zuva registrierten Daten gemeinsamzu visualisierenDas heiyt Fusion nennt
man den Vorgang der ZusammenfiihrungunterschiedlicheBilddaten. Zu diesemThema sind
bislangvergleichswisewenige Arbeiten vero entlicht worden vor allem, wenn man die Viel-
falt an Vero entlichungen zum Thema der Registrierungbeachtet. Dabei werden die fir die
3D-VisualisierungnotwendigenRohdatenvontomographischeriVerfahrengeneriert.Eine erfolg-
reicheVisualisierungermdoglicht dem Betrachter die kompakte Wahrnehmungder dargestellten
Informationen, um dieseanschlieyendm Entscheidungsmzesseinzusetzen.Hauptzweck der
Fusionist es, groye Datenmengen,d.h. viel Information verstandlich,ohne unnétigen Interpre-
tationsaufwand durch den Betrachter und mit minimalemGestaltungsaufnd zu vermitteln.

D ie dreidimensionaleVisualisierunggewinnt im Klinikalltag zunehmendan Bedeutung,

In denfolgendenAbschnitten werdenzunéchstdrei Methoden zur Darstellung von Volumenda-
ten vorgestellt, die Schichtdatendastellung, das indirekte und das direkte Volumenrendering.
Das Hauptaugenmerkdes Kapitels liegt in der anschliessendyenauer beleuchteten direkten
Multi-V olumenvisualisierungnhandvon Transferfunktionen insbesonderanittels Spatialized
TransferFunctions.[FKO7] Hierbeiwird einbesondere®\ugenmerkauf denVergleichmultiinten-
sitatsbasierterund gradientenbasierteMulti-V olumenvisualisierungnittels SpatializedTransfer
Functions gelegt.

9.1 Visualisierungsmethoden zur Darstellung mehrerer Volumina

In dieserSektionwerdenzunéchstdie Charakteristika der drei Visualisierungsmethoden Schicht-
darstellung, indirekte und direkte Volumenvisualisierung beschriebenund deren Eignung zur

VisualisierungwenngleichzeitigmehrereVoluminadargestellt werdensollen.Ein Uberblickiiber

Algorithmen zur Darstellung medizinischeiolumendatenund Technilen zur Explaation dieser
wurde von Preim et al. gegebenin [PSPO(Q.
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@ (b) (©)

Abbildung 9.1: Darstellung des Ausschnitts aus einem CT-Bild der Lunge mit verschiedenen
Fensterungen(a) Darstellungder vollstandigenBildinformation, (b) Fensterungder Lunge, (c)
Fensterungzur Darstellung der Herzregion.Quelle: [Poh04]

9.1.1 Schichtdarstellung

Eine einfacheund gleichzeitigweit vertreitete Methode der DarstellungtomographischerBild-
datenist die Schichtdatendastellung. Die schichtweise AufnahmeeinesPatienten erzeugtein-
zelne2-D Schichtbilder. Diese Schichtdatendastellung hat eine ename anatomischeKlarheit
und macht jedeseinzelneVoxel eindeutigerkennba. Der Rechnermacht es mdglich, die Bild-
daten in dendrei zueinanderorthogonalenOrientierungen,d.h. wie gewohnt axial und zusétz-
lich sagittal bzw koronar, anzuschauenlm Folgendenwird die Méglichkeit zur multimodalen
Darstellung von registrierten Datensatzen erlautert. Die hau g mit 4096 Houns eld Einhei-
ten aufgenommenintensitatswerte werdenvisuellregelmayigin 256 Graustufenabgebildet.Zur
bestmoglichenvermeidungvon Informationsverlustwird spezielleTechnikfir die Einschrankung
des Grauwvertbereichseingesetzt. Am PC ist es zusatzlichmdglich, die Ansichten zu andern.
Der Arzt kann sich die Daten axial wie gewohnt anschauerund zusatzlichsagittal und koronar.

Um den Kontrast im Bild gegentberder Abbildung aller 4096 Messverte zu steigern, wer-
den aus dem GrauvertbereichG = 0;::;; 4095 beim sogenanntenWindow & Level Verfahren
anhandvon zwei Parametern die darzustellendenGrauverte ausgevéhlt. Der erste Parameter
Window Width zeigt an, wie viele Messverte auf die 256 Graustufenabgebildetwerden, d.h.
wie stark der Kontrast verstakt wird. Der zweite Parameter Window Levelermdéglichtdie Lage
diesesBereicheszu varieren. Das Zusammenspietier beidenParameter regelt, welchesGewebe-
fensterim Bild sichtba seinsoll. In diesemZusammenhangverdenheute die Lungenfenster ,
Weichteilfenster und Knochenfenster eingesetzt.Ein Beispielfur einesolcheAnwendungder
Fensterungist in Abbildung9.1 gegeben.

Visualisierung mehrer Volumina mit Schichtbildern

Bei der Schichtbilddastellungwird die multimodale Visualisierunchau g Uber ein Schachbett-
bild ermdglicht. Es werden zwei Schichtbilderparallel angezeigt,wobei die Bilder zuva in eine
de nierte Anzahlvon Felderneingeteiltwerden,so dassjedesFeld einenbestimmten Ausschnitt
auseinemder beidenSchichtbilderanzeigt. ManuelleRegistrierungerkénnenso tiberwacht und
automatische Registrierungentberpift werden. Die schnelle Visualisierungbeider Volumen
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Abbildung 9.2: Schichtbilddastellungsmdglichkiten zur VisualisierungnehrerDatenséatze.(a)
axialerSchnitt durchdenCT Datensatz, (b) entsprechenderSchnitt durchMRT Daten desglei-
chen Patienten nach Registrierung,(c) Uberblendungder in (a) und (b) dargestellten Schnitte
mit Blendingfakta 0.5, (d) 2x2 Schachlettdarstellungund (e) 2x4 Schachlettdarstellungder
Schichtenaus(a) und (b) zur Visualisierungder Ubergéangeder anatomischenStrukturen beider
Modalitaten.

verbundenmit der Option, den Bildinhalt detailliert zu betrachten, erd net die Moglichkeit,
die Registrierunganhandder Lage von Knochenstrukturenoder anderenanatomischenLand-
marken zu Uberptfen. Fur die Ortung von krankhaftem Gewebe ist entweder eine interaktive
Verschiebungder Kreuzmitte bei nur einer Unterteilung oder die sukzessiventerteilung des
Schachlvettmusters notwendigum zu gewahrleisten,dassan der Position der Veranderungdie
richtige Modalitat angezeigtwird.

Desweiterenist auchdie Fusionder Grauvert- oderFarbdarstellungender Schichtbildermdglich.
Die Daten kdnnenbeispielswiselbereine Gewichtungmiteinanderfusioniert werden,wobeidie
Summe der beiden Gewichte 1 ergebenmuss. Abbildung 9.2 stellt einige der in dieserArbeit
entwickelten Mdglichkeiten zur Schichtdastellung mehrererDatensatzedar.

Komplexerwird es, sofern die speziellenEigenschaftender Datenwerte beachtet werden sol-
len. In diesemFall sind Funktionen zu entwickeln, die in der Literatur als Decision Functi-
ons [PTFO02] bezeichnetwerdenund die im Vorfeld der Visualisierungabhéngigvon der Fra-
gestellungdurch den Anwenderde niert werdenmiissen.Aufbauendauf den Intensitatswerten
und ggf. denberechnetenGradientenverten fiir jedesPixelist durch die Funktion festlegt, wel-
che der verschiedenerkinzeldatenaus den beidenDatensatzenherausgelesenverden oder ob
ein neuerDatenwert aus beideninformationen berechnetwird.
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Der Vorteil dieserMdéglichkeit der Schichtbilddastellungist darin zu sehen,dassan allen Posi-

tionen innerhalbder Schicht die fiir den AnwenderinteressantenBildinformationen dargestellt

werden. Nachteilig ist, dassdurch eine fehlerhafte Entscheidungsfunktioneine Visualisierung
entstehenkann, die mdglicherveise Fehlinterpretationen zum Ergebnishat.

Vergleichswise einfach und relativ schnellwerden aus den Volumendatendie Schichtbildda-

stellungenberechnetund bieten gleichwohl, da keineVerdeckungerauftreten kbnnen,einegute

Ubersicht tiber den Inhalt einer Schicht. Aufgrund der hohen Ortsau ésung innerhalb einer
Schicht ist zudem ein praziser Einblick ins Innere des Volumensgewahrt. Wie bereits einlei-
tend erwéhnt, lassensich auch multimodale Visualisierungemmittels Schachlettmuster durch
Schichtbilder erzeugen.Obwohl die Schichtbilddastellung mehrerer Datensatze auch einige
Vorteile aufweist, wie beispielswise die Mdglichkeit, die Genauigleit einer Registrierungrela-
tiv gut mit dem Auge abschatzenzu kénnen, oder die Strukturen in den Datensatzenparallel
genaubetrachten zu kdnnenund basierendauf der neu gewonneneninformation Schliissezie-
hen zu kdnnen, ist die Schichtbilddastellung nur bedingt zum Einsatzin der Medizin geeignet.
Dies liegt zum einen daran, dass eine zeitaufwéndige Betrachtung aller Schichten nétig ist,

um einen Datensatz zu untersuchen,was aufgrund der Verbesserungler Au 6sung zwischen
deneinzelnenSchichtenund der darausresultierenderhohenSchichtanzahlzunehmendproble-
matischerwird. Zum anderenist die nicht vorhandeneVolumeninfamation, die dem Arzt als
Kontext flr eine Diagnosevon groyem Nutzen ist, als gravierenderNachteil anzusehenDie

hohen Anforderungeneiner 3D-Visualisierungder Daten bei multimodalen Darstellungensind
von Schichtbildernnur bedingt zu leisten. Im Ergebnisbessergeeignetsind die in denfolgenden
Abschnitten untersuchtenMethoden der direkten und indirekten Volumenvisualisierung.

9.1.2 Indirekte Volumenvisualisierung

Bei derindirektenVVolumenvisualisierungvurdenim Unterschiedzu derim vorherigenAbschnitt

beschriebenerschichtbilddastellung einedreidimensionaldReprdsentationder Datenséatzeent-

wickelt. Mit Hilfe diverserAlgorithmen, beispielswiseMarching Cube, entwickelt von Lorensen
et al. [LC87], werdenOber dchen berechnetund gerendert.Im RahmendiesesVerfahrensist ein

geeigneterSchwellwert (Isowert) zu de nieren, aufgrund dessendie Bestimmungvon Isoober-
achen erfolgt. Erfolgt eineunginstigeWahl desSchwellwerts, so reprasentierendie erzeugten
Flachendie Gewebestrukturennur mangelhaft. Die allgemeineVisualisierungspipelinamfasst
die zur VisualisierunghotwendigenEinzelschritteFiltering (Datenglattung), Mapping(Gerierung
der zu visualisierendergeometrischenReprasentation der Daten), Shading (Beleuchtungsbe-
rechnungdes Datensatzes)und Rendering(Datenaufbereitungzum Zeichengozessdurch die
Graphiklerte). Bei der indirekten Volumenvisualisierungverdenaus skalaren Voxeldatendurch

Mapping Geometriedaten(z.B. Dreiecksnetze)erzeugt, die mittels leistungsstaken Gra kkar-

ten denraumlichenEindruck einerindirekten VVolumenvisualisierungusmachen.

Indirekte Multi-V olumenvisualisierung

Sollennun mehrereVoluminamittels indirekter Volumenvisualisierungargestellt werden,soist
eineExtraktion allerrelevanterOber &chen ausallenDatensatzennotwendig. Dadurchentsteht
ein hoher zeitlicher Berechnungsaufand vor der eigentlichenDarstellung und fihrt ausserdem
zu einer hohen Fehleranfélliglit, da eine bind&e Entscheidunggetro en werden muss, welche
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Abbildung 9.3: Darstellungder indirektenVolumenvisualisierunga) Extraktion mehrererlsoo-
ber &chen einessynthetischenZzahndatensatzesDurch transparente Darstellungist ein Einblick
ins InneredesVVolumensmdglich. (b) BereicheeinesGehirnsauseinemMRT Datensatz. Dar-
stellung mittels der marching-cubes Methode. Lings: Triangulation, Rechts: Schattierung.
Quelle: [SPOq|

Bereicheder Daten Teil der Ober dche sind. Bei einer Anderungder Daten ist die Extraktion
zu wiederholen.Zudemiist eine Interaktion des Anwenderswegender Angabevon Schwellwer-
ten erforderlich. Jede Anderung diesesSchwellnertes beinhaltet ebensoeine Neuberechnung
der Ober ache. Nachteilig ist auch, dasseinzelnefir die Registrierungvon Datensétzen oft
hilfreichenKontextinformationen (z.B. Lage umgebendeiOrganeund Gewebe) verlaen gehen.
Ein entscheidendefFaktor beim Visualisierungsgzessist auch, dassdie Strukturen nicht auf
ihre Ober ache reduziert werden sollen. Dieser Punkt wird durch die indirekte Volumenisua-
lisierung nicht erflllt, da Informationen im Innern des Objektes verlaen gehen. Die meisten
dieserNachteilesind jedochunabhé&ngigdavon, ob ein Volumenoder mehrereanhandindirekter
Volumenvisualisierunglargestellt werden. WerdenmehrereDatensétzegleichzeitigdargestellt,
so steigt der Aufwand jedoch dementspechendan.

Zwei Beispielezur indirekten Volumenvisualisierungesind in der Abbildung 9.3 illustriert.

9.1.3 Direkte Volumenvisualisierung

Im Unterschiedzur indirekten Volumenvisualisierungverdenbei der direkten Volumenvisualisie-
rung die Originaldateneines3-D Datensatzesdetailgetreudargestellt, ohne dassfiir die Daten
eine vorherige Segmentierungnotwendig wére. Es ist kein spezi scher Schwellwert zu de nie-
ren. Fur die einzelnenVoxel des skalaren 3D-Feldesist eine Transpaenz bzw. Opazitat und
eine Farbe festzulegen.Fir das Renderingder Daten wird eineleistungsstake Graphikhadwa-
re eingesetzt.Im folgendenAbschnitt werden die grundlegendenCharakteristika der direkten
Volumenvisualisierunglargestellt. Zudem erfolgt eine Di erenzierung zwischendirekter mono-
modalerund direkter multimodaler Volumenvisualisierung.

Die Visualisierungspipelinder direkten Volumenvisualisierungineseinzelnenvolumensbesteht
ausden einzelnenVerarbeitungsschrittenFiltering, Mapping und Rendering.Im ersten Stadium
dem Filtering erfolgt eine Glattung der Volumendatensatzeoftmals durch eine Median Iterung.

Zudem wird zumeistdie Gradienteninfemation (Starke und Richtung des Gradienten)berech-
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(@) (b) (c)

Abbildung 9.4: DirektesOber &chenrenderingeinesCT Schadeldatensatzemit einemSchwell-
wert von (a) 15%, (b) 50%, sowie (c) Direktes Multivolumenrenderingdes gleichenCT Da-
tensatzesregistriert mit MRT.

net. Die gemessenerSkalarwerte und die berechnetenGradientenverte einesVoxels werden
durch Transferfunktionenauf Farb- und Durchsichtigleitswerte im Schritt Mapping abgebil-
det. Im Schritt Renderingwerdendie de nierten Transferfunktionenzur Erzeugungeiner 3D-
Darstellung der Volumendateneingesetzt. Eine Abbildung durch Transferfunktionensoll ohne
voherigeaufwandige Segmentierungdie relevantenBereicheinnerhalbdesVolumenshervahe-
ben.

Direkte Multi-V olumenvisualisierung

EinekombinierteDarstellungmehreremiteinanderregistrierterVolumendatensatzeinterschied-
licher Aufnahmemodalitaten(z.B. CT-Aufnahmen bilden den anatomischenKontext fir funk-
tionelle Information ausPET-Aufnahmen)ist durch die multimodaleVisualisierungndglich. Die
unterschiedlicherMdglichkeiten mehrereVolumengleichzeitigdarzustellensind anhandvon vier
Charakteristika zu di erenzieren, was detailliert in [FPT02] dargestelltist. Grundséatzlicherfolgt
eine Untergliederungin

2 Art der Fusion (One Property per Point oder Multiple Propertiesper Point),

2 Zeitpunkt der Datenfusion (Property Fusion, Property & GradientFusion, Material Fusi-
on, ShadingFusionoder Colar Fusion),

2 Zeitpunkt der Registrierungund

2 Veranderungder Visualisierungspameter.

Zur grundlegenderEinordnung der multimodalen Pipelinesist anzumerlen, dasseine spatere
Fusion der Daten in der Visualisierungspipelindazu fiihrt, dassdie Visualisierungnach einer
Veranderungder Fusionspaameter schnelleraktualisiert werdenkann und gleichzeitigzumeist
zu einer Vereinfachungder Berechnungder Fusionfiihrt. Bei einer spaterenFusionwerdenfir
die Volumen sepaate Transferfunktionende niert, was einerseitsdie Qualitat der Visualisie-
rung erhéhenkann andererseitsaaufgrundder erforderlichenDe nition dieserTransferfunktionen
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durch den Anwender zu einem héherenAufwand fuhrt. Ein Vorteil der spaterenFusionin der
Visualisierungspipelinist, dasssichder Aufwand fiir die Aktualisierungnach etwaiger Anderung
der Registrierungspeameter verringert. Nachteilig ist ein erhdéhter Rechenaufand, da die Pi-
pelineteilweiseoder vollstandigfur mehrereDatensatze parallel auszufiihrenist. Zudem gehen
Modi k ationen an den Visualisierungsp@ametern bei einer spaterenFusion mit einemhdheren
Zeitaufwand fuir die Aktualisierungdes Renderingseinher.

Eine optimale Wahl desFusionszeitpunktediat maygeblicherEin uss auf den Aufwand fir eine
Aktualisierungder Visualisierung.

Im RahmendieserArbeit wurden zwei verschiedend-usionszeitpunktegewahlt, so dassin bei-
den Féllenkeine Fusionsfunktiondurch den Nutzer de niert werdenmusste.Zudemwurdendie
Vorteile einerfriihen Property Fusionund einerspétenColar Fusionmiteinbezogen Diesermég-
licht in Abhangigleit von den Anforderungen,die Visualisierungdurch eine Colar Fusion und
die Verwendung sepaater Transferfunktionenstérker an die Datenséatze anzupassenZudem
ist esmdglich, eine nachtraglicheRegistrierungzu erleichternoder durch eine Property Fusion
die Erzeugungder Visualisierungzu beschleunigerund damit schnellerauf Veranderungerder
Visualisierungspa@ameter zu reagieren.

Bei der direkten Volumenvisualisierungehenkeine Informationen verlaren, da die Daten direkt
an den Renderertbergebenwerden. Dies gilt unter der Pramisse,dassdie Abbildungder Da-
ten Uber geeigneteTransferfunktionenin Abstimmung mit der Fragestellunggeschieht.Es ist
moglich die Visualisierungschnellzu aktualisieren,da Anderungender Visualisierungspameter
keineVeranderungeram Volumenerfordern. Ein Blick in denVolumeninnenraunwird durch die
Verwendungvon Transpaenz moglich. Zusatzlich kdnnen auf dieseArt die Grenzenzwischen
denverschiedenerGewebenverdeutlicht werden.

Die UntersuchungdesVolumendatensatzesvird durch den Einsatz von Farbe fir die Klassifla-
tion unterschiedlicheiGewebevereinfacht. Transferfunktionen,welchedie Voxelinfamation auf
Gra kparameter wie Farbe und Transpaenz abbilden,wurdende niert. Ziel der spater detail-
liert erlauterten SpatializedTransfer Functions ist es, den Aufwand dieser Funktionsde nition
zu vermindernund zu optimieren.

Die groye Datenmenge,die an die Gra khardware tbersendetwird, fihrt zu vergleichswise
langenVerabeitungs- und Aktualisierungszeiterin der Visualisierung.

Das direkte Volumenrenderingist eine Visualisierungsmethodewelche einen guten Uberblick
Uber dasgesamteVolumenermdglicht. Mit Hilfe desindirektenVolumenrenderingkdnnenda-
gegennur Ober achen dargestellt werden.Eswird ein Groyteil derim Bild enthalteneninforma-
tionen verworfen. Wahrenddasindirekte Volumenrenderingzon geeignetenSchwellwerten bzw.
einerzeitintensivenSegmentierungabhangigist, mussbeim direkten Volumenrenderinginege-
eigneteTransferfunktiongefundenwerden.Die weiteren Abschnitte gebenzunéchsteinenallge-

meinenUberblickiiber Transferfunktionenund derenEignungzur Multi-V olumenvisualisierung.

9.2 Transferfunktionen

Optische Eigenschaftenwie Farbe und Transpaenz, auf welchedie Originalwerte einesDaten-
satzesmittels Transferfunktionenabgebildetwerden, sind Mdglichkeiten zu einer verbesserten



124

E ziente Multi-V olumenvisualisierung

aussagekraftigererVisualisierungmedizinischeVolumina. Mit der Klassi kation von Transfer-
funktionen de niert der Benutzer zum Beispiel,welche Teilbereichedes Datensatzeskomplett
ausgeblendetverdensollen,welcheBereicheopak oder semi-transpaent angezeigtwerdenbzw.
mittels welcherFarben die unterschiedlicherileile visualisiertwerdensollen.Die Zuweisungvon
Transpaenzermdoglichtsomit einenEinblickin verdeckteBereiche,die Anzeigefarblich kodierter
Bereichehingegenermaoglicht es, dieseals interessanteAspekte abzuheben Die Aussagekraft
einesdirekten Volumenrenderingsst daher stark von der Einstellung einer geeignetenTrans-
ferfunktion abhéngig.Jedochsind die Methoden zur Konstruktion von Transferfunktionensehr
komplex, was die De nition entsprechendschwierigund aufwandig fiir den Benutzer gestaltet.

In der Literatur werdeneine VielzahlunterschiedlicheMdglichkeiten zur Generierungund Aus-
wahl geeigneterTransferfunktionenvorgeschlagen.Ein mdglicher Ansatz basierendauf einer
graphischerBenutzerschnittstelledurch Design Galleries ,welchevon Marks et al. [MAB* 97]
eingefihrt wurde, gegeben.DiesesVerfahren zeichnet sich durch seine einfacheintuitive Be-
nutzerfuhrung aus; der Anwendertrit seine Wahl anhand einer Auswahl gerendeterPresets
(siehe auch Abbildung 9.5), wodurch die mitunter komplexe Einstellungvon Parametern auf
die Auswahl von Vorschaubildernreduziert wird. Der erfahrene Benutzer ist dabeiin seinen
Moglichkeiten jedoch stark eingeschrankt.Eine weiterer bildbasierterAnsatz wurde von He et

Abbildung 9.5: DesignGalleryzur Generierungvon Transferfunktionen.Quelle:[MAB* 97]

al. [HHKP96] vorgestellt, in welchemdie Generierungder Transferfunktionmittels genetischen
Algorithmenrealisiertwurde.Eswird dem Anwenderin einemiterativen Prozeyeineautomatisch
erzeugte Population von Ikonendastellungenzur Auswahl présentiert. Bei dieserMethode ist
anzumerlen, dassebensodie Dauer der Berechnungder Vorschaubilderals ein kritischer Punkt
anzuseherist. Konig et al. [KG01]] fiihrten die Idee, Transferfunktionenmittels einfachelineae
Funktionen zu konstruieren, ein. MultidimensionaleTransferfunktionenwurden ausfihrlichin
einer Reihevon Publikationen von Kindimann und Kniss untersucht. Kindimann et al. [KD98]
fihrenein auf der erstenund zweiten Ableitung der Skalarwerte basierendesemi-automatisches
Verfahren unter ZuhilfenahmedreidimensionaleHistogramme ein. Nebender Intensitat wird
dabeidie Gradientensté@ke (1. Ableitung) und die zweite Ableitung in Richtung desGradienten
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abgebildet. Letztere weist Nulldurchgangeauf, die auf mégliche Kantenpositionenhinweisen.
Anhand dieser Histogramme wird die Konstruktion der Transferfuntionendurchgefiihrt. Das
Konzept der Dual-Domain-Interactionwird in einem Ansatz von Kniss et al. [KKHO1] propa-
giert. Hierbeiwird ein Editor zur Generierungler Transferfunktionentwickelt, derdem Anwender
graphischelnteraktionselementezur Verfligungstellt mit derenHilfe er Transferfunktionenent-
wickeln kann. Basierendauf der Berechnungder Hauptkrimmungenanhandder Volumendaten
wird in weiterendatenbasiertenAnsatzendie Generierungder Transferfunktionenvorgenommen
(siehez.B. [HKGO(]). Rezk-Salamaet al. [RSHSGO0Q hingegenstellen Methoden der dynami-
schenProgrammierungzur Klassi kation neuer Volumendatenvor, welche auf einer manuell
erzeugtenTransferfunktionsowie dem Skalarwerte-Histogrammbasieren.Die Ideezur Verwen-
dung von Distanzenzur Spezi kation von Transferfunktionenwurde von Kanda[KMMO02] and
Zhou [ZDT04] vorgestellt, um die Visualisierungauf gewisseBereiche zu fokusieren.In bei-
den Publikationen beziehersich die Distanzenauf einenAusgangspunktwelcherentwedervom
Anwenderspezi ziert wurde oder durch die Kamerapositionvorgegebenwird.

Die Maoglichkeit zur Manipulation und Modi k ation der Transferfunktion in Echtzeit, sowie
ein unmittelbares Feedbackwahrend der Beabeitung, ist fir den Anwender notwendig zur
e zienten AnalyseeinesDatensatzes.

Wie ausder Literatur ersichtlich, existierennebenden eindimensionale ransferfuntionen(d.h.

es wird lediglich eine Eigenschaftdes Datensatzeszur Zuordnung optischer Parameter ver-
wendet z.B. Vergabevon Transpaenz anhandder berechnetenGradientenstéke  Opacity

Transfer Function ) auch gradientenbasiertemehrdimensional€Tl ransferfunktionen. Auf diese
wird im folgendenAbschnitt im Rahmender Spatialized Transfer Functions naher eingegan-
gen. Die Spatialized Transfer Functions werden zunachstfir die Volumenvisualisierungines
einzelnenDatensatzesund im Anschlussdaran als Erweiterungfir die gleichzeitigeVolumenvi-
sualisierungmehrererDatensatze beschrieben.

9.3 Spatialized Transfer Functions

Rottger et al. [RBS05 habeneinenAnsatz vorgestellt, um die Spezi kation von Transferfunk-
tionen zu vereinfachenund intuitiver zu gestalten. Eingeadnet werden kann diese Methode
in die Klasse mehrdimensionaleigradientenbasierterTransferfunktionen. Spatialized Transfer
Functions sind spezielleVariationen lokaler Transferfunktionen,fir welchezusammenhéangende
Objekte identi ziert werdenund die entsprechendelnformation der Positionenmittels Farbe ab-
gebildetwird. Dies ermdglicht zum BeispielunterschiedlicheObjekte des gleichenGewebetyps
(wie unterschiedlicheKnochen) zu unterscheiden.Dieser halbautomatischeAnsatz wurde im
RahmendieserArbeit sovohl fir die De nition gradientenbasiertefl ransferfunktionenals auch
fur die multimodale Visualisierungealer medizinscheDatensatze untersucht und erweitert. In
den nun folgendenAbschnitten folgt eine knappeDarstellungdesvon Roéttger et al. eingefuhr-
ten Verfahrens,um dannin denweiteren Sektionenauf méglicheModi k ationen vor allemzur
multi-modalen Darstellung mehrererVVolumina einzugehenEin Vergleichdieserunterschied-
lichen Methoden zur Multi-V olumenvisualisierungst dann abschlieyendn 9.3.4 anhandeines
illustrierendenBeispielesaufgefihrt.

Im Gegensatzzu Kindlmannet al., welchedie Positionsinfamation im Rahmender Generierung
des zweidimensionalenintensitats-/ Gradientenstéke-Histogramms vernachlassigen [KD98,
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KKHO01], wird dieselnformation bei der Erzeugungder SpatializedTransfer Function aus dem
Histogramm miteinbezogen.Es ist wichtig, diese Information zur Generierungder Transfer-
funktion zu beachten,da Strukturen als raumlich zusammenhangendBereichedesVolumens,
welche gewissestatistische Eingenschaftenbesitzen,de niert sind. Beachtet man lediglichdie
statistischelnformation desHistogramms,werdenansonstenwesentlicheDetails unterschlagen.
Mit Hilfe der rAumlicheninformation kann daszweidimensionaléntensitats-/ Gradientenstéke-
Histogramm so in Klasseneingeteilt werden, dassdurch diese miteinander verbundeneBerei-
che im Volumen dargestellt werden. Diese Klassi kation wird dem Anwenderim Histogramm
angezeigt.Es wird also durch die Verwendungder Ortsinformation zur Erzeugungder Trans-
ferfunktion eine Segmentierungder Wertebereichedurchgefuhrt.

Die Grundlagenzur Erstellung der Spatialized Transfer Functions werden in den folgenden
Abschnitten kurz dargelegt. Dazu gehdt nebender automatischen Generierungder Ortsin-
formation, die letztendliche Darstellung der zweidimensionalerHistogramme. Hierzu wird die
eigentliche Generierungkurz beschrieben,die Klassi kation des erzeugtenHistogramms, so-
wie nebender automatischenFarbzuweisungauch die automatische Zuweisungder Transpa-
renz. Da in dieser Arbeit die Visualisierungregistrierter Datensétze betrachtet werden soll,
werden im AnschlussMdoglichkeiten zur Verwendung der Spatialized Transfer Functions zur
Multi-V olumenvisualisierungrlautert.

9.3.1 Erzeugung von Ortsinfo rmation

Die Berechnungder Intensitats-/ Gradientenstéke-Histogrammeresultiert in einer mehr oder
wenigergenauenDarstellung von Bégen, welcheden Grenzender Strukturen entsprechen.Das
entstehensolcherBégenist schematischin Abbildung9.3.1 dargestellt. In der Praxis, d.h. unter

@) (b) (© (d)

Abbildung 9.6: Darstellung des Zusammenhanggzwischenlntensitaten und Gradientenstéke
an einer Kante am BeispieleinesDatensatzesmit zwei Geweben. (a) Repésenationder idea-
len Kante, (b) resultierendegeglattete Kante aus Abbildungseigenschaftenler Tomographen
und Relonstruktion der Volumendaten,(c) korrespondierende&antenbild, (d) entsprechende
Darstellungim 2D Histogrammin Form einer Bogenstruktur.

der VerwendungrealerPatientendaten, sind dieseBogen mehr oder wenigerstark repréasentiert
bis hin zur Ununterscheidbekeit (siehe Abbildung 9.7). Nebender Qualitat des Scannershat
sowohl die Rekonstruktion der Daten als auch die Bandpass lterung einenstarken Ein uss auf
die Darstellungder Bdgen. Schlechtdi erenzierbare Bégen hingegenerschvereneinegeeignete
De nition der Transferfunktion. Betrachtet man MRT Daten kommt hierzu noch zum Tra-
gen, dasseine UnterscheidungzwischenLuft und Knochennicht moglichist. Unterschiedliche
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Strukturen werdendaherauf gleichelntensitatswerte abgebildet.DiesesProblemgilt esbeider
Generierungler Transferfunktionzu berkommenbzw. durch Ergédnzungweiterer Eigenschaften
zu kompensieren.

(@) (b)

Abbildung 9.7: Darstellungder Gradientenstéke-/ Intensitats-Histogramme(a) einesCT Da-
tensatzesund (b) einesMRT Datensatzesvon Kopf.

Die Grundideeder SpatializedTransfer Funktion liegt darin, mittels der Hinzunahmevon Orts-
information zum Intensitats-/ Gradientenstéke-Histogrammdie Generierungvon Transferfunk-
tionen zu vereinfachen Diese Ortsinfomation, d.h. die Information, zu welcherRegionein Da-
tenwert desVolumensgehdt, wird zur Klassi kation des HistogrammshinzugezogenUm die
Benutzerinteraktion zu erleichtern,d.h. dem Anwenderdie Spezi kation einer Transferfunkti-
on intuitiver zu gestalten (damit zusammengehiige Strukturen einfacheraufgefundenwerden
kdnnen), wird die Ortsinformation dazu verwendet, Bins des Histogramms zusammenzufas-
sen, wenn die entsprechendenVoxel innerhalb des Datensatzeshinreichendnahe beieinander
liegen. Ein einfacherAnsatz zur Hinzunahmeder rAumlichenInformation zur Erweiterung der
Transferfunktionwére nun die De nition einer5-dimensionalerT ransferfunktion basierendauf
den Intensitatswerten, den Gradientenverten, sowie der Koordinaten desVolumensx,y, und z.
Jedochwirde der Prozessder Generierungeiner solchenhoch-dimensionaler ransferfunktion
deutlich erschvert statt vereinfacht. Es erfolgt also mittels der Ortsinformation eine automa-
tische Unterteilung des Histogrammsin unterschiedlicheBereiche, die jeweils unterschiedliche
Strukturen des Datensatzeswiderspiegelnsollen. Hierbei wird der Ansatz verfolgt, dass die
Ortsinformation in Form von Schwerpunktenund der Varianz um diese Schwerpunkte gespei-
chert wird. Auf dieser Basis wird die Farbzuadnung der Spatialized Transfer Function ge-
neriert. Im Vorverabeitungsschritt wird die Ortsinformation einmalig parallel zur Generierung
desIntensitats-/ Gradientenst@ke-Histogrammberechnet.Nach Réttger et al. [RBS05 wird
fur jedesBiB des Histogrammsmit H(s;t) = n der folgende Schwerpunkt (engl. barycenter)
b(s;t) = % L pi(s;t) sowie die der Varianz der Voxelpositionenum den Schwerpunkt

1 X
v(s;t) - kpi(s;t) i b(s;t)k
i=1
X1 h
1 (Pix(S;t) i by(s;t))?+

i=1
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i
(Piy(sit) i by(sit))?+ (piz(sit) i by(s;t))? (9.1)

wobei pi(s;t), i = 1;::; n die Positionen der n Voxel in Weltkoordinaten, welche zu diesem
Bin beitragen, bezeichnet. Eine Berechnungder Varianz unter Verwendung der Formel 9.1
zeigt, dassder Schwerpunkt bereits bestimmt sein muss. Dieser Aufwand kann durch folgende
Umformungendeutlich vermindertwerden.

xn 5 1 X )
= (pix(sit) i by(sit))”+ - (piy(sit) i by(s;t))~+

i=1 i=1

X
(Piz(sit) i by(s;t))?+

v(s;t)

n
ARt ! A [
1Xﬂ 2 2 lxn 2 2
= A pix(S;t)e i by(s;t)°+ 5 Piy(s;t)° i by(sit) +
A i=1 | i=1
1
= Piz(s;t)? i by(s;t)?+
A i=1 |
1>@ 2 2 2.
= - Pix(S; )" + piy(s;t)° + piz(s;t)
i=1
be(s;t)?i by(s;t)? i by(s;t)? 9.2)

Diese Optimierung erméglicht den Aufwand zur Berechnungum ein Viertel zu verringern.

9.3.2 Verwendung zweidimensionaler Histogramme flr Spatialized Transfer
Functions

Im folgendenAbschnitt wird kurz auf die VerwendungzweidimensionaleHistogrammeim Zu-
sammenhangmit Spatialized Transfer Functions eingegangenNebender Erzeugungdes 2D-
Histogrammsgehdt hierzuauch die Klassi kation sowie eine automatische Farbzuweisungauf
Basisder Ortsinformation als auch die automatische Zuweisungvon Transpaenz.

Erzeugung des Histogramms

Grundlageist die Generierungeines zweidimensionalenntensitats-/ Gradientenstéke-Histo-
grammsH(f; g), welchesmdglicherveise verrauschtsein kann bzw. gering belegte Bins bein-
haltet. Zum Zwecke einer Steigerungder Qualitat desHistogrammswerdendaherverschiedene
Modi k ationen durchgefiihrt. Eine Verbesserungvird zum einendurch Uberabtastungdes Da-
tensatzeserreicht. Mittels trilinearer Interpolation (siehe 6.1.1) wird eine Verdoppelungder
Au 6sung bei gleichzeitigerHalbierung der Voxelgréye durchgefiihrt. Zum Anderenwird die
Qualitatssteigerungdurch Einbeziehungder k-Nachbaschaft zur Erzeugungdeszweidimensio-
nalenHistogrammsermaoglicht. Hierbeientspricht k dem Radius der zusétzlichfur dasHisto-
gramm beriicksichtigtenRegion(k = 2 bedeutetzum BeispieleinezusatzlicheBetrachtung der
24 nachstenNachban). Dies resultiert in homogenereBereicheim generiertenHistogramm.
Lediglich die Randbereichebediirfeneiner gesondertenBetrachtung. Durch eine gleichzeitige
Uberabtastungals auch Einbeziehungder k-Nachbaschaft wird die Voxelzahl, welche zur Ge-
nerierungdes Histogrammsverwendet wird, stark erhoht. Aus dieserTatsacheergibt sich die
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verbesserteQualitdt und Reduzierungdes Rauschens.Als Ergebnishiervon erfahrt auch die
anschlieyendeKlassi kation eine deutlich Qualitatssteigerung. Abbildung 9.8 (aus [RBS09)
verdeutlicht dieseModi k ation.

(@) (b)

Abbildung 9.8: Anhand eines CT Datensatzes wird der Einuy der Uberabtastung und
k-Nachbaschaft auf die Erzeugungdes zweidimensionalenHistogramms dargestellt. Quel-
le: [RBS05

Klassi k ation des Histogramms

Eine Klassi kation desgeneriertenHistogrammsauf Basisder raumlicheninformation dient der
Identi k ation von Bereichenim Histogramm mit zusammenhé&ngendeStrukturen im Daten-
satz. Die Einteilungwird mit Hilfe eines Klassi kationsradius r durchgefuhrt. Dieserentsgricht
der maximalenAusdehnungder Struktur im Datensatz, welchedurch Bereicheim Histogramm
bestimmt ist. Dementspechendwerdenin Abhéangigleit der betrachteten RegioneneinesDa-
tensatzesunterschiedlicheRadienverwendet. Sollendie SchadelknochereinesCT Datensatzes
untersucht werden, so ist ein So sind z.B. in einem CT-Kopfdatensatz die Schadelknochen
wesentlich kleiner als das zu extrahierendeSkelett im Thoraxbereich. Ausgehendvon einem
ReferenztupelTy = (f; g) kbnnendie Tupel T mit (kb(T) i b(To)k < r) demgleichenFeature
zugeadnet werden, sofern die Varianz v(T) hinreichendklein ist. Wird diesejedoch groy, ist
der Schwerpunkt als einzigesKlassi kationskriterium unzureichend Daher wird die Klassi kati-
onsnam

N(T;TO0) Kb(T) i b(To)k+ jv(To) i V(T)j
(bx(T) i be(To))?+ (by(T) i by(To))*+

(bo(T) i bz(To))®+ (v(To) i V(T))? (9.3)

als zuverlassigeMay eingefihrt, um eine Einteilungin zusammengehiige Bereichevorzuneh-
men. Iterativ werden die Bins der Grdye nach klassi ziert [RBS05. Die Durchfiihrung einer
solchenKlassi kation ist schematischin Abbildung 9.9 dargestellt.

Betrachtet man ein solchesklassi ziertes Histogrammin 9.10, so kann man hierininsbesondere
die komplexenFormen der resultierendenEinteilungenerkennen. Das verdeutlicht den Nutzen
fir den Anwender, der mit einer deratigen manuellenDe nition (berfardert wére. In der Ab-
bildung 9.10 ist ebensoeine Gegeniiberstellungles klassi zierten Histogrammsmit und ohne
Uberabtastungund k-Nachbaschaft analogzu Abbildung 9.8 dargestellt, welchesden positiven
Ein uy dieserModi k ationen auf das klassi zierte Histogramm erkennenlayt.
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Abbildung 9.9: Klassi kation eines2D Histogrammsmit Hilfe desKlassi kationsradiusbasiered
auf der de nierten Klassi kationsnam.

(@) (b)

Abbildung 9.10: Klassi ziertes Intensitats-/ Gradientenstéke Histogramm einesComputerto-
mographieDatensatzes.Quelle: [RBS05

Automatische Erzeugung der Transferfunktionen

Nebender Erzeugungeiner Farbtransferfunktion (FTF) wird eineautomatischeZuweisungvon
Transpaenz vorgenommen,um eine 1D Transpaenztransferfunktion(TTF) zu erstellen.

Automatische Farbzuweisung durch rdumliche Information Jedem Voxel mit einer be-
stimmten Intensitats- und Gradientenlombination (f ; g) wird ein RGB Farbwert zugeteilt durch

FTFree(f;09) = Creg;8T 2 H(f;9) : N(T;To) < r (9.4)

Hierbeiwird der wahrendder Klassi kation zuféllig aus dem Intensitéats- und Gradientenvert
desReferenztupeldestimmte Farbwert Crgg allenBins desentsprechenderBereicheszuge-
wiesen.Nun besteht einerseitsdie Mdglichkeit eine automatische Visualisierungdes gesamten
Datensatzeszu erstellen,indemdaskomplette klassi zierte Histogrammim Renderingschrittals
FTFgres (f;g) angevendetwird. Zum anderenkénnenauchgewisserStrukturen durchdenBe-
nutzer aus dem klassi zierten Histogramm ausgevihlt und zur Darstellung anhandder zuféllig
erzeugtenFarbwerte angevendet werden.

Automatische Zuweisung von Transparenz Seicg eineglobalde nierte konstante Transpa-
renz und der Parameter g die ermittelte Gradientenstarke einesVoxels. So kann diesemVoxel
mittels

TTFe(9) = 9£ Co (9.5)
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(d) (e)

®) ()

(h) 0]

Abbildung 9.11: Darstellung einesMRT Kopfdatensatzesmittels SpatializedTransfer Functi-
on. (a) Originaler Datensatz, (b) Intensitats-Gradientenstéke Histogramm, (c) Klassi ziertes
2D Histogramm, (d) Auswahl der Klassenim klassi zierten Histogramm zur Darstellung der
Haut (e), (f) Auswahl der Klassenim klassi zierten Histogramm zur Darstellung des Gehirns

(9), (h) Auswahl der Klassenim klassi zierten Histogramm zur Darstellung beider Strukturen
(Haut und Hirn) parallell (i).



132

E ziente Multi-V olumenvisualisierung

eine nebender zuva eingefihrtenzugewiesenerrarbe  Transpaenz zugeteilt werden. Dies
ermoglicht Bereiche mit geringem Gradienten auszublendenund die Grenzenzwischenden
Strukturen in der Darstellung zu unterstreichen.

9.3.3 Spatialized Transfer Functions fur die Multi-V olumenvisualisierung

In den vorangehendenAbschnitten wurde die Vorgehenswise zur Erstellung einer Spatiali-
zed Transfer Function zur Visualisierungeines einzelnenVolumens aufgezeigt. Nun steht in
der Arbeit jedoch die gleichzeitige Darstellung mehrerer miteinander registrierter Datensatze
im Vordergrund. Wie bereitsim Abschnitt der direkten Multi-V olumenvisualisierunglargelegt,
wurdenim RahmendieserArbeit die beidenFusionszeitpunkten zu Beginn bzw. zum Ende
der Visualisierungspipeline naherbeleuchtet. Dies ergab,dasszwei unterschiedlicheMethoden
zur Spezi kation der Transferfunktionde niert und umgesetztwurden. Rottger et al. [RBS05
greifen bei der gleichzeitigenVisualisierungmehrerer Datenséatze auf 2D-Spatialized Transfer
Functions basierendauf den Intensitétswerten der beidendarzustellendenVolumina zurtick. Im
Histogrammwerdenhierzudie Intensitatswerte der beidenDatensatzeabgetragen.Im weiteren
Verlauf soll diese Herangehenseise als multiintensitatsbasierte STF bezeichnetwerden. Der
kontrare Ansatz basiert darauf, dassdem Anwender die Mdglichkeit gegebenwird, fiir jeden
Datensatz eine sepaate Spatialized Transfer Function auf Grundlageder Intensitat und des
Gradientenbetragszu de nieren und die daraus entstehendenVisualisierungemmiteinander zu
fusionieren.Diese Vorgehensweise entspricht einer Colar Fusion und wird in dieserArbeit als
gradientenbasierteMethode bezeichnet,wohingegender multiintensitatsbasierte Ansatz dem
Bereichder Property Fusionzugeadnet werdenkann.

(@) (b)

Abbildung 9.12: Die Histogrammedes gradientenbasierterund des multiintensitatsbasierten
Ansatzesin GegeniiberstellungDie charakteristischenBogenstrukturenspiegeltdasintensitéts-
/ Gradientenstéke- Histogramm einesCT-Datensatzes(a) wider. Im Intensitats-/ Intensitats-
Histogramm (b) von CT- und PET-Daten ist dagegeneine deratige Bogenstruktur nicht er-
kennba. Regelméassigd-ormen liegenauch hier zum Teil vor, lassensich jedochnicht entspre-
chendgut einteilen.



9.3. Spatialized Transfer Functions

133

DieseverschiedenerAnsatze zur Realisierungeiner Multi-V olumenvisualisierunginterscheiden
sich zunéchst vor allem im Aufbau des zur Spezi kation zugrunde liegendenHistogramms.
Abbildung 9.12 verdeutlicht diesenUnterschiedin einer Gegeniberstellungeider Varianten.

Das zweidimensionaleHistogramm der gradientenbasiertenSTF wird wie in den vorherigen
Abschnitten eingefiihrt de niert. Hierbeiwerdenalso die Intensitaten des Datensatzesauf der
Abszisseund die Gradientenbetrageauf der Ordinate abgetragen. Dieser Vorgang muss fur

jedesder beidenVolumina durchgefuihrt werden. Hingegenist zur Erstellung einer multiintesi-

tatsbasiertenSTF lediglichdie BerechnungeineszweidimensionalerHistogrammserforderlich,

wobei hierbeiauf beidenAchsendie Intensitaten unter Verzicht auf die Gradienteninfemation

angegebersind.

Im weiteren Verlauf erfolgt dann wie oben eingefuhrt die Klassi kation der Histogramme an-
hand der ermittelten Ortsinformation, welchefir beide Ansatze analog verlauft. Eine Gegen-
Uberstellungder klassi zierten Histogramm der beidenVarianten ist in 9.13 aufgezeigt. Hierin

Abbildung 9.13: Die klassi zierten Histogrammedes gradientenbasierterund des multiinten-
sitatsbasiertenAnsatzesin GegenuberstellungNach der Klassi kation ist erkennba, dassdie
Form der Bereicheim Intensitats-/ Intensitéts- Histogramm nicht einermit den Bogenstruktu-
ren vergleichbaen Regelmayigkit folgt.

ist auch zu erkennen, dassdie klassi zierten Regionenim Falle der multiintensitatsbasierten
STF nicht die charakteristische Bogenfam inne haben, wobei sie jedoch zusammenhéngende
Strukturen widerspiegelnwelche sich durch bestimmte Intensitatstupel der registrierten Volu-
mina auszeichnenDa die Formen der Bereichekeiner Regelméayigkit folgen, lasst erkennen,
dasseine manuelle De nition nicht realisierba ist. Erst durch die automatische Klassi kati-
on auf Basis der Ortsinformation ist hierbei eine Spezi kation der multiintensitatsbasierten
SpatializedTransfer Function moglich. Die letztendliche Visualisierungder registrierten Daten-
satze ist jedoch mittels einer einzigengenerierten Transfer Funktion méglich. Zur Erstellung
der Multi-V olumenvisualisierungmit gradientenbasiertenSpatialized Transfer Functions sind
die Spezi kationen der monomodalenDarstellungenbeider Datenséatze notwendig. Diese wird
wie oben beschrieberngetrennt durchgefiihrt und der Benutzer hat die Mdglichkeit interessie-
rende Strukturen der Daten auszwahlen, welche dann mittels Colar Fusion eine gemeinsame
Visualisierungerzeugtwird.
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Beide Ansatze haben, wie aus der Beschreibungder Spezi kation deutlich wird, Vor- sowie
Nachteile. Wahrend der von Rottger et al. verfolgte Ansatz einer multiintensitatsbasierten
Generierungder Spatialized Transfer Function den Aufwand fiir den Anwender geringer halt,
indem lediglicheine Generierungerfolgen muss, erméglicht der gradientenbasierteAnsatz eine
schnellerenAktualisierung der Visualisierungfur den Fall, dassdie Transfamation verandert
bzw. angepasstwurde. Denn hierzumussim multiintensitatsbasiertenFall die verwendete Spa-
tialized Transfer Function komplett neu generiertwerden, wohingegenim gradientenbasierten
Fall dieseweiterverwendet werdenkann. Es wird also eine interaktive Veranderungder Trans-
formation ermdglicht. Wahrend der gradientenbasierteAnsatz die Gradienteninfemation zur
Spezi kation einbeziehtund somit ermdglicht, bei einer geeignetenKlassi kation sowvohl die
Ober &che einesBereichesals auch zusammenhangendmnere Strukturen getrennt voneinan-
der anzuzeigenwird dieselnformation im multiintensitatsbasiertenAnsatz vernachléssigtDies
macht einenweiterenVorteil der gradientenbasierterSpezi kation aus. Ein genauereiergleich
basierendauf demBeispieleinerVisualisierungeinesregistriertenPET / CT Datensatzeserfolgt
im abschlieyendeibschnitts.

9.3.4 Vergleich multiintensitatsbasierte und gradiententenbasierte
Visualisierung mittels STF

Analog den in den obigen Abschnitten eingefiihrten Mdglichkeiten zu Erstellung einer Multi-

Volumenvisualisierungunter Verwendung der Spatialized Transfer Function sollen nun beide
Ansatze anhand eines Beispielsmiteinander verglichenwerden. Hierzu wurde ein Ganzldrper
CT Datensatzsowie ein PET Datensatz desgleichenPatienten herangezogenDieseVolumina
wurde nun zunéchst, wie in Kapitel 7 beschriebenmiteinanderregistriert. Charakteristisch fur

denverwendetenCT Datensatz ist eine au élliger Bereichinnerhalbdes einenLungen lgels,
welcher unter Hinzunahmeals potentieller Tumor respektive Metastase ausgemachtwerden
kann. Die Darstellung 9.14 zeigt monomodalekoronare und sagittale Schnittbilder der beiden
Datensatze.Die verwendete Weichteilfensterungdes CT Datensatzeszeigt ein di uses Gewe-
be im Innerender Lunge, hierbeiist jedoch keine Erkennungder Aktivitat méglich. Hingegen
zeigt die PET Darstellungunterschiedlicheaktive Regionenauf, welchedurch die monomodale
Anzeige noch nicht im anatomischenKontext deutlich werden. Registriert man die Volumi-
na miteinanderund stellt eine gemeinsameVisualisierungder Datensatze her, lassensich die
Strukturen besserzuordnen und ermdglicheneinen Ausgleichder Nachteile der einzelnenMo-

dalitéaten. Im Abschnitt 9.1.1 wurde die Mdglichkeit zur gemeinsamerVisualisierungmehrerer
Voluminamit Schichtbildernbeschriebenwelchezunachstzur Darstellung angevendet wurde.
Abbildung9.15 zeigt beispielhaftkoronare und sagittale Schnittbilder desfusioniertenVVolumens.

Jedoch liegt der Nachteil der Visualisierungiiber Schichtdatenin der rein zweidimensionalen
Darstellung und der damit verbundeneAufwand flr die schichtweise Betrachtung. Die rGum-
liche Information geht verlaen. Eine dreidimensionaleDarstellung der fusionierten Volumina
schat hierbeiAbhilfe. Diese Volumenvisualisierungvurde zur Gegeniiberstellungler dadurch
entstehendenUnterschiedesovohl mit multiintensitattsbasiertenals auch gradientenbasierten
Spatialized Transfer Functions durchgefiihrt. Ein zur Klassi kation angevendeter Radiusvon
1155 mm ergabsich durch die Gréye der verwendetenDatensatzeund entspricht der ungefah-
ren Langevom Scheitelbis zur Hiifte. Betrachtet man nun die gradientenbasierteMethode, so
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Abbildung 9.14: Monomodalesagittale und koronare Schichtdastellung der zur Registrierung
und Multi-V olumenvisualisieruntperangezogenei€T- und PET Ganzldrperdatensatze.
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(a) (b)

(©

Abbildung 9.15: Uberlagerungder sagittalen und koronaren Schichtbilderder CT- und PET
Ganzlérperdatensatzenach Registrierung.
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gelangtman einerseitszu 110 Klassenbei der Klassi kation desIntensitats-/ Gradientenstéke
HistogrammsdesCT Datensatzesbeziehungswiseandererseitszu 78 Klassenim entsprechen-
denPET Volumen.Im Gegenzuggelangtman bei der Klassi kation desIntensitats-/Intensitats
Histogrammsim Rahmender multiintensitatsbasiertenVisualisierungzu 95 Klassen.Eine Gauy-
Iterung wurde wahrendder Vorverabeitung durchgefiihrt.

Darstellung anhand multiintensitatsbasierter STF

Aus den ermittelten 95 Klassendes gemeinsamerintensitéats-/ Intensitéts Histogramms, wel-
chesfur denCT- und PET Datensatz berechnetund klassi ziert wurde, musstennun Bereiche
gewahlt werden, welcheflr eine aussagekraftigeVisualisierungsigni kant sind. Ziel war daher
moglichst einerseitsdie aktiven Bereicheder PET Daten sowie andererseitsden anatomischen
Kontext, welcherdurch die CT Daten gegebernist, gleichzeitig(durch die Farbkodierungjedoch
deutlich voneinandemunterscheidba darzustellen.

(@) (b)

Abbildung 9.16: Anwendungder multiintensitatsbasiertenSTF zur Multivolumen-Dastellung
der CT- und PET-Ganzldrperdatensétze.Der Tumor in der Lungeist nicht erkennba.

Abbildung 9.16 spiegeltdie erreichte Visualisierungwider. Durch manuelleAuswahl 11 unter-
schiedlicherSegmentedesklassi zierten Histogrammswar es méglich sonvohl Teile der Hauto-
ber &che als auch aktive Regionenanzuzeigen Es war jedoch nicht moglich in diesemAnsatz
der Multi-V olumenvisualisierunggden Tumor getrennt von den angrenzenderstrukturen abzu-
bilden. In der Darstellung 9.16(a) ist er gar nicht visualisiertund auch mit Hilfe der Klassen,
welcheder starksten Intensitatender PET Daten entsprechen,wurde eineabgetrennteDarstel-
lung nicht erreicht. In Abbildung9.16(b) ist zwar der Tumor dargestellt, jedochnicht erkennba,

da dasumliegende_ungengevebeebensodurch dieseKlassereprasentiertwurde. Auch einean-
dere Wahl des Radius,welcher zur Klassi kation eingesetztwird (verkleinert man den Radius,
so erhoht sich die Anzahl der berechnetenKlassen),fiihrte nicht zum erwiinschtenErfolg.
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Darstellung anhand gradientenbasierter STFs

@ (b) ©

Abbildung 9.17: Anwendungder gradientenbasierterSTF zur Multi-V olumen Darstellung der
CT und PET Ganzldrperdatensatze(koronare Ansicht).

Mit Hilfe der klassi zierten Intensitats-/Gradientenstake Histogrammeder beidenDatensatze
wurde die in Abbildung9.17 sichtbare Visualisierunggeneriert. Wahrend es notwendigwar, 19
Bereichedesklassi zierten HistogrammsdesPET Volumensmanuellauszwéhlen,um die ak-
tiven Strukturen anzuzeigen(siehe Abbildung 9.17(a)), war die Auswahl einer einzigenKlasse
ausreichendum aus dem klassi zierten Histogramm des CT DatensatzesTeile der Hautober-
ache zu ermitteln. Eine Colar Fusion der so generiertenVisualisierungder beidenVolumina
ermdglicht es, die aktiven Regionendes PET Volumensim anatomischenKontext desCT Da-
tensatzeserkenntlich zu machen,wie in Abbildung9.17(b) dargestellt. Somit kdnnendie Orga-
ne von potentiellen Tumorregionenabgegrenztwerden. Eine zusatzlicheAuswahl zwei weiterer
Klassenermdglicht zudemdie Zuordnung der Lage des Tumors oder der Metastase innerhalb
der rechten Lungen lgels. Hiermit wurde eineklare Abgrenzungdes Tumorgewebesmit umlie-
gendemGewebeerreicht. In Abbildung9.17(c) ist dieseTatsachedargestellt, wobei die Klasse,
welchedie Hautober &che der CT Daten reprasentiert, ausGriindender Ubersichtlichleit wieder
ausgeblendetvurde.

Durch die unterschiedlichenBlickrichtungen auf die Datensétze ist es moglich, die Lage der

Strukturen innerhalb des Korpers besserabzuschéatzen.Dies ist einer der Hauptvatteile einer

3D-Visualisierungwelcheinteraktiv um die drei Raumachserrotiert werdenkann. Die Darstel-

lung einesTeilsder Haut erleichtertdie raumlicheZuordnung. Fir die erzeugtenVisualisierungen
wurdendie gleichenKlassenaus den Histogrammengewahlt wie fur Abbildung 9.18.

DiesesvergleichendeBeispielfir eine Multi-V olumenvisualisierungeigt die Nachteilebzw. Vor-
teile der beidenAnsatzezur Darstellungregistrierter Datensatzeanhandder SpatializedTrans-
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Abbildung 9.18: Anwendungder gradientenbasierterSTF zur Multi-V olumen Darstellung der
CT und PET Ganzldrperdatensatze(sagittale Ansicht).

fer Functions. Es ist im multiintensitatsbasiertenAnsatz nicht méglich, die aktiven Regionen
der PET Daten abgegrenztvom umliegendenLungengevebe zu visualisierenBetrachtet man
das klassi zierte Intensitats-/Intensitats Histogramm, so layt sich diesesErgebnisinterpretie-
ren: Der Groyteil des Bereichesder im PET Datensatz vorkommendenIntensitéten sind auf

Abbildung 9.19: Das ermittelte klassi zierte Histogramm im Falle der Erzeugungeiner mul-
tiintensitatsbasiertenSpatialized Transfer Function desregistrierten Ganzidrper PET und CT
Datensatzesauf BasiseinesKlassi kationsradiusvon 1155.

einen geringenTeil der im CT Datensatz auftretenden Grauverte abgebildet. Innerhalb des
CT Datensatzeswird jedoch ein Groyteil der Gewebe durch ahnliche Intensitaten dargestellt.
Eine weitere Schwiche der multiintensitatsbasiertenMethode ist daran zu erkennen,dasseine
Abgrenzungvon nah beieinanderliegendemGewebe mit &hnlichen Grauverten im Vergleich
zum gradientenbasierterAnsatz erschvert ist. Dieswird daran deutlich, dassder Tumor inner-
halb der Lunge, welcher iiber dazugehdiges Gewebe mit dem Mediastinumverbundenist, sich
im PET Datensatz intensitatsmayig von diesemkaum unterscheidet. Unter Hinzunahmeder
Ortsinformation ist einegemeinsameKlassi kation nahezuausgeschlossennsoferndie Schwer-
punkte zweier Bins hinreichendweit auseinandetiegen. Ahnliche Grauverte erschverenjedoch
einesolchegetrennteKlassi kation. Da gradientenbasierteSpatializedT ransferFunctionsdurch
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Verwendungder Grandienteninfomation die Extraktion unterschiedlicherGewebe entlang ih-
rer Grenzenermdglichen,sind diesewenigeranféllig gegenuberdieserungenauerVisualisierung
unterschieldicherStrukturen. Die Darstellungender Abbildungen9.16 und 9.17 verdeutlichen
ebensoden klaren Unterschiedder beidenAnsatze zur Multi-V olumenvisualisierung.

9.4 Zusammenfassung

Zunachstwurdendie gangigstenVerfahrenfir eine Multi-V olumenvisualisierungorgestellt und
deren Vorteile sowie Nachteile diskutiert. Im allgemeinenwird in der klinischenRoutine eine
Schichtdastellung der registrierten Volumen angevwendet. Hierbeiwerdendiesezum einenne-
beneinandernder alternativ Giberlagertsowie in einer schachlettartigen Darstellungsveiseden
Anwenderprasentiert. Aufgrund der dadurchresultierenderzum Teil eingeschrankterBetrach-
tungsweise beziehungswise aufgrund der durch verbesserteAufnahmetechnilen innerhalb
der BildgebungsverfahremntstehendenDatenmenge wurdenim weitere Verlauf desKapitels
zwei Ansatzefiir einee ziente Multi-V olumenvisualisierungingefihrtund ausgevertet. Diese
stehenim Kontext der direkten Volumenvisualisierunglurch Farb- und Transpaenztransfer-
funktionen.

Die von Réttger et al. [RBS05 eingeflihrtenSpatializedTransfer Functions wurdenzur Multi-

volumenvisualisierungerangezogenuntersuchtund modi ziert. NebeneinemAnsatz, welcher
die Intensitaten beider Datensatze hinzuzieht, jedoch die Gradienteninfomation auyer Acht

lasst, wurde eine gradientenbasierteMethode entwickelt. Beide Methodenwurdenim abschlie-
yendenAbschnitt verglichen,wobei die Vorteile desgradientenbasierterAnsatzesdeutlich vor-

gestellt wurden. DieseliegennebeneinerdetailgetreuerenDarstellung der registrierten Volumi-
na, d.h. einerverbesserterlnterscheidungunterschiedlicheiStrukturen durch Verwendungder
Gradienteninfemation, auchin einerschnellenAnpassungder Anzeigebei Modi k ation der zur
RegistrierungangevendetenTransfamation. Erkauft werdendieseVorteile, indemein erhéhter
Aufwand fur den Nutzer zur Generierungbeider Transferfunktionennotwendig wird. Der mul-

tiintensitatsbasierte Ansatz fundiert hingegenlediglich auf einer einzelnenSpatialized Transfer
Funktion. Vorteile beiderMethodenim Vergleichandererzur Multi-V olumenvisualisierunger-
wendetenMdglichkeiten liegendagegenin der e zienten und intuitiv gestaltetenKon guration

der SpatializedTransferFunctions, so dassaucheine Spezi kation multipler Transferfunktionen
realisierba ist.



Kapitel 10

Zusammenfassung

iel dieser Arbeit war es, Algorithmen zu entwickeln, um die durch diversebildgebende

Verfahrenerzeugteninformationenin ein Verhaltniszu setzen.Dazu sollten vornehmlich

automatischeRegistrierungen insbesonderausdem Bereichder voxelbasierternrigiden
Registrierung zum Einsatzkommen. Ein weiteresZiel der Entwicklungwar die Gewahrleistung
einesuniversellenals auch benutzerunabhangigertinsatzesim klinischenAlltag. Dies war ein
Grund zur Verwendungder Mutual Information als Registrierungskriterium.

Das groye Potential dieser statistischen Methode leitet sich aus der Fahigkeit ab, dass sie
im Einsatz zur Bildregistrierungnicht abhangigvon der Wahl der Modalitat ist. So ist esim
Rahmender Arbeit gelungendiesein einemsehrbreiten Bereich,d.h. unter Verwendungunter-
schiedlichsterModalitaten gewinnlsingendeinzusetzenUnter anderemist in der multimodalen
Registrierungauch eine Uberlagerungvon Ultraschalldatenmit sowohl MRT alsauchCT Volu-
mendatengelungen.Die ErgebnissalieserAnwendungsbeispielewurdenim Verlaufeder Arbeit
erlautert und diskutiert.

Aufgrund von Modellenzur BeschleunigungAnsatzenzur vierdimensionalerfRegistrierungund
Methodenzur e zienten Visualisierungwvar esin dieserArbeit moglich, die Stabilitat und Funk-
tionalitat der Ansatze soweit zu verbessernund zu erweitern, so dasssie nun flr universelle
Anwendungenzur Verfligungstehen.

Zunéachst erfolgte eine Darstellung und Analyseder Prozesseund Systemeder medizinischen
Bildgebungin Kapitel 2, zum Zwecke, den Anwendungsbereictider Medizinund die Anforderun-
genan Methodender klinischenRoutine ndherkennenzu lernen.Anschlieyendvurdenin Kapitel
3 Methoden der medizinischerBildregistrierungeingefiihrt und diskutiert. Hierbeierfolgte eine
Unterscheidungder zwei Varianten:

2 features-basierteRegistrierungsverfahrenwelche Informationen tiber korrespondierende
Objekte der verschiedeneiildgebendervVerfahrenals Grundlageverwendenund somit in
der Regelnicht vollkommen automatisch durchfiihrba sind,

2 inhalts-basierteRegistrierungsverfahrenwelchedie Inhalte der Bilddaten (Grauwerte) zur
Registrierungvernendenund somit vollkommen automatisch ablaufenkénnen.

Auf Basis dieserEinteilung wurden dann zwei Varianten zur Registrierungentwickelt und auf
unterschiedlicheklinischeDatensatzeangewendet. Zwei neue Ansatze zur ober achenbasier-
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ten Registrierung alsoausdem Bereichder feature-basiertenVerfahren wurdenin Kapitel
4 entwickelt und am Beispielder Registrierungvon CT mit Ultraschalldatenanalysiert.

Jedochliegt der Schwerpunkt der Arbeit in Registrierungsmetho den basierend auf Mutu-
al Information . Diesewurdenzunachsttheoretisch in Kapitel 5 eingefiihrtund dann  speziell
im Hinblick auf die Anforderungender Arbeit in Kapitel 6 ausfiihrlichdiskutiert und anhand
einiger klinischer Anwendungsbeispieleintersucht. Zur Erfullung einer der Hauptforderungen
an die vorgestellten Entwicklungenwurden zwei Modelle zur Beschleunigung basierend auf
partiellem Volumen Matching entworfen und in Kapitel 7 analysiert.Der Benutzer hat somit
die Moglichkeit bei Anwendungder Registrierungzu entscheiden,ob der Schwerpunkt auf ge-
ringe Verabeitungszeitoder hohe Genauigleit gelegt werdensoll, indem eine Prozentzahlder
zur Berechnungder verwnendetenTransfamation verwendeten Daten angegebenwird. Gerade
im intra-operativen Einsatz bzw. zur Uberlagerungvon groyen Datenmengenwie z.B. Ganz-
korperdatensatzerist die Beschleunigungler Registrierungnotwendig, um einenEinsatzin der
Routine zu ermdglichen,was an Anwendungsbeispieledargelegt wird.

Ein weiteres Ziel dieserArbeit war eine Anwendung der Registrierungsmethodenm dynami-
schenBereich, d.h. zur RegistrierungvierdimensionaleBilddaten. Hierzu wurde in Kapitel 8
die Grundlagegescha en. Eswurde eine Entwicklung zur temp oralen Adaption anhandeines
Deformationsmodellsvorgestellt und zur anschlieyenderRegistrierung kardiologischer Cine
MRT Daten eingesetzt.Die letztendliche Registrierungbasiert ebensoauf dem Mutual Infor-
mation Kriterium und ermdglicht dadurchentsprechendder zuva eingefiihrtenMethoden eine
ebensouniverselle Registrierung vierdimensionaler Mo dalitaten .

Um einenpraxisnaheAnwendungzu erméglichenwaren ebensointuitive und e ziente Mog-

lichkeiten zur Exploration multi- und monomodaler Uberlagerungen gefardert. Hierzuwur-
denim abschlieyenderKapitel der Arbeit unterschiedlicheMethoden vorgestellt, erabeitet und
diskutiert. Neben der multimodalen Schichtbilddastellung lag hierin der Schwerpunkt einer
Multi-V olumenvisualisierung basierend auf Spatialized Transfer Functions. Fir letzteres
wurden zwei unterschiedlicheVarianten entworfen und deren Einsatz zur Darstellung mehrerer
Voluminaanalysiert.

Die praktischeVerwendbakeit derin dieserArbeit beschriebenemndimplementiertenVerfahren
wurdeanhandverschiedeneumgesetzterAnwendungenn deneinzelnerKapiteln dokumentiert
und bewertet.

10.1 Ausblick

Fur die weitere Forschungergebensich aus den Ergebnissendieser Dissertation neue weiter-
fuhrende Anknlpfungspunktefir zukinftige Arbeiten.

Eineder wesentlichenMdglichkeiten zur Fortfiihrung der vorliegendenArbeit im klinischenKon-
text ist in erster Linie die Ausweitung der Methoden auf den Bereich der defamierbaen Re-
gistrierungen? Im Rahmender Arbeit wurde hinsichtlich des Aspektesder Anwendungin der
klinischenRoutine die Betrachtung zunachst auf rigide Transfamationen beschrankt. In vie-
len Bereichenstoyt diese Form der Registrierungjedoch an ihre Grenzen.Eine Méglichkeit

1lm Zusammenhang der dynamischen Registrierung wurde jedoch auch ein elastischer Ansatz verfolgt und
implementiert, um die temporale Adaption vornehmen zu kdnnen.
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zur Fortfihrung wére, die vorliegendenEntwicklungenals primére Transfamation einzusetzen
und anschlieyendunter Anwendungvon Modellen zur elastischenRegistrierungzu verfeinern.
Denkba ware hierin auch die Moglichkeit zu einer Kombination aus Registrierungund Seg-
mentierung. Fir diesenAufgabenlomplex liegt die Schwierigleit vor allemin der Realisierung
von Methoden zur Registrierung, fir welche trotz des immensenResourcenbedds ein Ein-

satz im KlinischenAlltag gewahrleistet werden kann. Geradeder Zeitfaktor spielt hierbei eine
Ubergeadnete Rolle, damit ebensoein Abgleich intra- und pré-operativer Daten in Echtzeit

erfullt werdenkann. Ebensobleibt o en, ob es mdglich ist, die Anforderung des universellen
Einsatzesfir eine solche Entwicklung aufrecht zu halten. Geradeim Kontext der elastischen
Registrierungenstellt sich zusatzlichauch die Frage nach Méglichkeiten zur De nition geeig-
neter Validierungsmethoderbzw. zur Findung einesentsprechendenGold-Standads. Fur den
Bereich der rigiden Transfamationen besteht hierfur z.B. die Moglichkeit auf stereotaktische
Rahmenoder Knochenimplantatezuriickzugreifen Dies wére dann so nicht mehr gegeben.

Ein weiterer Punkt liegt in der Erweiterungder Darstellungsmdglichkiten vor allemfir denBe-

reich dynamischem.h. vierdimensionaleRegistrierungenEine e ziente Mdoglichkeit zur Visua-

lisierungdreidimensionalefberlagerungerbasierendauf SpatializedTransfer Functions wurde

im Rahmender vorliegendenArbeit vorgeschlagenund ebensoein Ansatz zur Registrierung
vierdimensionale(kardiologischer) Datensétze. Aus diesenbeidenPunkten ergibt sich als An-

knupfungspunkteine Entwicklung von Modellen zur intuitiven und e zienten Visualisierung
ebendiesewierdimensionalen/olumina. In den vorliegendenFéallen wurde lediglich die dreidi-

mensionalerDatenséatze phasenvweise miteinanderfusioniert.






Anhang A

Abklrzungsverzeichnis

2D, 3D, 4D : zwei-, drei-, vier- dimensional

AR . AugmentedReality

BB : Bounding Box

CcC : CrossCarelation

CR . Correlation Ratio

CT : Computertomographie,Computertomograph
ECC . Entrophy Correlation Coe cient

EDV . Enddiastolisched/olumen

EKG . Elektrokardiograph

ESV . Endsystolisched/olumen

et al. . et alii <lat.> (und andere)

FDG . F18 - Desxyglulose

Fov :  Field of view

FTF . Farbtransferfunktion

HF-Feld . hochfrequentesWechselfeld

HFU : Houns eld unit

iA :im Allgemeinen

ICP : lterative closestpoint

iIMRT :  intra-operative Magnetresonanztomographie
ITK : Image Registration and SegmentationToolkit
IVUS :Intra-vascula ultrasound

LUT . Look-uptable

Lv . Linkes Ventrikel

M : Mutual Information

MIP : Maximum intensity projection

MRI . Magnetic resonanceimaging

MRT . MagnetresonanztomographieMagnetresonanztomograph
NMI : Normalized Mutual Information

NSCLC : Non small cell lung cancer

OAR . Organsat risk

PET :Positronen EmissionsTomographie,Positronen EmissionsTomograph
PTV :Planningtarget volume
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Abklrzungsverzeichnis

RIU
RMS
SA
SSD
STF
u/s

TF
TricP
TTF

Ratio image uniformity

Root meansquae
Simmulatedannealing

Sum of squaed di erences
SpatializedTransfer Function
Ultraschall

Transfomation
Transferfunktion

Trimmed ICP
Transpaenz-Transferfunktion



Anhang B

Chamfer Distanztransfo rmation

Im zweidimensionalerfall ist die Metrik D der euklidischeDistanz zwischenzwei Bildpunkten
P1= (X1;y1) und P2 = (x2;y2) gegebendurch:

q

D(Pi;P2) = (xai %)°(yii y2)* (B.1)

Soll diesezur BerechnungeinesDistanzfeldesapproximiert werden, kann eine Chamfer Metrik
angevendet werden. Die sequentiellenVorwarts- und Rickwértsmaslen dieserMetrik sind in
Abbildung B.1 dargestellt. Hierbeigilt d1;d2 2 R. Die Approximationseigenschafterder ver-

Abbildung B.1: 3x3 Masken zur Berechnungder sequentiellerChamferDistanztransfamation.

schiedenenChamfer Metriken zur Berechnungder Distanztransfamation hangenzum einen

stark von den Koe zienten d1 und d2 der Masken ab und werdenzum andereni.A. besser je

gréyer die Masken sind [BM98]. Borgefars [Bor86] emp ehlt zur approximativen Bestimmung

der Distanztransfamation die Verwendungvon d1 = 4 und d2 = 3, was einer Approximation
P .

von 2 durch 3=4 entsyricht.

Eine Erweiterung der Masken zur dreidimensionalerAnwendungkann mit Hilfe einemzusétzli-
chenElementd3 angegebenverden.Die entsprechendenMasken sindin Abbildung B.2 darge-
stellt. Analoge Betrachtungen zur zweidimensionalerSituation ergebendie Empfehlungeiner

Abbildung B.2: Masken zur dreidimensionale\pproximation der Distanztransfamation

Anwendungvon d3 = 5 zur Approximation der Distanztransfamation [Bor86].
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