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Zusammenfassung

BildgebendeVerfahrenbilden die Basis für die medizinischeDiagnostik sowie für die Planung,
Durchführung und Kontrolle unterschiedlichsterTherapien. Diese zunehmendan Bedeutung
gewinnendeRolle der BildgebendenVerfahrenhatte ihre Geburtsstundeim Jahre 1895 durch
die zwar unscharfe, jedochbahnbrechendeDarstellungder Handvon Wilhelm ConradRöntgens
Ehefrau. Heute werden immer detailliertere Daten durch stetig verbesserteBildaufnahmever-
fahrenerreicht. Sowohl die räumlichealsauchdie zeitlicheAu�ösung erfahreneinepermanente
Steigerung,so dassBildstapelmit mehrerentausendSchichtenkeineSeltenheitmehrsind.Eine
vornehmlichautomatisierte Unterstützung bei der Betrachtung und Überlagerungunterschied-
licher Modalitäten ist dahergeboten.

Unter Zuhilfenahmevon Software macht essichdie medizinischeBildverarbeitung zur Aufgabe,
beider Extraktion relevanterInformationenausklinischendrei- und vierdimensionalenBilddaten
unterstützendzur Seitezu stehen.Nebender geeignetenVisualisierungundVorverarbeitungder
Bilddaten steht hierbeivornehmlicheine Qualitätssteigerungund Erreichungeiner reduzierten
Benutzerabhängigkeit im Bereichder Diagnostik und Therapieplanungim Vordergrund.

ManuelleVerfahrensind vor allem für den Bereichder Registrierungund Fusion multipler Da-
tensätze nicht präzise durchführbar. Auch eine mentale Zusammenführungist gemessenan
heutigen wissenschaftlichenStandards nicht realistisch.Dies liegt nebender Dimensionalität
und Gröÿe der unterschiedlichenBilddaten auch an zumeist auftretenden Lageveränderungen
zwischendendiversenAufnahmezeitpunkten.EineganzheitlicheBetrachtungdesThemenberei-
chesder Registrierungund VisualisierungmedizinischerBilddaten steht daher im Vordergrund
dieserArbeit. Zur ErreichungeinermöglichsthohenStabilität und Reproduzierbarkeit zum Ein-
satz in derklinischenPraxiswerdenautomatischeMethodenbetrachtet undeineBeschleunigung
dieserVerfahrenangestrebt.

Es werdenzunächstneueMethoden bezüglichder Ober�ächenextraktion und Vorverarbeitung
von Prostata Ultraschalldatenzur e�ektiven Registrierungvon sowohl Phantom- als auch Pa-
tientendaten entwickelt. Der Schwerpunkt der Arbeit liegt jedoch im Bereich der Registrie-
rungsmethodenbasierendauf der statistischenMaÿzahlMutual Information. In diesemRahmen
werden zwei Modelle eingeführt und diskutiert, die vor allem zur Registrierungvon Ganzkör-
perdatensätzenrespektiveim intra-operativenEinsatz ihre Anwendung�nden. Hierbei hat der
Benutzerdie Möglichkeit bei Anwendungder Registrierungzu entscheiden,ob der Schwerpunkt
auf geringeVerarbeitungszeitoder auf hohe Genauigkeit gelegt werden soll, indem eine Pro-
zentzahl angegebenwird, welche die zur Berechnungder Transformation verwendetenDaten
de�niert.

Weiterhin wird eineAnwendungder Registrierungsmethodenim dynamischenBereich,d.h. zur
RegistrierungvierdimensionalerBilddaten erarbeitet. Hierzu wird eineEntwicklung zur tempo-
ralenAdaption anhandeinesDeformationsmodellsvorgestellt und zur anschlieÿendenRegistrie-
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rung kardiologischerCine MRT Daten eingesetzt.
Um eine praxisnaheAnwendung zu ermöglichen,sind intuitive und e�ziente Möglichkeiten
zur Exploration multi- und monomodalerÜberlagerungennotwendig. In diesemKontext wer-
den unterschiedlicheMethoden vorgestellt, erarbeitet und diskutiert. Nebender multimodalen
Schichtbilddarstellung wird ein innovativer Ansatz zur Multi-Volumenvisualisierungbasierend
auf SpatializedTransferFunctions entwickelt.
Die wesentlichenErgebnisseund Fortschritte dieserArbeit sind:

² Entwicklungneuartiger Ansätzezur ober�ächenbasiertenRegistrierungdreidimensionaler
Ultraschalldatenmit ComputertomographieAufnahmen.

² Beschleunigungder auf Mutual Information basierten Registrierunganhand partiellem
VolumenMatching.

² Entwicklung innovativerMethoden zur RegistrierungdynamischerCine MRT Daten.

² Entwicklungeinerneuartigen Multi-Volumenvisualisierungbasierendauf SpatializedTrans-
fer Functions.
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Kapitel 1

Einleitung

I n der modernenMedizin wird eine Vielzahl von sehr unterschiedlichenbildgebendenVer-
fahren eingesetzt.Diagnose,Planung,Durchführungund Kontrolle von medizinischenBe-
handlungenwerdenvornehmlichauf der Grundlagevon Bildgebungsverfahrendurchgeführt.

Der technischeFortschritt nach der erstenRöntgenaufnahmeausdem Jahr 1895 hat zu einer
hohenPräzisiongeführt, mit der Bildgebungsverfahrendie Anatomie und zudemphysiologische
und dynamischeProzessedesmenschlichenKörpers abbildenkönnen.Diesehohe Präzisionin
der räumlichenZuordnung von Strukturen und Prozessenführt zur Nutzbarkeit der Verfahren
im klinischenAlltag. Ärzte nutzendie bildgebendenVerfahrenbei der Behandlungunterschiedli-
cherKrankheiten,soauchin derKrebsbehandlung.EsexistierensehrunterschiedlicheVerfahren
zum Erzeugenvon Bildmaterial, die wiederumauf unterschiedlicheInformationenzurückgreifen
und auf welcheim Verlauf der Arbeit noch einzugehenseinwird. Dabei erfolgt die Gewinnung
der Bilder grundsätzlichnach dem gleichenMuster. DiesesMuster kann grob unterteilt wer-
den in die vier Arbeitsschritten 1. Datenerfassung,2. Rekonstruktion, 3. Segmentierungsowie
Registrierungund zuletzt 4. Visualisierung.

1.1 Motivation

Durch medizinischeBildgebungist esdenÄrzten und Forschernmöglichgeworden, Einblick ins
Innere des menschlichenKörpers zu erhalten. Ungeachtet der in den letzten Jahren erzielten
Fortschritte � wie zum Beispielauch die dynamischeDarstellung � habendie in der klinischen
Diagnostik verwendetenbildgebendenVerfahren,wie Computertomographie,Magnetresonanz-
tomographie,PositronenEmissionsTomographieund Ultraschallnachwie vor spezi�scheVor-
und Nachteile.Dabeierfolgt die Gewinnungder Bilder grob in denvier PhasenDatenerfassung,
Rekonstruktion, Segmentierungsowie Registrierungund zuletzt Visualisierung.Eine gemeinsa-
me Darstellung von Datensätzendes gleichenObjekts, die zudem mit verschiedenenModali-
täten aufgenommenwurden(multimodale Visualisierung),ermöglicht die Nutzung der Vorteile
und ebensoeine Kompensationder Nachteile. Weiterhin können komplementäre Informatio-
nen, die sich aus den speziellenAbbildungseigenschaftender Verfahren ergeben,gemeinsam
präsentiert werden. Ebensoist eine Überlagerunggleicher Modalitäten, die zu verschiedenen
Zeitpunkten akquiriert wurden,im RahmeneinerfundiertenVerlaufskontrolle von hoherBedeu-
tung.
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Abbildung 1.1: UnterschiedlicheDarstellungsmöglichkeiten einerRegistrierungam Beispielei-
nesCT MRT DatensatzesdesKopfes
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Geradebei KrebserkrankungenwerdenzahlreicheunterschiedlicheBildaufnahmenim Laufe der
Diagnosestellung,Stadieneinteilung,Therapieplanung,Therapiedurchführungund Verlaufskon-
trolle von zum Teil gleicher, angrenzenderoder unterschiedlicherKörperregionenmittels ver-
schiedenerModalitäten durchgeführt. Am Beispiel des nicht-kleinzelligenBronchialkarzinoms
(NSCLC) wird dies deutlich. Es werden Computertomographieaufnahmendes Thorax und in
der Regelauch desAbdomenangefertigt, um die Gröÿe und Lage desTumors dessenOpera-
bilität und eventuelleMetastasenim Nebennierenbereichzu erfassen.Ebensosind Ganzkörper
PositronenEissionsTomographieBilddatenhilfreich zur Darstellungder Aktivität desTurmors.
NebenUltraschallaufnahmendiverserKörperregionensindauchMRT Bilddaten desKopfeszur
Abklärung von Metastasennotwendig.Diesenicht abschlieÿendeAufzählungumfasstzunächst
lediglichdie Aufnahmenzur Diagnosestellungund Stadieneinteilung.WeiteresBildmaterial ist
dann im Verlaufe einer Chemotherapieund/oder Radiotherapiesowie im Rahmeneiner Ver-
laufskontrolle unabdingbar. An diesemBeispielkann man erkennen,dassim klinischenAlltag
eine immer gröÿereAnzahl an unterschiedlichenBildmodalitäten parallel akquiriert wird. Diese
werdenin der medizinischenRoutine jedochoft nochnicht gleichzeitigbehandeltodergar über-
lagert betrachtet. Dies liegt zum Beispielan der Komplexität, der Vielfalt sowie der Quantität
der verschiedenenBildinformationen.Nebendenschongenanntendreidimensionalenbildgeben-
den Verfahren gewinnenauch die vierdimensionalenVerfahren (3D plus Zeit) � vor allem in
der Kardiologie � immer mehr an Bedeutung.Die Problematik der Vergleichbarkeit dieserdy-
namischenVerfahren wirft zudem weitere Fragen auf, wie z.B. die der zeitlichen Anpassung.

Abbildung 1.2: VerschiedenedreidimensionaleVisualisierungsmöglichkeiten zur Fusion eines
registriertenCT PET Datensatzes
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Deutlich wird jedoch,dassein erheblicherzusätzlicherGewinnan Informationenerreicht werden
kann, wenn es möglich ist, die verschiedenenbildgebendenVerfahrenzu kombinierenund ein
Einsatz in der klinischenRoutine ermöglicht werden kann. Erfahreneund geschulteRadiolo-
gen unternehmenregelmäÿigeine gedanklicheFusion der verschiedenenBilddaten. Allerdings
stoÿen auch dieseSpezialistenangesichtsder mannigfaltigensich gegenseitigbeein�ussenden
Einstellungen(möglicherweiseist eineVerschiebungoderDrehungder Daten notwendig) an die
Grenzedes mental machbaren. Die automatischeFusion durch Einsatz leistungsstarker Hard-
und Software scha�t einenÜberblicküber die räumlichenVerhältnisse,ermöglicht eine objek-
tive Reproduzierbarkeit der Ergebnisseund ist mit vergleichsweise geringenUngenauigkeiten
verbunden.Die gedanklicheFusion kommt an ihr Limit, wenn die Schichtführungnicht mehr
nur axial vorliegt, sondernzum Beispiel in der MRT Schnittbilder beliebigerOrientierung ak-
quiriert werdenkönnenund zudemdie Modalitäten dreidimensionalüberlagertgeliefert werden
können.DieseneuenMöglichkeiten der Bilddaten könnenzur Interpretation von medizinischen
Sachverhaltenvon groÿem Nutzen sein.Die automatischeFusionerö�net mit dem Hilfsmittel
der Computertechnikdem behandelndenArzt eineweitere wertvolle Grundlage,zur Erkennung
einesKrankheitsbildesund EntwicklungeinergeeignetenTherapie.

Demnach existiert neben dem groÿen Problemkomplex der Au�ndung einer geeignetenRe-
gistrierung zwischenden Bildinformationen auch die Problematik der Darstellung überlagerter
medizinischerDaten, um die komplexenInformationen dem Mediziner zur Verfügung zu stel-
len. Es ist also einerVisualisierungmulti- und monomodalermultipler Datensätzeerforderlich,
welche dem Benutzer die Möglichkeit gibt, den Nutzen der komplementären Informationen
auszuschöpfen.

Die obendargestellteProblematik motiviert eineEntwicklungautomatischerzuverlässigerVer-
fahren zur medizinischen2D, 3D und auch 4D Bildregistrierung, um einem Arzt durch den
Einsatz von BildregistrierungsverfahreneinepräzisereBehandlungzu ermöglichen.

1.2 Zielsetzung

Die vorliegendeArbeit hat zum Ziel, Algorithmen zu entwickeln, um diedurchdiversebildgeben-
de VerfahrenerzeugtenInformationenin ein Verhältniszu setzen.DieseEntwicklungsoll neben
der Genauigkeit auchdieStabilität, Verläÿlichkeit, Reproduzierbarkeit sowie einepraxisnaheAn-
wendungberücksichtigen,um einenweitestgehenduniversellenals auch benutzerunabhängigen
Einsatzin der klinischenRoutine zu gewährleisten.Dazu sollenautomatischeRegistrierungen�
insbesondereausdem Bereichder voxelbasiertenrigidenRegistrierung� zum Einsatzkommen.
Es gilt eine gemeinsameDarstellung zu erzeugen,die bessereErgebnisseliefert, als wenn nur
ein Verfahrenbetrachtet wird. DiesenVorgang der ZusammenführungunterschiedlicherBild-
daten nennt man Fusion. Um eine Fusion durchzuführenist es erforderlich, dassjedem Punkt
im RaumKoordinaten ausallenBildern eindeutigzugeordnet werdenkönnen.Hierbeigilt eszu
berücksichtigen,dassdie verschiedenenBildgebungsverfahrendiverseKoordinatensystemever-
wenden.Gleichzeitigsinddie Verfahrenabhängigvon dem im EinzelfalleingesetztenGerät und
können zudem in der Aufnahmeperspektiveteilweiseabweichen.Des weiteren ist es möglich,
dassdie Patienten währendder Aufnahmeunterschiedlichgelagertsindoderdie Bildausschnitte
der einzelnenModalitäten nicht die exakt gleichenBereicheabdecken. Durch die Registrierung
wird die räumlicheDeckungvon Bilddaten der verschiedenenbildgebendenVerfahrenerreicht.
Hierzu wird dasunterschiedlicheDatenmaterial in ein Koordinatensystemüberführt, indem ein
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Datensatzals Referenzbildbestimmt wird und alle weiterendannmit dessenStandorten abge-
glichen werden. Die automatischeRegistrierungübernimmt damit eine wichtige Aufgabe, die
durch einenArzt aufgrundder immensenDatenmengeund der Vielzahlsich gegenseitigbeein-
�ussender Umständeso nicht zu leisten wäre. Die groÿe Menge an Datenmaterial bedarf zur
automatischenVerarbeitung eine hohe Rechenleistung.Mit dem technologischenFortschritt
werdenin Zukunft noch leistungsfähigereRechnerentwickelt werden,die letztendlich die Qua-
lität der Registrierungerhöhensollten. Im RahmendieserArbeit werdenModellezur Beschleu-
nigungdesRegistrierungsprozessesvorgeschlagen,welchegeradein Bezugauf dieseDaten�ut,
u.a. auch durch Ganzkörperdatensätze,den Einsatz in der klinischenRoutine fördern.

1.3 Organisation der Arbeit

Der Gang der Untersuchungist zunächstgrob in drei übergeordnete Bereichezu unterteilen.
Nach dem einführendenKapitel 2 folgen in den Kapiteln 3, 4 und 5 die abstraktenGrundlagen
der Thematik. Den Schwerpunkt der Arbeit bildendie Kapitel 6, 7, 8 und 9, welcheModellent-
wicklungenund die praktischeUmsetzungder Grundlagenbehandeln,bevor dannschlussendlich
im Kapitel 10 eineZusammenfassungder Ergebnisseund ein Ausblickgeliefert wird.

In Kapitel 2 erfolgt zunächsteineEinführungder unterschiedlichen,in der medizinischenPraxis
eingesetztenbildgebendenVerfahren. Es wird eine Einteilung in zweidimensionale,dreidimen-
sionaleund vierdimensionaleBildgebungsverfahrenunternommen.

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

Kapitel 4 beschreibtdie Ansätze der Registrierungdurch korrespondierendeOber�ächen. Es
beinhaltet zudemu.a. ein Anwendungsbeispielzur Registrierungvon Ultraschallund CT Daten.

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

Einen Schwerpunkt der Arbeit bildet Kapitel 6 mit der Beschreibungder Ansätze zur Regis-
trierung durch Maximierungder Mutual Information. Nachdemzunächstdetailliert auf die Vor-
verarbeitung der Bilddaten, die Berechnungder Wahrscheinlichkeitsverteilungund die Optimie-
rungsstrategieneingegangenwird, folgen die praktischeUmsetzungder Berechnungenanhand
von Registrierungsbeispielenwie u.a. Ultraschallund CT Daten.

DasKapitel 7 enthält verschiedeneModellezur OptimierungderErgebnisse.DasStreifenmodell
sowiedas3D-Kreuz-Modellführenzur BeschleunigungdurchPartiellesVolumenMatching. Eine
Verwendungdeszweiten Modellsbe�ndet sich in den dasKapitel abschlieÿendenAnwendungs-
beispielen� Ganzkörperregistrierungvon PET und CT Daten sowie intra-operativerEinsatzder
Registrierungim BereichMRT. Ein weiterer Schwerpunkt der Arbeit liegt in dennun folgenden
zwei Kapiteln.

Durch Weiterentwicklung der zuvor eingeführtenMethoden wird in Kapitel 8 eineAnwendung
zur dynamischenRegistrierungvierdimensionalerDatensätzevor allem im Bereichder Kardio-
logie erarbeitet. Hier wird zunächst der derzeitige Stand der Technik zusammengefasst.Die
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Ergebnisseder zeitlichenAnpassungder Daten und die 4D Registrierungwerdenam Endedes
Kapitels eingehendund ausführlichdiskutiert.

Im AnschlussdaranbeschreibtdasKapitel 9 dieEntwicklungenfür einee�ziente Multi-Volumen-
visualisierung.Es werden Methoden zur Darstellung mehrerer Volumen erläutert sowie neue
Entwicklungenfür einedreidimensionaleMulti-Volumenvisualisierungbasierendauf Spatialized
TransferFunctions dargestellt.

Kapitel 10 schlieÿt die Arbeit mit einer Darstellung des praktischen Nutzen der entwickelten
Methoden für die automatischemultimodale nicht-elastischeRegistrierungmedizinischer2D,
3D und 4D Datensätzein der Medizin ab. Nach der Zusammenfassungwird noch ein Ausblick
in die Zukunft der Bildverarbeitung gewagt.

1.4 Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Im RahmendieserArbeit wird die Thematik der Registrierungund Visualisierungmedizinischer
Bilddatenganzheitlichbetrachtet, sowieLösungenerarbeitet undevaluiert.Im Einzelnenwurden
die folgendenErgebnisseerzielt:

² Entwicklungneuartiger Ansätzezur ober�ächenbasiertenRegistrierungdreidimensionaler
Ultraschalldatenmit ComputertomographieAufnahmen.
Es wird gezeigt, dass neue Methoden zur Ober�ächenextraktion und Vorverarbeitung
der Prostata Ultraschalldatenzur e�ektiven Registrierungvon sowohl Phantom- alsauch
Patientendateneingesetztwerdenkönnen.SchwerpunktderArbeit liegt jedochim Bereich
der Registrierungsmethodenbasierendauf der statistischenMaÿzahlMutual Information.

² Beschleunigungder Mutual Information basiertenRegistrierunganhandpartiellem Volu-
men Matching.
Es wird dargelegt, inwiefernbisherigeAnsätze (z.B. Multi-Resolution oder Multi-Skalen
Methoden) zur Beschleunigungder Berechnungder zur RegistrierungverschiedenerIn-
formationenbildgebenderVerfahrennotwendigerTransformationennicht in der klinischen
Routine eingesetztwerden können. Aus diesemGrund werden zwei Modelle eingeführt
und diskutiert, die vor allem zur Registrierungvon Ganzkörperdatensätzenrespektiveim
intra-operativen Einsatz ihre Anwendung�nden. Hierbei hat der Benutzer die Möglich-
keit bei Anwendungder Registrierungzu entscheiden,ob der Schwerpunkt auf geringe
Verarbeitungszeitoder hohe Genauigkeit gelegt werdensoll, indem eineProzentzahlder
verwendetenDaten angegebenwird, die zur Berechnungder verwendetenTransformation
benötigt wird.

² Entwicklung innovativerMethoden zur RegistrierungdynamischerCine MRT Daten.
Es wird eine Anwendungder Registrierungsmethodenim dynamischenBereich, d.h. zur
RegistrierungvierdimensionalerBilddaten erarbeitet. Hierzu wird eine Entwicklung zur
temporalen Adaption anhandeinesDeformationsmodellsvorgestellt und zur anschlieÿen-
den RegistrierungkardiologischerCine MRT Daten eingesetzt.

² Entwicklungeinerneuartigen Multi-Volumenvisualisierungbasierendauf SpatializedTrans-
fer Functions.
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Um einen praxisnaheAnwendung zu ermöglichensind intuitive und e�ziente Möglich-
keiten zur Exploration multi- und monomodalerÜberlagerungennotwendig. In diesem
Kontext werdenunterschiedlicheMethoden vorgestellt, erarbeitet und diskutiert. Neben
der multimodalenSchichtbilddarstellungwird eineinnovativerAnsatz zur Multi-Volumen-
visualisierungbasierendauf SpatializedTransferFunctions entwickelt.





Kapitel 2

Bildgebungsverfahren für die medizinische
Registrierung

B ildgebendeVerfahrenwerden in der modernenWissenschaftin vielenBereicheneinge-
setzt, um beispielsweisephysikalischeund chemischePhänomenezu visualisieren.In der
Medizin stellen bildgebendeVerfahren eine bedeutendeDiagnosemöglichkeit dar. Da-

bei ist es wichtig, die Eigenschaftensowie die Vor- und Nachteile der einzelnenbildgebenden
Verfahren bei der späterenVisualisierungzu beachten.JedesVerfahren hat charakteristische
Merkmale,dievor allemim Hinblickauf einemultimodaleVisualisierungderDaten beachtetwer-
den sollten. ModernebildgebendeVerfahrenkönnen in strukturelle und funktionelle Verfahren
unterteilt werden.Die Hauptaufgabeder strukturellen Verfahrenist die Darstellung von Orga-
nenund Strukturen. SiestellendieAnatomiedar. Röntgen,CT und MRT sinddiebekanntesten
Vertreter dieserGruppe.SPECT und PET hingegengehört zur Gruppeder funktionelleVerfah-
ren. Diesestellendie biologischenProzessedar. So kannetwa der Sto�w echselvon bestimmten
Organensichtbar gemachtwerden.In demfolgendenKapitel werden2D, 3D und 4D Verfahren
in Bezugauf Anwendung,Eigenschaften,Vor- und Nachteileuntersucht. Abschlieÿendwerden
die Verfahrenim Hinblick auf eineAnwendungin der Bildregistrierungzusammengefasst.

2.1 2 dimensionale Bildgebungsverfahren

2.1.1 Röntgen-projektive Verfahren

Wilhelm ConradRöntgenentdeckte im November1895 eineunsichtbare, bis dahinunbekannte
Art von Strahlen, die den menschlichenKörper durchdringenund dadurchneueDiagnosemög-
lichkeiten vor allemfür die Medizin erschlossen.Das auf RöntgensArbeit basierendeVerfahren
fuÿt auf der unterschiedlichenSchwächungvon elektromagnetischenStrahlen (Röntgenstrah-
len) aufgrund verschiedenerDichte der Gewebestrukturen.Je dichter das Material ist, desto
wenigerdurchlässigist es für die Strahlen. Je höher der Dichteunterschiedist, um so schärfer
und besserwerden die Bilder. In dem Röntgen-Verfahren wird der zu untersuchendeKörper-
bereich zwischeneine punktförmige Röntgenquelleund einen Projektionsschirmpositioniert,
der die nach der Absorption durch den Körper verbleibendeIntensitätsverteilungder Röntgen-
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 Röntgen, aufgenommenam 22.12.1895.

beim Aufprall Strahlung emittiert. In einer evakuiertenRöhre werden Mithilfe einer Glühka-
thode schnelleElektronen(Primärelektronen) auf eine,meist ausWolfram bestehende,Anode
�geschossen�.Die PrimärelektronenkönnenbeimAufprall Elektronen(Sekundärelektronen)aus
den innerenSchalender Probeatome�herausschlagen�.Ein Elektron aus einer äuÿerenSchale
wandert in das entstandeneLoch in einer innerenSchaleund füllt dieses.Je nach Atomsorte
wird dabeieinecharakteristischeEnergiefrei, die Röntgenstrahlung.

In ersterNäherung1 folgt dieRöntgenabsorption der EingangsintensitätI0 demin Gleichung2.1
gegebenemAbsorptionsgesetznach Lambert-Beer.

I = I0 exp¡
R

¹d x (2.1)

I ist die Intensität am Detektor und ¹ ist der lokaleAbsorptionskoe�zient. Die Röntgenstrahlen
werden in ein sichtbares Bild mittels Schwärzung einesspeziellenRöntgen�lmes, mittels Digi-
talisierungdurch Röntgenstrahlenwandelndedigital arrays oder mittels so genannterRöntgen-
Bildverstärker (RBV) umgesetzt.

Bei der Anwendungvon Röntgen�lmen und von digital arrays könnenstatischeBilder generiert
werden. Dabei werden Röntgen�lme nach und nach durch die direkte Aufzeichnungdigitaler
Bilder durch digital arrays vollständig ersetzt werden. Die Vorteile der digital arrays sind eine

1Um die dabei zu beobachtendeso genannten Strahlaufhärtung zu berücksichtigen, die sich aus den verschie-
denen Wellenlängendes am Abbildungsprozeÿ beteiligten Röntgenlichtspektrums ergibt, muss streng genommen
für jede Wellenlänge ein eigener Absorptionskoe�zient verwendet werden.
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geringereStrahlenbelastungdurchhöhereEmp�ndlichkeit, einvereinfachteHandhabungderBil-
der für den Zugri� über ein Netzwerk, Archivierungund Weiterverarbeitung sowie die sofortige
Verfügbarkeit bei der Akquisition durch ein digital array (ca. 5 Sekundennach der Aufnahme).

Im Unterschieddazuist esdurcheinenRBV möglich,bei vergleichsweisegeringerStrahlenexpo-
sition desPatienten, dynamischeVorgängenahezukontinuierlichüber einenlängerenZeitraum
zu beobachten.In diesemVerfahren setzt die am RBV ankommendeRöntgenstrahlungbeim
Auftre�en auf den Eingangsschirmaus der rückseitigenPhotokathode Elektronenfrei, die an-
schlieÿendin der evakuiertenRöhre durch Magnetfelder beschleunigtwerden. Das Auftre�en
der Elektronenmit hoherEnergieauf demAusgangsleuchtschirmbewirkt ein hellesBild mit ho-
hemDetailau�ösungsvermögen,dasein optischesSystemauf einemBildschirmdarstellt. In der
klinischenPraxis wird das als RöntgendurchleuchtungbezeichneteVerfahrenzur Diagnoseim
Magen-Darm-Trakt, für intrathorakaleOrgane,bei chirurgischenEingri�en (Knochennagelung,
Schrittmacherimplantationen) und bei angiographischenUntersuchungenund Behandlungen
eingesetzt.

Damit Blutgefäÿesichtbar werden,mussdemPatienten ein Kontrastmittel injiziert werden.Die
BlutgefäÿewerdenaufgrunddeshöherenAbsorptionskoe�zienten desmeist Jod- oderBarium-
haltigen Kontrastmittels hervorgehoben,so dassz. B. Gefäÿverengungen(Stenosen) und Ge-
fäÿaussackungen(Aneurysmen)diagnostiziertwerdenkönnen.Bislangist im Bereichder Koro-
narangiographieund Ventrikulographiedie räumlicheund zeitlicheAu�ösung bei vergleichbaren
Kostenaufwand nicht durch andereBildgebungsverfahrenerreicht worden.

Ein Problemder Projektion durch Röntgenstrahlenist die ÜberlagerunganatomischerStruktu-
ren. Eine Lösungist durch Subtraktionsangiographiemöglich, bei der eineAufnahmeohneund
eineAufnahmemit injiziertemKontrastmittel erstellt und dasDi�erenzbild berechnetwird. Da-
mit könnenBlutgefäÿein derProjektion durchAufhebungdesnahezukonstantenHintergrundes
in beidenAufnahmenklar hervorgehobenwerden.

Bei der Rotation desSystemsausRöntgenquelleund RBV um denPatiententorso werdendabei
zwei Winkel unterschieden:

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

² Angulation bezeichnetden Winkel um die Transversalachse(z. B. linke Schulter - rechte
Schulter) desPatienten, also von kranial (kopfwärts) nach kaudal (fuÿwärts).

In [Los95] be�ndet sich eine detaillierte Beschreibungaller Einzelheitender Röntgentechnik.
Abschlieÿendist beim Röntgen-projektiven Verfahren darauf hinzuweisen, dass bei häu�gen
Röntgenaufnahmeninnerhalbkurzer Zeit ein Gesundheitsrisiko bestehenkann.

2.1.2 Sonogra�e

Sonogra�e, oderauchalsPuls-Echo-Verfahrenbezeichnetist dieAnwendungvon Ultraschallals
bildgebendesVerfahrenzur Untersuchungvon organischemGewebe in der Medizin. Sie wurde
am Endeder 40er Jahre des20. Jahrhundertszeitgleich innerhalbverschiedenermedizinischer
Fachrichtungenentwickelt und ist heute das am häu�gsten genutzte bildgebendeVerfahrenin
der Medizin überhaupt.
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Die Sonogra�e basiert auf der teilweisenRe�exion von Pulsen hochfrequenter2 Schallwellen
an ÜbergängenzwischenunterschiedlichenSto�en und Gewebearten. Die Sonogra�e basiert
auf dem Echoprinzip, d.h. Ultraschallwellenwerdennach dem piezoelektrischenVerfahrenvom
Schallkopf ausgesandtund je nachStruktur und Konsistenzder zu untersuchendenGewebeund
Organe als Echo re�ektiert. Aus dem ZeitunterschiedzwischenAussendenund Empfang des
Pulseskanndie EntfernungjedesRe�ektors bestimmt werden.Innerhalbder Sonogra�e werden
unterschiedlicheVerfahrenzur Bildgebungangewandt. Beim so genanntenA-Mode (amplitude
modulation) handeltessichum eineindimensionalesVerfahren.Dasvon der Sondeempfangene
Echowird in einemDiagrammdargestellt, wobeiauf derx-AchsedieEindringtiefeundauf dery-
Achsedie Echostärke dargestellt wird. Im B-Mode (brightnessmodulation) wird der Schallkopf
periodischbewegt, wodurchzweidimensionaleSchnittbilderdesKörperinnerengewonnenwerden
können, indem die Intensitäten entlang der Scan-Linienals Helligkeitsintensitätenaufgetragen
und im orthogonalenKoordinatensystemdesBildesabgetastetwerden.Der B-Mode ist derzeit
die häu�gste AnwendungdesUltraschallsund wird häu�g mit anderenVerfahrenwie dem M-
Mode oder der Dopplersonogra�egekoppelt.

Der M-Mode (Motion-Mode) ist ein weiteres häu�g in der Kardiologie eingesetztesBildge-
bungsverfahren.Die Amplitude des Signalswird auf der vertikalen Achsedargestellt. Die von
den hintereinanderliegendenPulsenerzeugtenEchozügesind auf der horizontalen Achsege-
geneinanderverschoben.DieseAchsestellt also die Zeitachsedar.

Darüber hinaus kann die Aussagekraftder Sonogra�e durch die Anwendung des Doppleref-
fekts erheblicherhöht werden.Hierbeiunterscheidetman zwischeneindimensionalenVerfahren
(pulsed-wave doppler, continuous-wave doppler auch als D-mode bezeichnet)und zweidimen-
sionalen,farbkodierten Anwendungen(Farbdoppler - F-mode). Die Kombination B-Mode mit
Doppler-Sonogra�enennt man auch Duplex-Sonogra�e.

In denletzten Jahrenwurdeebenfallsder dreidimensionaleund vierdimensionale(auch Live-3D,
d.h. 3D plus zeitlicheDimension,genannt) Ultraschallentwickelt. Da dieseineWeiterentwick-
lung der eigentlichenSonogra�e darstellt und in diesemAbschnitt schon eingeführt wurde,
soll es � obwohl es in der weiteren Arbeit ebenfallszur Registrierungeingesetztwird � in den
Abschnitten der 3D und 4D Bildgebungsverfahrennicht nochmalsexplizit dargestellt werden.
Zur Akquisition des 3D Volumensbasierendauf den 2D Bilddaten, ist es notwendig, die La-
ge und Orientierung der einzelnenBilder zu kennen.Das Tracking der Ultraschallsondekann
zum Beispielmit Hilfe magnetischeroder optischerTrackingsystemestatt�nden. Eine weitere
Möglichkeit ist die Verwendungsogenannter�Stepper Devices�.Hierbeiwird die Bewegungder
Sondeverfolgt und auf BasisdieserInformationen dasVolumenzusammengesetzt.

Vorteile des Ultraschalls

NebensehrgeringenAnscha�ungs- und Betriebskosten im Verhältniszu anderenBildgebungs-
verfahren wie der Computertomographieund Magnetresonanztomographieliegt ein weiterer
Vorteil desUltraschallsvor allem in der beliebigenund einfachenVerfügbarkeit desGerätesin

2In der Diagnostik verwendet man Frequenzenzwischen1 und 40 MHz bei einer mittleren Schallintensität 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 seineFrequenz ist. Mit abnehmenderFre-
quenz sinkt auch das räumliche Au�ösungsvermögen. Es muss ein Kompromiss zwischen optimaler Eindringtiefe
und der Au�ösung gefunden werden. Die Eindringtiefe des Schalls folgt einem exponentiellen Dämpfungsgesetz.
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Abbildung 2.2: UltraschallGerät mit �Stepper Device�

Behandlungs-oder Operationsräumen.Des weiteren ist Ultraschall ein echtzeitfähiges,schnell
durchführbares, strahlenexpositionsfreiesund nicht invasivesVerfahren.

Nachteile des Ultraschalls

NebendenzahlreichenobenaufgeführtenVorteilen ist alsNachteilvor allemdiestark verrausch-
te Qualität der Bilddaten aufzuführen.Vergleicht man die Bildqualität mit CT und MRT, so
liegt hierbei insbesonderein tiefer liegendenGewebeneine geringereräumlicheAu�ösung vor.
Je nachverwendeterSonde(z.B. beiVerwendungeinertransrektalenUltraschallszur Aufnahme
der Prostata) kann es auÿerdemzur Verformung der gescanntenOrganekommen.

2.2 3 dimensionale Bildgebungsverfahren

Ein dreidimensionalesBild kann durch Computertomographie(CT), Magnetresonanztomogra-
phie(MRT) oderdurchNuklearmedizinischeBildgebungsverfahrenerzeugtwerden.Dabei leitet
sich der NameTomographie(v. griech. ¿o¹ ¶́ �Schnitt� und ° ½¶®'²¶º �schreiben�)von der Ar-
beitsweise ab, da der Körper während der Aufnahme entlang von Ebenenüberlagerungsfrei
eingescanntwird. Unterschiedenwerden dabei die verschiedenenSchichtrichtungensagittal,
frontal und transversal.Auch für das Verfahrender Sonogra�e ist eine Akquisition von Volu-
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mendatenmöglich. Da diesesschon im Abschnitt der Sonogra�e erläutert wurde, werden in
den folgendenSektionendie weiterendreidimensionalenMethoden eingeführt.

2.2.1 Computertomographie

Computertomographieist die computergestützteAuswertung einerVielzahlausverschiedenen
RichtungenaufgenommenerRöntgenaufnahmeneinesObjektes und basiert auf einemmathe-
matischenVerfahren,das1917 von demMathematiker JohannRadonentwickelt wurde.Durch
den Einsatz von Röntgenstrahlenermittelt die ComputertomographieSchwächungspro�le von
SchichtendesPatienten. PhysikalischeBasisder CT ist die Absorption von Röntgenstrahlung.
Dadurchentsprechendie Intensitätswerte der Pixelsder digitalenSchichtbilderdengemessenen
Absorptionskoe�zienten eineskleinenGewebeausschnittes.

Die Werte einesCT-Bildes werden in Houns�eld Einheiten (engl. Houns�eld Units, Abk. HU)
gemessenund repräsentierendie Schwächungswerte von Geweben relativ zur Röntgendichte
von Wasserund Luft. Die Houns�eld Skala wurdeanhandder Festlegungder Werte für 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 Grauwerte zur Visualisierungzur Verfügungstehen.Die
einzelnenCT Werte könnendurch die nachfolgendeFormel ermittelt werden.

CTMesswert = 1000¢(¹ ¡ ¹ Wasser)=¹ Wasser (2.2)

Die Houns�eld EinheitenverschiedenerGewebetypen ist in Abbildung2.3 dargestellt

Abbildung 2.3: Absorptionswerte in Houns�eld Units für verschiedeneGewebetypen. Quel-
le: [LOPR97].

Ein CT-Gerät arbeitet in der Art und Weise,dasseineum den Patienten rotierendeRöntgen-
quelleein Fächerbündelvon Röntgenstrahlenaussendet,die quer durch die zu untersuchende
Körperpartie eindringen,währendder Patient schrittweise� nachdemeine Schicht vollständig
gescanntwurde � in einer Röhre vorgeschobenwird. Ein ringförmiges System von Röntgen-
Detektoren auf der anderenSeite des Patienten registriert parallel die austretendeIntensität.
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Mit Hilfe der gemessenenIntensitätswerte im Abgleichzu den ausgesandtenStrahlenintensitä-
ten kann anschlieÿenddie Verteilung der Absorptionskoe�zienten für jedenPixel einerSchicht
räumlich rekonstruiert werden. Die Rekonstruktion ist komplex, da sich aus der verbleiben-
den Intensität das Integral von Absorptionskoe�zienten über den Strahlweg bestimmt (siehe
Lambert-Beer-GesetzGleichung2.1), also im diskretenFall die Summeder Absorptionskoef-
�zienten aller von einem Strahl getro�enen Pixels gemessenwird. Das von den Detektoren
gemessene,analogeSignal muss im weiteren Arbeitsschritt digitalisiert und in eine Schicht-
aufnahmeumgerechnetwerden. Die Rekonstruktion wird dadurch ermöglicht, dass im Laufe
des Scan-Vorgangesausreichendviele Strahlen einenPixel aus jeweils unterschiedlichenWin-
keln tre�en. Die einzelnenAbsorptionswerte der Pixelstreten jeweils in unterschiedlichverket-
teten Summenauf. Für den kontinuierlichenFall entspricht die Lösung der inversenRadon-
Transformation [Rad17]. Im diskretenFall gibt es zahlreichenumerischeAlgorithmen zur Re-
konstruktion (z. B. [HN77, FDK84]).

Die CT GerätedurchliefenmehrereEntwicklungsstufen.AngefangenvonTranslations-Rotations-
Scannerüber Rotate-Rotate Geräte, Rotate-Stationary Geräte und Elektronenstrahl-Scanner
bis hin zum heute in der modernenMedizindiagnostikzumeist eingesetztenSpiral-CT. Der
Spiral-CT beschleunigtdie Akquisition einesVolumensdurch konstanten Vorschub des Pati-
enten währendder Rotation, so dassdie Bewegungder Strahlenquelleum den Patienten eine
Spiralebeschreibt.Im Unterschiedzu anderenCT-Datensätzen,bei denender Schichtabstand
im allgemeinengröÿergewählt wird alsdie Schichtdicke, die sichausder AusdehnungdesRönt-
genstrahlsergibt, überschneidensich die Strahlenbündelbeim Spiral-CT. Dies ermöglicht es,
ein kontinuierlicheresVolumen mit höhererAu�ösung entlang der Bewegungsachsezu rekon-
struieren.Je nachBescha�enheit desGeräteskönnenauchmehrereAxialebenen(4 bismaximal
64) gleichzeitigeingelesenwerden(Mehrschicht- oder Multislice-Verfahren), wodurch dasVer-
fahren sehrschnellwird und sich Bewegungsartefakte � hervorgehobeninsbesonderedurch die
Atmung � reduzierenlassen.Der Aufbauund die Funktion einesSpiralCT sindin Abbildung2.4
visualisiert.

Das CT-Verfahrenzeichnetsichdurch einehoheKontrastau�ösung bei gleichzeitigguter Orts-
au�ösung aus.

Vorteile der Computertomographie

Da Computertomographenin fast jederKlinik zur Verfügungstehenundsomit dieUntersuchung
relativ kostengünstigist, ist dieseAufnahmetechnikeinsehrhäu�g angewendetesdiagnostisches
Verfahren.Des weiteren wird es im allgemeinenzur Bestrahlungsplanungin der Krebstherapie
eingesetzt.Währendbei der CT Bildaufnahmeim diagnostischenBereichkaum Bewegungsar-
tefakte auftreten � aufgrundkurzerAufnahmezeiten,die währendeinesLuftzugesdurchgeführt
werdenkönnen� verhält essich in der Strahlentherapieetwasanders.Hier gilt esdieseArtefak-
te zu beachtenund zu kompensieren[Kar05], da zur Bestrahlungder Patient zwar immobilisiert
werdenkann, jedochesnicht möglich ist, währenddesgesamtenVerlaufsdie Luft anzuhalten.
Ein entscheidenderVorteil der Computertomographieliegt in der hohen Au�ösung moderner
CT Geräte. Danebenschlägt auch der sehr gute Kontrast der Knochenstrukturenzu Buche.
Die Anatomie der aufgenommenenKörperregionenwerden mittels CT Daten abgebildetund
somit wird die ErkennungmorphologischerAbweichungen(die beispielsweisedurch krankhafte
Veränderungenauftreten können) ermöglicht.
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Abbildung 2.4: SchematischeDarstellung der Untersuchungeines Patienten mittels Spiral-
CT. Der Untersuchungstischmit dem Patienten wird kontinuierlichweiter bewegt, währenddie
Gantry eineDauerrotation beschreibt.So ergibt sich ein spiralförmiger Rohdatensatz,welcher
mittels Interpolation in planare Schichtenumwandelt wird. Quelle: [Lau99].

Nachteile der Computertomographie

Ein Nachteil der Computertomographieist die Strahlenexposition,die aufgrundder ionisieren-
den Wirkung der Röntgenstrahlungfür das Gewebe des Patienten ein gesundheitlichesRisiko
darstellt. Regelmäÿiggilt es, das mit einer CT-Aufnahme verbundeneRisiko mit dem Nutzen
der Bilder für die Gesundheitdes Patienten abzuwägen. Die einzelnenOrgane grenzensich
durch Fettgewebe voneinanderab und sind daher für den Betrachter der Daten relativ gut
erkennbar. Jedoch fordern einige klinischeFragestellungenzusätzlich einen Weichteilkontrast
innerhalbeinesOrgans,welcherbei der Computertomographienicht vorhandenist. Diesspricht
in manchenAnwendungsgebietenwiez.B. derNeurologiefür dieAnwendungvonMRT statt CT
Aufnahmen.Ein letzter Nachteil der CT Daten liegt in Artefakten, die währendder Aufnahme
auftreten können.3 DieseArtefakte sind zum einendie oben angesprochenenBewegungsarte-
fakte, die währendlängererAufnahmezeiten(wie beispielsweisebei Ganzkörperscans)auftreten
können. Weitere Artefakte entstehendurch Materialien � vor allem Metalle (z.B. Zahnfüllun-
gen) � welche im Körper vorkommen können. Da die Röntgenstrahlungdurch dieseMetalle
nicht durchdringenkönnen,kommt es hierbeizu Schatten, welchein Streifenartefakten resul-
tieren. Als letzter erwähnenswerter Grund zum Auftreten von Artefakten ist die so genannte
Strahlenaufhärtung aufzuführen.

3Als 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 ResonanzTomographie(MRT oderengl.MRI � magneticresonanceimaging),auch
unter dem NamenKernspintomographiebekannt, wurde zeitgleichmit der CT entwickelt. Die
beidenunabhängigvoneinanderforschendenEntdecker Felix Bloch und Edward Purcell wurden
1952 mit dem Physiknobelpreis für die Entdeckungder nuklearen magnetischenResonanzaus-
gezeichnet.Als bildgebendesVerfahrenwurdedieMRT in den1970erJahrenvor allemvon Paul
C. Lauterbur und von Peter Mans�eld entwickelt. Für die praktischeNutzung der Entdeckung
waren die mathematischenVerfahren von Sir Peter Mans�eld entscheidend,die ab 1981 der
Weg frei machten für einebreite Anwendungin der medizinischenDiagnostik. Im Unterschied
zu den vorher beschriebenenVerfahrenkommt bei der MRT keine ionisierendeStrahlung zum
Einsatz. Stattdessenmisst die MRT die Menge an Wassersto�-Protonen im Gewebe anhand
derer kernmagnetischenEigenschaftenund der daraus resultierendenMagnetisierung.

Die physikalischeGrundlageder Magnetresonanztomographiebildet die Kernspinresonanz.Je-
desvorkommendeMolekül enthält positiv geladeneProtonen. Dabei wird sich die Tatsachezu
Nutzengemacht,dassProtoneneinenEigendrehimpuls(Spin) besitzenundAtomkernedadurch
ein magnetischesMoment erhalten.Ein Atomkern kannvereinfachtalsein magnetischerKreisel
betrachtet werden. Sobald ein rotierender Kern in ein statischesmagnetischesFeld gebracht
wird, richtet sich dieserentsprechendaus. Der Kern beginnt durch das Ausrichtenmit mit ei-
ner Präzessionsbewegung, d.h. die Rotationsachsedes Kerns dreht sich um die Richtung des
angelegtenMagnetfeldes.Diese Präzessionsbewegung ist immer dann zu erkennen,wenn der
Kern ausseinerRuhelagegebracht wird. Der Kern fällt in seineursprünglichLage(thermisches
Gleichgewicht) zurück, sobald das äuÿere Feld wieder abgestellt wird. Tritt ein zweites Feld
(Transversalfeld)hinzu,welchesnormal zum erstensteht, beginnt der Kern wiederzu präzedie-
ren, bis sich ein Gleichgewichtszustandeinstellt. Gleichesgilt, wenn dasFeld wiederabgestellt
wird. Das zweite Feld ist demnachein hochfrequentesWechselfeld(HF-Feld) und rotiert in der
xy-Ebene,um die Kerne dauerhaft zur Präzessionanzuregen.

Die gröÿte Rolle für die Magnet-Resonanz-Tomographiespielt Wassersto�, der mit Sauersto�
gebunden,als H2O in genügendgroÿer Anzahlvorkommt. Die Mengeder Atome erzeugtdann
ein magnetischesMoment, welchesvon auÿenmessbar ist.

Zur AufnahmeeinesDatensatzesmittels MRT wird ein Patient einemmagnetischenFeld (ca.
0,5-4,0 Tesla) ausgesetzt,dessenFeldliniensenkrechtzur Aufnahmeebeneverlaufen.Für die
Präzessionsbewegunggibt es eineResonanz.Die Eigenfrequenzbei Atomkernenwird Larmor-
frequenzgenanntund ist abhängigvon der Stärke desstatischenMagnetfeldesund der Masse
der Kerne, also der Art des Isotopssowie von weiteren sekundären E�ekten (z. B. molekulare
Bindung). Die Kerne können im Zustand der Anregung die aufgenommeneEnergie in Form
von Photonen aussenden,um sich daraufhin wiederentlang der Magnetfeldlinienauszurichten.
Dadurchwird eineZunahmeder Magnetisierungentlangder Feldlinienund eineAbnahmesenk-
recht zu diesenmessbar. Nach AbschaltendesHF-Feldes,wird die eingebrachte Energiedann
nach und nach durch Induktion in die HF-Spuleabgegeben.

WährenddieseHochfeld-MRT vornehmlichin der prä-operativenDiagnostik zum Einsatzkom-
men,4 gibt es mittlerweile auch Entwicklungenintra-operativer NiederfeldMagnetresonanzto-
mographen,welchevornehmlichin derNeurochirurgiezur mikroskopgestütztenNeuronavigation

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

Abbildung 2.5: Gegenüberstellungvon MRT AufnahmendesgleichenPatienten mit Geräten
unterschiedlicherMagnetfeldstärke: (a) diagnostischesHochfeldMRT mit 1,5 Tesla,(b) intra-
operativesNiederfeldMRT mit 0,15 Tesla

alsauchzur ÜberwachungdeswährendeinesEingri�s auftretendenBrain Shifts eingesetztwer-
den können. Diese interventionelleMRT, d.h. die Entwicklung o�ener Kernspintomographen
und sehr kompakter Hochfeldgeräteermöglicheneine Reihe interventioneller Eingri�e unter
MR-Kontrolle. Die Geräteunterscheidensichbezüglichihrer statischenMagnetfeldstärke (0,15
bis 1,5 T).

Aufgrund der Überlagerungdes statischen Magnetfeldesmit einem zusätzlichenräumlichen
Gradientenfeld,kann aus der Larmor-Frequenzauf die Lage einer Emissionsquellegeschlossen
werden. Dadurch kann durch zeilen-, reihen- und schichtweiseAbtastung ein räumlichesBild
entstehen.

Durch die Wahl der Stärke des ersten (statischen) Feldes und die Wahl der Frequenz des
Transversalfeldeskann sehrgenaubestimmt werden,welcheKerne in Resonanzgeratensollen.
Mit einem MRT-Gerät können folgendedrei Werte gemessenwerden, die wiederumvon der
Charakteristik desuntersuchtenMaterialsunddessenUmgebungsbedingungen(z. B. Flüssigkeit
/ Feststo� ) abhängigsind:

1. Protonendichte (PD): Stärke des Signals(d. h. Dichte der schwingendenKerne) einer
bestimmtenRegion

2. LängsrelaxationszeitT1 (Spin-Gitter-Relaxation): Zeit für die Zunahmeder Magnetisie-
rung längsdesstatischenMagnetfeldesnach AbschaltendesanregendenHF Magnetfel-
des.T1 ist dabeidie Zeit, die benötigt wird, bis die Magnetisierungwiederbei 63% des
im statischenFall vorliegendenWertes ist.

3. QuerrelaxationszeitT2 (Spin-Spin-Relaxation):Zeit für die Abnahmeder Magnetisierung
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(a) (b)

(c)

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

quer zum statischenFeld, welchedurch Wechselwirkungen(Entkoppelungder Phaseder
Präzessionsbewegung) zwischenden einzelnenkreisendenKernengeringerist als T1.

Vorteile der Magnetresonanztomographie

Ein entscheidenderVorteil der MRT gegenüberanderenbildgebendenVerfahren� wie z.B. der
Computertomographie� ist, dasskeinepotenziellschädlicheionisierendeStrahlungangewendet
wird. DesWeiterengelingt in der diagnostischenRadiologiezumeisteinebessereDarstellbarkeit
vielerOrganeresultierendausderVerschiedenheitderSignalintensität,dievonunterschiedlichen
Weichteilgewebenausgeht.5 Eine Besonderheitder MRT ist, dassman bei der Bilderzeugung
nicht auf dieHauptebenendesKörpers(axial, koronar undsagittal) beschränktist. Die Orientie-
rung der Schnittbilder kann frei gewählt, werden,ohneden Patienten umlagernzu müssen.So
ist esmöglich,entlangder langenAchsedesHerzensSchichtbilderzu erzeugen,welchenicht in

5Manche Organe werden erst durch die MRT-Untersuchung darstellbar (z. B. Hirnstamm).
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Abbildung 2.7: Schnittbilder beliebigerOrientierung können in der MRT durch das Volumen
generiert werden. Dies geschiehtüber die Anordnung des Schichtselektions-,Frequenz-und
Phasengradientenim Raum. Hierzu ist es nicht notwendig, den Patienten umzulagern.Quel-
le: [HK03].

denHauptebenendesKörpersliegt. Dies ist in Abbildung2.7 dargestellt. Vorteil o�ener Geräte
ist die Möglichkeit desintra-operativenEinsatzesvor allem in der Neurochirurgie.

Nachteile der Magnetresonanztomographie

Die beiden Hauptnachteile der MRT sind die hohen Anscha�ungs- und Betriebskosten und
die Begrenzungder Au�ösung auf GrundphysikalischerGegebenheitenauf etwa einenMillime-
ter. Ferner ist die Untersuchungszeitim Verhältnis zu anderenbildgebendenVerfahrenrelativ
lang. Diese langen Aufnahmezeitenwirken sich nachteilig aus, da es dadurch � d.h. bedingt
durch währenddessenauftretende physiologischeBewegungenwie Atmung oder physikalische
Bewegungenwie Körperbewegungen� zu Bewegungsartefakten führen kann. Sollenzum Bei-
spielAufnahmendesHerzensgefahrenwerden,so werdendiesemeist in Atemanhaltetechiken
durchgeführt, da diesesdurch Atmung in der Lage variiert. Navigatoren, welchedie Positionen
verfolgenund demnachBewegungenmittels einerBewegungskorrektur ausgleichen,stelleneine
Alternative dar. Des Weiteren könnenSchwierigkeiten bei der Untersuchungauftreten, sofern
der Patient Metall bzw. elektrischeGeräte (z.B. Herzschrittmacher) im Körper hat. Als wei-
teren nachteiligenPunkt ist anzumerken, dassdie Intensitätswerte stark vom angewendeten
Messprotokoll abhängenund somit im Gegensatzzur Computertomographiekeine normierten
Intensitätswerte erzielt werden.Dies verhinderteineuniverselleKlassi�kation. Nachteil o�ener
NiederfeldMRT Gerätesind Einbuÿenim Signal/RauschVerhältnis.
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2.2.3 Positronen-Emissions-Tomographie

Ein Verfahrender nuklearmedizinischenBildgebungist die Positronen-Emissions-Tomographie
(PET), welcheSchnittbilder von lebendenOrganismenerzeugt. Krankhafte Veränderungenim
Gewebeentwickeln zumeisteineerhöhteSto�w echselaktivität.Durch Injektion von Radiophar-
maka, die radioaktiv markierten Nährsto�en entsprechen,sendenBereichemit hohemGlukose-
oder Sauersto�-Sto�w echselbei der Akquisition durch nuklearmedizinischeBildgebungsverfah-
ren Gamma-Strahlungaus,derenIntensität sichnachder Dichte desRadiopharmakonsrichtet.
Die PET macht esmöglichzahlreicheSto�w echselvorgängeam lebendenMenschendreidimen-
sionalbildlich darzustellenund somit auch untersuchenzu können.6

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

Grundlageder PET ist die Darstellungder Verteilungeinerradioaktivmarkierten Substanz(Ra-
diopharmakon) im Organismus,die Positronenemittieren. Dabeiwerdendie Struktur, vor allem

6FDG (F18-Desoxyglukose) � ein mit radioaktivem Fluor markiertes Traubenzuckermolekül � ist das bei
der Krebsdiagnostik mit groÿem 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 Körpers ist.
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aber biochemischeund physiologischeVorgänge abgebildet (funktionelle Bildgebung), indem
körpereigeneRadionuklideals Strahlenquellefür die Bildgebungverwendet werden. Geeignet
für PET sindRadionuklide,die beimZerfall Positronenaussenden.Ein Positron tritt nachkurz-
er Entfernungin Wechselwirkungmit einemElektron (sogenannteAnnihilation). BeideTeilchen
werdenzerstörrt und es entstehenzwei Photonen (Gammastrahlen),die sich in einemWinkel
von fast exakt 180± voneinanderfortbewegenDieseZerstörungsstrahlungtriit fast gleichzeitig
an zwei StellendesDetektorrings auf und ermöglicht damit den Nachweis und eineSchätzung
derLokalisationderPositronenemission.Die Strahlenquelleliegt beiPET innerhalbdesKörpers,
wobeidie zu messendeStrahlungnur an denStellenausdem Körper austritt, an denensichdie
Radionuklideanreichern.

Die bildlicheDarstellungder Strahlenerfolgt mittels Detektoren von auÿen.Bei einemPositro-
nen EmissionsTomographensind die Detektorelemente, sogenannteSzintillationszählerauf
einem Ring angeordnet. Um den Positronenstrahlerzu lokalisieren,müssenzwei sich gegen-
überliegendeDetektorelementedie entstandeneVernichtungsstrahlungfast gleichzeitig regis-
trieren (innerhalbvon maximal12 ns). In der klinischenPraxis werdenbis zu 15 solcherRinge
verwendet, um mehrereSchichtengleichzeitigaufnehmenzu können.Die räumlicheVerteilung
der PositronenEmitter lässt sich über ein Rekonstruktionsverfahren,die so genanntege�lterte
Rückprojektion, berechnen.Die Au�ösung zwischenden Schichtenist mit bis zu 1 mm besser
alsdie örtliche Au�ösung innerhalbeinerSchicht. Diesebeträgt zwischen1-2 mm bei speziellen
Hirntomographenund 2-3 mm für Ganzkörpertomographen.DieseAu�ösungsbeschränkungist
von mehrerenUrsachenabhängig.Die Tatsache,dassdie Messungder Positronennicht am Ort
der Emission,sondernam Ort der Vernichtungder Teilchengeschiehtund diesesicheinekurze
Strecke durch dasGewebebewegenkönnen,schränkt die örtliche Au�ösung am stärksten ein.

Im Vergleichzu anderennuklearmedizinischenVerfahrenhat die PET denVorteil, dassradioak-
tive PositronenemittierendeIsotopevon in organischenVerbindungenvorkommendenNukliden
existieren.Ein Atomkern wird innerhalbdes Molekülverbundesdurch sein radioaktivesIsotop
ersetzt, wodurchdieseSubstanzenradioaktiv markiert werdenkönnen,ohnedabeiihre biokine-
tischenEigenschaftenzu verändern.Geradefür Therapiekontrollen besitzt die PET einegroÿe
Bedeutung,dahiereineabsoluteMessbarkeit der räumlichenVerteilungderRadioaktivität mög-
lich ist. Ein Problem der PET ist der Mangel an anatomischerInformation. Zur Kompensation
desDe�zits wird die anatomischeInformation zur besserenOrientierunghäu�g durchdie simul-
tane AkquisitioneinesMRT oderCT ergänztund kann in der Darstellungnacheinerräumlichen
Registrierungder Schichtbilderüberlagertwerden.Ebensoist die geringeOrtsau�ösung der Bil-
der (ca. 5 mm / pixel) problematisch,die aber ohne zusätzlicheStrahlenbelastungnicht mehr
gesteigert werdenkann. Ein in der Praxis ebenfallsungünstigerUmstand ist die Kurzlebigkeit
der Radionuklide.

Die Entwicklung der PET geht weiter; u.a. wird versuchtdie Au�ösung bei den PET zu stei-
gern oder das Problem der Patientenbewegung während der langenAufnahmezeitdurch Be-
wegungserfassungssysteme(sog. Motion-Tracking) zu verbessern.KlinischeAnwendungender
PET �nden sichnebender Onkologie,d.h. z.B. der BefundungfraglicherMetastasen,vor allem
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in der Neurologie7 und der Kardiologie8

Vorteile der Positronen Emissions Tomographie

Die PET ist vor allem in der frühen Diagnosevon Krebserkrankungenvon Vorteil, da die Ver-
teilung von FDG im Körper Rückschlüsseauf den Glukosesto�wechselverschiedenerGewebe
erlaubt. Charakteristisch für eineTumorzelle ist ein erhöhter Sto�w echselund somit wird ent-
sprechendFDG angereichert.Dadurch wird die Erkennung von Tumorzellen bzw. die Suche
nach Tumorzellen optimiert. Ein weiterer Vorteil der PET ist, dasssie aufgrund der äuÿerst
geringen Mengen an Positronenstrahlernpro Untersuchung(nicht zu verwechselnmit Kon-
trastmitteln, die ja in hohenDosenverabreicht werdenmüssen)ein praktisch nebenwirkungs-
freiesDiagnoseverfahrenmit einerim Vergleichzur Roentgen-CTgeringerenbis vergleichbaren
Strahlenexpositiondarstellt.

Nachteile der Positronen Emissions Tomographie

Die Hauptnachteileder PET liegen in der schlechtenOrtsau�ösung der Daten und dem feh-
lendenanatomischenKontext. Erstere könnenohne zusätzlicheStrahlenbelastungnicht mehr
gesteigert werden. Des weiteren tritt in PET Daten ein hoher Rauschanteilauf. Dieser kann
jedochdurchgeeigneteVorverarbeitung reduziertwerden.Nicht zu vernachlässigenist ebenfalls
die obenschonerwähnte Strahlenbelastung,welchedurch die verabreichtenRadionukleidever-
ursacht wird. Unverträglichkeiten, wie z.B. Übelkeit oder Geschmacksverlust,könnenhierdurch
ausgelöstwerden.Ein weiterer Nachteil ist in den sehr langenUntersuchungszeitenvon ca 1-2
Std. einerPET Aufnahmezu sehen.Jedochgehört PET nicht nur zu dene�ektivsten, sondern
auch zu den teuersten bildgebendenVerfahren in der modernenMedizin mit Kosten in Höhe
von ca. 1000 Euro pro Untersuchung.

2.2.4 PET-CT

Vor ca. einemJahrzehntbegannenDavid Townsendund seineGruppezusammenmit Ron Nutt
und dessenTeam [Tow01, TC01, TB02] eine Arbeit, die letztendlich in der Entwicklung des
klinischenPET/CT resultierte. Der erste Prototyp wurde 1998 an der Universität in Pittsbur-
gh installiert und zu Untersuchungeneingesetzt.Diesesbestandaus einem rotierendenPET
System(CPS Innovations,Knoxville, TN) in Kombinationmit einemeinzeiligenSpiral-CT. Die
EigenschaftendiesesGeräteswurdenin der Verö�entlichung [BTB + 00] im Journal der Nukle-
armedizin publiziert und anfänglicheklinischeStudien wiesenauf einen Vorteil von 31% der
PET/CT gegenüberder alleinigenPET in der Diagnostik hin [CBB+ 00]. Weitere Studienrela-
tivierten dieseZahlen jedoch und kamenzu angepassterenErgebnissen,wenngleichebensozu

7Funktionelle De�zite infolge verschiedenerKrankheiten können dargestellt werden. Dies gilt auch für Berei-
che, die durch anderebildgebendeVerfahren normale Befunde ergeben.Beispielesind Hypothalamus-Infarkte mit
Unterfunktionen in der Hirnrinde und fokale Unterfunktionen zur besserenDe�nition epileptischer Herde. Verbes-
serungen des Hirnsto�w echsels nach Medikamentengabe können objektiviert werden durch in-vivo-Messungen
von Sto�w echselparametern.

8Die kombinierte Untersuchung von myokardialer Durchblutung und Glukosesto�w echselerlaubt die Identi�-
zierung von schlecht durchbluteten, aber noch lebensfähigenHerzmuskelbezirken in der Folge und in der Nähe von
Herzinfarkten. Eine solche Untersuchung dient der Vorbereitung und Erfolgskontrolle von Therapiemaÿnahmen
wie einer Bypass-Operation oder einer Ballon-Dilatation.
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Abbildung 2.9: PET-CT-Gerät der aktuellenSiemens-BaureiheBiograph6. Das hochmoderne
Gerät besteht aus einem PET-Scanner mit einem Vollring aus LSO-Detektoren und einem
6-Zeilen-Spiral-CT.

einerÜberlegenheitderdiagnostischenFähigkeitenderPET/CT im Vergleichzu eineralleinigen
PET oder CT Akquisition.

Mittlerweile bieten seit einigenJahrenverschiedeneHersteller(Siemens,Philips, GeneralElec-
tric) Geräte an, die einenPET-Scannermit einemComputertomographen(CT) kombinieren.
Unmittelbar hintereinanderwird der Patient bei dieserTechnikdurch die beidenDetektorringe
gefahrenund die daraus resultierendenBilder könnenim Computer fusioniert werden.So wird
die hoheOrtsau�ösung desCT mit der funktionellenInformation der PET kombiniert. D.h. im
Fusionsbilderscheintdie CT-Aufnahme als eine Art Landkarte des menschlichenKörpers auf
der dasdarüber gelegtePET-Bild die Gewebebereichemit erhöhter Aktivität anzeigt. Deshalb
lassensichmit dieserMethode selbstkleinsteKrebsherdeäuÿerstzuverlässigerkennen.Beson-
dersgeeignetist einePET- CT Untersuchungauch,um vor einerTumoroperationoder Biopsie
dasentsprechendeGewebeareal exakt zu lokalisieren.NeuereStudienweisenzudemdarauf hin,
dassdie Methode bei der Bestrahlungsplanungvon Krebserkrankungenimmer wichtiger wird.
Zudemlässtsichdamit auchderVerlaufeinerChemo-oderStrahlentherapiegenaubeobachten.

2.3 4 dimensionale Bildgebungsverfahren

WährendstatischeOrganein adequaterArt und Weisedurch konventionelledrei-dimensionale
Bilder dargestellt werdenkönnen,sind4D (3D VolumenplusZeit) Datensätzezur Visualisierung
dynamischerOrganewie z.B. das Herz von Nöten. In den folgendenAbschnitten soll kurz auf
die Akquisition vierdimensionalerBilddaten für die in der vorangehendenSektion eingeführten
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dreidimensionalenVerfahren eingegangenwerden. Im Anschlussdaran werden die CineMRT
Daten ausführlicherbeleuchtet,da diesezur dynamischenRegistrierungim Kapitel 8 eingesetzt
werden.

² 4D-Ultraschall: Der 4-D-Ultraschallist eineMethodederUltraschalluntersuchung(Sono-
gra�e), bei der dasUltraschallgerätein dreidimensionalesBild desUntersuchungsobjekts
in Echtzeit erzeugt. Aus diesemGrund wird der 4D-Ultraschall auch Live-3D-Ultraschall
genannt. Verwendet wird er insbesondereim Rahmender medizinischenKardiologieund
Pränataldiagnostik.

Die Methode des 3D-Ultraschalls,die eine räumlicheDarstellung des ungeborenen Kin-
des bzw. einzelnerOrgane des Kindes erlaubt, wird um eine vierte Dimension,die Zeit,
ergänzt.Dadurchentsteht am Ultraschallmonitor ein ständigaktualisiertes,dreidimensio-
nalesBild, in dem sich die Kindsbewegungenin Realzeit (d.h. so gut wie ohne zeitliche
Verzögerung)darstellen lassen.

² 4D CT: Auch in der Computertomographieexistierenmittlerweile Möglichkeiten zur Er-
zeugungvierdimensionalerDaten beweglicherOrgane. VerschiedeneArbeitsgruppenbe-
schäftigen sich mit dieser Problematik. Zum Einsatz kommen dieseVerfahren, da at-
mungsbedingteOrganbewegungeneinesder Hauptproblemeder Strahlentherapiethora-
kaler und abdominalerTumoren darstellen. Eine Möglichkeit zur Akquisition von Auf-
nahmendesschlagendenHerzenspräsentiert von Schöpf et al. [SBB+ 99] besteht darin,
parallel zur CT-AufnahmeeinenElektrokardiographen(EKG) mitlaufen zu lassen,welcher
währendder MessungdenHerzschlagregistriert. Anschlieÿendkönnendie Daten ausver-
schiedenenProjektionen, aber der gleichenHerzphasen,zu jeweils einer 3D-Aufnahme
verbundenwerden. Als Resultat erhält man demnacheinen 4D-Datensatz. Eine Alter-
native zur Rekonstruktion von 4D-CT-Daten ausräumlich-zeitlichenCT-Segmentfolgen,
welche zur AnalyseatmungsbedingterOrganbewegungeneingesetztwerden soll, wurde
von Werneret al. [WEF+ 06] vorgeschlagen.Hierin wird der OptischeFlusszwischenden
aufgezeichnetenDatensegmentenbestimmt und zur Interpolation von Datensegmenten
für vorgegebeneZeitpunkte des Atemzyklus eingesetzt. Vedam et al. [VKK+ 03] dage-
genschlagenvor, mit Hilfe einemmit Infrarot-Kamera basiertenBewegungstrackings,die
Atembewegungmit dem akquiriertenCT Volumenzu korrelieren.

² 4D-MRT: Moderne 4D-MRT Aufnahmetechniken wie das CineMRT und die kontrast-
mittelverstärkte delayed enhancementSequenz(DE-Sequenz) ermöglicheneine nicht-
invasiveUntersuchungdesschlagendenHerzensund bildendie Basisfür die Analysedes
linken Ventrikels. Die dyskinetischenBereichedes Herzmuskelgewebeslassensich durch
Betrachtung der CineMRT-Sequenzlokalisieren.Die Infarktzone erkennt der Mediziner
in der DE-Sequenz[SES+ 06].

2.3.1 CineMRT Daten

EineVisualisierungder BewegungsmusterdesHerzenswird durchdynamischeBilddatenermög-
licht. Ein vierdimensionalerDatensatzwird hierzuerzeugt,indemBilddatenzu unterschiedlichen
PhasendesHerzzyklusacquiriertwerden.DieservierdimensionaleDatensatz(3D Voluminaplus
Zeit) enthält somit verschiedenedreidimensionaleRepräsentationendesHerzenszu unterschied-
lichenZeitpunkten desHerzzyklus.Durch Animation dieserInformation wird ein Einblick in die
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Herzfunktion ermöglicht. Eine hinreichendezeitliche Au�ösung einerseitsund einehohe räum-
liche Au�ösung andererseitsist im RahmensolcherZeitserienaufnahmennotwendig. Des Wei-
teren sollten die Daten daskomplette Herz einschlieÿlichder Herzspitzebeinhalten.[BHJD04]

Durch eineFunktionsanalysedeslinkenVentrikelskönnenAbnormalitäten im Bewegungsmuster
desHerzenserkannt werden.Somit werdenBehandlungsplänefür Patienten ermittelt. Zur Er-
stellungeinersolchenFunktionsanalysewerdenim klinischenAlltag CineDaten eingesetzt.Ein
unter StressstehenderHerzkreislauferhöht zusätzlichdie Aussagekraftder Funktionsanalyse,
da das Herz bedingt durch pharmakologischenoder körperlichenStressdrei bis vier mal soviel
wie im Ruhezustandpumpt. Somit bestehteineverbesserteMöglichkeit zur Erkennungvon Be-
wegungseinschränkungenim Rahmenvon Stressphasen.EineMöglichkeit ist die Verabreichung
von Dobutamin, Adenosinoder Dipyridamol9, um den Patient vor Bildakquisition unter phar-
makologischenStresszu setzen,da einekörperlicheBetätigungenaufgrundder Funktionsweise
desMRT Bildaufnahmeverfahrensausscheidet.Hat ein Patient jedochgeradeeinenHerzinfarkt
erlitten, so ist einesolcheStressbehandlungallerdingsnicht einsetzbar.

2.4 Zusammenfassung in Bezug auf Registrierungaspekte

Durch medizinischeBildgebungist esdenÄrzten und Forschernmöglichgeworden, Einblick ins
InneredesmenschlichenKörperszu bekommen.Ungeachtetder in den letzten Jahrenerzielten
Fortschritte haben die in der klinischenDiagnostik verwendetenbildgebendenVerfahren, wie
Computertomographie,Magnetresonanztomographieund Positronen EmissionsTomographie
nach wie vor spezi�sche Vor- und Nachteile. Eine gemeinsameDarstellung von Datensätzen
desgleichenObjekts, die zudemmit verschiedenenModalitäten aufgenommenwurden(multi-
modaleVisualisierung),ermöglicht die Nutzung der Vorteile und ebensoeineKompensationder
Nachteile. Weiterhin können komplementäre Informationen, die sich aus den speziellenAbbil-
dungseigenschaftender Verfahrenergeben,gemeinsampräsentiert werden.

Betrachtet manzumBeispieleineKombinationderBildgebungsverfahrenUltraschallundCT, so
ist es möglich prä-operativ aufgenommeneComputertomographie-Datenmit intra-operativen
UltraschallDaten zu überlagernund Veränderungen,welchewährendeinesEingri�es auftreten
dementsprechendzu visualisieren.

Eine Fusion der Modalität MRT mit CT bringt dahingegenden Vorteil, die unterschiedlichen
Weichteilgewebein die Darstellungder Knochenstruktureinzubettenund bei einerStrahlenthe-
rapieplanungauf Basisvon CT-Voluminamiteinzubeziehen.

Für die Variante der Überlagerungvon PET und CT Daten existierenwie in Abschnitt 2.2.4
beschriebenHardware-gestützte Kombinationen. Jedoch belegt auch in diesem Bereich die
Software-gestützte Bildregistrierungweiterhin eine wichtige Rolle in der sich anschlieÿenden
Datenanalyse,insbesonderedann, wenn andereeinzelnebildgebendeVerfahrenwährendande-
rer UntersuchungendesPatienten eingesetztwurden.FernerwerdenSoftware-Werkzeugedann
wichtig, wennesdarum geht, kleine,durch BewegungenverursachteFehlregistrierungenin den
PET/CT Daten zu korrigierenund auch im Rahmenvon Untersuchungenzur Verlaufskontrolle

9Dobutamin bewirkt eine Erhöhung des Schlagvolumens des Herzens durch einen erhöhten Sauersto�ver-
brauch. Durch Adenosin und Dipyridamol erhöht sich der Blutdurch�uss um das vier bis fünf 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 Geräte, so dasssich dort eine Anscha�ung des kombinierten Gerätes
nicht rechnet. Geradehierfür ist dann einenicht Hardware-gestützte Fusionnotwendig.

Um die Vorteile eineso�enen NiederfeldMRT Geräteszu nutzen, bietet sichaucheineÜberla-
gerungmit prä-operativakquiriertenHochfeldMRT Daten an. Somit kann auchwährendeines
Eingri�s, d.h. z.B. währendeinerNeuronavigation,die LagedesTumors in Daten mit besserem
Signal/RauschVerhältnisveri�ziert werden.

Auf die bei einerÜberlagerungoderRegistrierungmedizinischerBilddatenauftretendenProble-
me und auf diverseklinischeAnwendungsgebietewird in den weiterenKapiteln eingegangen.





Kapitel 3

Registrierung

Zur Diagnoseund Therapieplanungbei einem Patienten wird heutzutage üblicherweise
mehr als nur eine Bildgebungsmodalitätherangezogen.Eine separate Berücksichtigung
der Weichteilanatomie(dargestellt durch MRT bzw. Ultraschall), der KnochenStruktur

(CT) oderder funktionellenInformation (PET) in dreidimensionalenDatensätzenist in der Re-
gelnicht ausreichend.Mit Hilfe der Bildregistrierungerfolgt dieBestimmungder Lagebeziehung
medizinischerBilddaten zur späterenÜberlagerung.Vereinfachendausgedrücktist dasZiel der
Bildregistrierungzwei a priori unterschiedlicheBilder vergleichbar zu machen.Regelmäÿigist
der medizinischeAnwenderan einemVergleichvon Bildaufnahmeninteressiert,die zu verschie-
denenZeitpunkten gemachtwurden(z.B. vor und nacheinerOperation). Für gewöhnlichist ein
direkter Vergleichder Bilder schwer möglich,da dieAufnahmenz.B. ausunterschiedlichenWin-
keln gemacht wurden,der Patient eine andereHaltung angenommenhat, in der Zwischenzeit
Gewichtverloren oder aucheinfachnur einenunterschiedlichenMageninhalthat. In diesenFäl-
len ist einenachträglicheBildregistrierungunerlässlich.Als weiteresmodernesAufgabenfeldder
Bildregistrierunggilt die Integration von InformationenverschiedenerBildmodalitäten,wie etwa
Magnetresonanztomographie,PositronenEmissionsTomographieoder Computertomographie.
Auch auf diesemGebiet lassensich die verschiedenenAufnahmennicht ohne eine geeignete
Anpassungfusionieren.

Das folgendeKapitel stellt zunächstdie unterschiedlichenFragestellungenim Rahmender Re-
gistrierungdar und gibt dann einenÜberblicküber gängigeRegistrierungsverfahren,die in der
medizinischenBildanalyseangewendet werden.Darüberhinauswerdendie unterschiedlichenLi-
terarturansichtendargestellt underläutert. Im weiterenVerlaufderArbeit folgeneigenefeature-
und inhaltsbasierteAnsätze,die eingehenddiskutiert und anhandmedizinischerBilddaten aus-
gewertet werden.

3.1 Problematik der Registrierung

Sollen Bilddaten verschiedenerModalitäten (multimodal) bzw. gleicherModalitäten verschie-
dener Zeitpunkte (uni- oder monomodal) fusioniert werden, so setzt dies eine räumlicheLa-
gebeziehungder vorhandenenDaten voraus. In der Regel ist diesejedoch nicht gegeben,wie
sich am BeispieleinerRegistrierungeinesMRT und CT Kopfdatensatzen,welcherin Abb. 3.1
dargestellt wurde, erkennenlässt.

29
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Abbildung 3.1: Registrierungund FusioneinesCT and MRT Datensatzes,welchesdie Abwei-
chung in der Lagerungder Patienten währendder Aufnahmeillustriert.

Abweichungenin der LagerungdesPatienten, unterschiedlicheAu�ösungen und Darstellungen
der Modalitäten machenes dem Medizinernahezuunmöglich,die gesamteBildinformation im
Geisteexakt in Überlagerungzu bringen. Volumen Registrierung� d.h. die nachträglicheBe-
stimmung einesgemeinsamenBezugsystems� wird dahernotwendig.Registrierungmulti- und
mono-modalerBilddaten ist eine komplizierte aber in klinischerRoutine notwendigeAufgabe.
EsexistierendiverseähnlichemathematischeProbleme,die unter demBegri� der Registrierung
fallen [Roh00]:

² Multimo dale Registrierung: Vergleichvon Daten desselbenPatienten bei unterschiedli-
chenModalitäten zu gleichenoder verschiedenenZeitpunkten (z.B. Registrierunganato-
mischerund funktioneller Modalitäten).

² Monomo dale Registrierung: Vergleich von Daten desselbenPatienten und derselben
Modalität, beiunterschiedlichenRahmenbedingungen(z.B. verschiedeneZeitpunkte, Auf-
nahmewinkel; Einsatzmöglichkeiten Verlaufskontrolle, intraoperativeKorrektur 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 Lagekontrolle vor und währendeineschirurgischenEingri�s.

EinesdergrundlegendstenProblemedermedizinischenBildverarbeitung ist dieBestimmungvon
KorrespondenzenanatomischerStrukturen. AutomatischeBildregistrierungstellt eineMethode
dar, welchedieseKorrespondenzenberechnet,indem ein problemspezi�schesÄhnlichkeitsmaÿ
zur BestimmunggeometrischerTransformationen minimiert wird.
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3.2 Klassi�k ation von Registrierungsansätzen

Es existiert eine Vielfalt unterschiedlicherAnwendungsgebietezur Registrierungmedizinischer
Bilddaten. Ebensovielfältig sind die diversenAnsätze, welche zur Lösung dieserAufgabe be-
reits entwickelt wurden, die ihre jeweiligen Wurzeln in den unterschiedlichstenwissenschaft-
lichen Disziplinen haben. Ein Review �ndet der interessierteLeser beispielsweise in [Mai98]
oder [vdEPV93]. Die dort genanntenAutoren behandelndarüber hinausauch alle wesentlichen
Anwendungsgebietefür die Registrierung. In der Arbeit von Zitova et al. [ZF03] wurde ein
Überblicküber sowohl neuereals auch klassischeRegistrierungstechniken losgelöstvom medi-
zinischenKontext gegeben.Aufgrund der Vielfalt der Ansätze lässt sich jedoch kein allgemein
gültigesKonzept der Registrierungangeben.Dennochkönnenin vielenRegistrierungsverfahren
analog zu Maintz et al. [Mai98] folgendeunabhängigeTeilprozesseauf den untersten Stufen
einerbottom-up-Hierarchie identi�ziert werden,die sequentiellablaufen:

² Problembeschreibung,

² RegistrationsParadigmaund

² Optimierungsstrategie.

Das einfachsteVerfahrenist die vollständigmanuelleRegistrierung.Hierbeikönnendie Daten-
sätze mit einer geeignetenAnwendungssoftware so lange von einem Bedienergegeneinander
verschobenund gedreht werden,bis einehinreichendeGenauigkeit erreicht ist. DieseMethode
ist o�ensichtlich äuÿerst zeitaufwendig und zudemgeradebei dreidimensionalenDaten fehler-
anfällig bzw. ungenau.Selbst im Fall einer rigiden Transformation tre�en hier sehr viele sich
gegenseitigbeein�ussendeEinstellungen(TranslationundRotation derDaten) sowieder fehlen-
de Überblicküber die räumlichenVerhältnisseaufeinander.Es mussdaher festgestellt werden,
dassauf diesemWegein derMehrzahlderFällekeinezufriedenstellendeLösungdesallgemeinen
Registrierungsproblemsmöglich ist.

Wünschenswert ist es,wennautomatischeVerfahrenfür einezuverlässigeund exakteRegistrie-
rung zur Verfügungstehen.DieseautomatischenVerfahrenkönnenbeispielsweiseInformationen
überkorrespondierendeObjekte (�Features�)derBilddaten(z.B. Landmarken,Ober�ächen, Fra-
mes)verwenden.Als eineweiterebesonderse�ziente und �exible Möglichkeit der Registrierung
habensich andererseitsvoxelbasierte(�inhaltsbasierte�) Methoden erwiesen.

Neben der Einteilung in manuelle,semi-automatischeund automatischeMethoden, läÿt sich
z.B. eine Klassi�kation in Abhängigkeit von der Dimensionalität der Daten (2D/2D, 2D/3D,
3D/3D, etc.), der Art der Transformation (rigid, a�n, projektive, etc.) oder der Art der Mo-
dalitäten (CT, MRT, U/S, etc.) vornehmen[Mai98].

3.2.1 Features basierte Verfahren

Verwendet man Informationen über korrespondierendeObjekte der verschiedenenBilddaten,
so läÿt sich die Registrierungz.T. erheblich vereinfachen.Solche Informationen (oder auch
�Features�) kann man durch von ausseneingeführte(�extrinsic�) oder im Datensatz enthaltene
(�intrinsic�) Objekte erhalten.SokönnendieBilddatenauf meistgeometrischeObjekte reduziert
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(a) (b) (c)

Abbildung 3.2: Das �SIP Lab Innsbruck 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�eingeordnet.

Als Features in Bildern werden insbesondereLandmarken, Frames,Masken oder anatomische
Regionenbetrachtet. Landmarken sind hierbei Punkte, welche in den Patientendaten deut-
lich identi�zierbar sind, da die Koordinaten korrespondierenderMarker in beidenDatensätzen
benötigt werden. Zum einen sind dies wie oben benannt extrinsic featuers, d.h. künstliche
Landmarken (��ducial landmarks�) oder stereotaktischeFramesoderMasken, die am Patienten
angebracht sind. Diesesind so konstruiert, dasssie gut sichtbar sind und sich dahermit hoher
Genauigkeit in den entsprechendenModalitäten erkennen lassen.Markierungenan der Haut
beein�ussendasWohlbe�nden desPatienten am wenigsten,habenallerdingsdenNachteil, dass
geradean der Hautober�äche beim MRT die Verzerrungenam gröÿten sind und natürlichen
Verformungenunterliegen.Um dem entgegenzuwirken, wurdenMarkierungenin den Knochen
von Patienten angebracht [KPB+ 97]. Beispielsweisewerden sie in den Schädeldes Patienten
implantiert (Maurer et al. [MFW+ 97]). Dadurch wird eine weit höhereÜbereinstimmungder
Markierungenin den Bilddaten erreicht, jedoch wird der Patient einer wesentlichhöherenBe-
lastung ausgesetzt[VZB+ 97]. StereotaktischeRahmenoder Masken werden insbesondereim
Kopf- undNackenbereichverwendet.In Abbildung3.2 ist einebensolcherRahmen� ein �SIP Lab
Innsbruck frame� � unddessenDarstellungim CT sowieMRT Datensatzabgebildet[CWK+ 01].
Hierbei sind jedoch Vorbereitungenam Patienten vor Akquisition notwendig. Der invasiveund
prospektiveCharakter der externenFeaturesist zudemauch der grundlegendeNachteil dieser
Informationen. Häu�g ergibt sich erst nach Akquisition der ersten bildgebendenUntersuchung
die Notwendigkeit einer multimodalenDiagnostik und einer Bildfusion. In der ersten durchge-
führten Untersuchungstehenin solchenFällen keine externenFeatuers(wie Marker, Rahmen
oder Masken) zur Verfügung.

Zum anderenkannmanauchanatomischeLandmarken,d.h. Strukturen im KörperdesPatienten
zur Registrierungverwenden.Hier besteht jedochdasProblem, diesemöglichst exakt automa-
tisch zu detektieren[CWK+ 01]. Beil et al. [BRS97], Lauer[Lau02], Wanget al. [WMFM96] und
Firle et al. [FW01] betrachten diverseVerfahrenzur Detektion externer und interner Marker.
Die manuelleDe�nition korrespondierenderPunkte ist ebenfallsmöglich und wird unter ande-
rem von Wahl et al. [WQC+ 93] verwendet.Dieserfordert allerdingseinengeübtenBedienermit
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Abbildung 3.3: AnatomischeLandmarken, welchesowohl im MRT als auch ECD-SPECT er-
kennbar sind: der Kopf des nucleus caudatus, das Tentorium, der vierte Ventrikel und der
Frontalpol. Quelle: [Vol05]

medizinischerAusbildung.Zur geringenGenauigkeit und schlechtenReproduzierbarkeit kommt
in diesemFall somit noch ein gesteigerterZeitaufwand. In Abbildung3.3 ist ein Beispielfür die
Detektion anatomischerLandmarken im Kopfbereichdargestellt. NebenMarkern, Rahmenund
Masken bestehtnochdie Möglichkeit zur Featurede�nition durchdie Ober�ächen anatomischer
Objekte in den Patientendaten.

Entsprechendder oben aufgeführten Merkmale können die features-basiertenRegistrierungs-
verfahreneingeteilt werden:

Landmarkenbasierte Registrierung

Eine Möglichkeit zur Bestimmung der Transformation basierendauf den Koordinaten korre-
spondierenderLandmarken in beidenDatensätzensind algebraischeVerfahren (Singulärwert-
zerlegung).Hierbeiwerdendie Landmarken deseinenBildesmit minimalemFehlerauf die des
anderenBildesüberführt.

LandmarkenbasierteVerfahren werden häu�g in Kombination mit anderenRegistrierungsme-
thoden für eine erste Annäherungverwendet, zur Überwindunglokaler Maxima und um das
Optimierungsproblem zu vereinfachenbzw. abzukürzen.Jedoch wird hier in der Regel eine
zusätzlicheBenutzerinteraktionerforderlich.

Punktmengen-, ober�ächen- und kurvenbasierte Registrierung

Betrachtet man Punktmengen,bzw. die Konturen oderOber�ächen segmentierterBildobjekte,
so kann der Iterative ClosestPoint Algorithmus (ICP) nach Besl et al. [BM92] zur Registrie-
rung angewendetwerden.DiesesVerfahrenbestimmt hierzuzunächstfür jedenPunkt deseinen
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Datensatzesden nächstgelegenenPunkt im anderen.Anschlieÿendwird die bisherigeTransfor-
mation so modi�ziert, dassder quadratischeAbstand aller Punktepaare minimiert wird. Der
Vorgang wird � nach Neubestimmungder nun nächstliegendenPunkte � so langewiederholt,
bis keinewesentlichenÄnderungenmehr erfolgen.

Declerecket al. [DFGB96] und Feldmar et al. [FDMA97] verwendeneinenauf a�ne Transfor-
mationenerweiterten ICP-Algorithmus für die Registrierungmittels anatomischerLandmarken.
Tarel [Tar96] führt zusätzlicheine unscharfe Datenclusterungein und erweitert das Verfahren
so für die RegistrierungbeliebigdimensionalerBilddaten.

Pelizzari et al. [PCS+ 89] habendurch das �Head-in-Hat�-Verfahreneine der ersten automati-
schenMethodenzur Registrierungeingeführt. Hierbeiwerdenwährendder Berechnungdie aus
CT und MRT stammendenOber�ächen einesSchädelsentsprechenKopf und Hut ineinander
bewegt, was den Namender Methode erläutert. Hill und Hawkes [HD94] dagegenarbeiten mit
eineretwasabgeändertenVersiondiesesVerfahrens.SieverwendenOber�ächen, welcheanato-
mischaneinandergrenzen(z.B. Dura und Schädelkalotte) zur Berechnungder Transformation
zur Registrierung.

Maurer et al. [MAD+ 96, MMF98] kombinierenhingegenPunktmengenmit Ober�ächen, um ei-
ne ErweiterungdesICP-Algorithmus einzuführen,und verwendeneinegewichteteKombination
beider Kriterien. Im Gegensatzzur VerwendungjedeseinzelnenKriteriums erlangensie exak-
tere Ergebnissezur Registrierung.Während der intra-operativen Registrierungvon Patienten
mit prä-operativenDaten kanneinesolcheMethodeEinsatz�nden. Die benötigtenOber�ächen-
daten desrealenPatienten könnendabeidurch ÜberstreichendesfreigelegtenSchädelknochens
mit einemoptisch verfolgten Kontaktstift ermittelt werden[Roh00].

3.2.2 Inhaltsbasierte Verfahren

Stehenkeine Featuresin den Daten zur Verfügungoder soll keine � zumeist manuelle� Vor-
verarbeitung wie die Segmentierungder Ober�äche anatomischerStrukturen erfolgen,bzw. ist
eine zuverlässigeautomatischeRegistrierungerwünscht, so habensich in den letzten Jahren
Verfahrendurchgesetzt,welcheauf denInhaltender medizinischenBilddatenbasieren.Da diese
Registrierungendemnachdirekt auf den in denBildpunktenbzw. VoxelnrepräsentiertenSignal-
oder Grauwertinformationen angewendet werden,bezeichnetman dieseMethoden in der Lite-
ratur häu�g alsvoxelbasierteRegistrierungen.Die räumlichdichte Anordnungder Voxel erlaubt
darüber hinausauch die Anwendunglokaler Deformationen.

Hauptachsenanalyse

Ein vollautomatischeseinfachesanalytischesVerfahrenzur Bildfusion ist die Hauptkomponen-
tenanalyse(engl. principalachsesanalysis)[ABKC90, RTL+ 93]. Hierbeiwerdendie Voxelwerte
auf Binärdatenreduziert.Die DatensätzewerdenanalysiertundeswerdendreiorthogonaleAch-
seneinesobjektbezogenenKoordinatensystems,diesog.HauptachsenundderSchwerpunkt des
Bildobjektsbestimmt. DieserSchwerpunkt ist identischmit demMassezentrumdesObjektsund
dieHauptachsensinddiepaarweiseorthogonalenRotationsachsenmit extremalen(d.h. minima-
len oder maximalen)Massenträgheitsmomenten.Für die Registrierungwerdendann zunächst
die SchwerpunktebeiderDatensätzeaufeinandertransliert und anschlieÿenddurchRotation die
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Hauptachsenineinanderüberführt. EineeventuelleSkalierungwird duch die Längender Haupt-
achsengegeben.Dieser Ansatz unterscheidetsich von den anderenvoxelbasiertenMethoden
darin, dassdie Transformation nicht iterativ bestimmt wird.

Prinzipiell ist dieseArt der Registrierungjedochnur realisierbar, sollte dasuntersuchteObjekt
in beidenVoluminavollständigund alleinabgebildetsein.In der medizinischenBildgebungtri�t
einesolcheSituation jedochnur in Ausnahmefällenzu. LediglichbeiderRegistrierungdesKopfes
ist esArata et al. [ADB+ 95] bei diesemVerfahrengelungen,vergleichsweisezufriedenstellende
Resultatezu erzielen.

Dhawan et al. [DALM95] stelleneineniterativen HauptachsenAlgorithmus vor, welcherspeziell
für die Registrierungvon Datensätzenmit unterschiedlichenBildausschnittenentwickelt wurde.
Die Registrierungwird zunächst auf Basis weniger zentraler Schichtbilder durchgeführt. An-
schlieÿendwerdensukzessiveSchichtenhinzugenommenund eine Neuregistrierungvollzogen.
Diese Vorgehensweisesoll eine Registrierungvon Bilddaten mit leicht unterschiedlichem�eld
of view ermöglichen.

Voxelmetrik en

Ein geeignetesÄhnlichkeitsmaÿ(engl. �similarity measure�)� häu�g als Metrik bezeichnet� ist
die gemeinsameBasis aller anderenvoxelbasiertenRegistrierungsverfahren.Dabei handelt es
sichum eineFunktion, die zwei Bildern denGrad ihrer Ähnlichkeit in Bezugauf einebestimmte
gegenseitigegeometrischeBeziehungzuordnet. Im nächsten Schritt wird die Lösung dieses
Optimierungsproblemsausgehendvon einerStartlösung iterativ approximiert.

Im den folgendenAbschnitten werdenverschiedeneMetriken zur mono- und multimodalenRe-
gistrierungvorgestellt. Zunächstwerdendrei Metrikende�niert für dieFälle,dassdieGrauwerte
der zu registrierendenModalitäten in einerengenfunktionalenBeziehungstehen.Im folgenden
werdendie Intensitätswerte IA bzw. IB desReferenzdatensatzesA und destransformierten Da-
tensatzesB für die überlappendeRegionbetrachtet und zur De�nition der Metriken verwendet.
DieseRegion� bezeichnetals ­ T

A;B � ist abhängigvon der angewendetenTranformation T und
es gilt N =

¯
¯­ T

A;B

¯
¯ ist die Anzahl der Voxel innerhalbder überlappendenRegion.

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

Mittleres Abstandsquadrat LiegenidentischeGrauwertbereichein beidenzu registrieren-
denDatensätzenvor, so kann dasmittlere Abstandsquadrat(sum of squared di�erences, SSD)
als Ähnlichkeitsmaÿ verwendet werden. Hierbei werden pixelweisedie Di�erenzen der Intensi-
tätswerte der Datensatzesgebildet und die Summealler quadriertenDi�erenzen als Maÿzahl
für die Güte der Ausrichtungberechnet(vgl. [RMAP99] und [HBHH01]):

MSSD =
1
N

X

x2 ­ T
A;B

(IA(x) ¡ IB (x)) 2 : (3.1)



36 Registrierung

Entsprechendeinfachgestaltet sich das folgendeÄhnlichkeitsmaÿ, welchesvon einemlinearen
Zusammenhangzwischenden Intensitätswerten der Strukturen in den auszurichtendenBildda-
tensätzenausgeht(z.B. im Falle einerunterschiedlichenFensterungder Intensitäten):

Kreuzkorrelation Bezeichnetman den durchschnittlichenIntensitätswert der Datensätze
A bzw. B eingeschränktauf die überlappendenRegion­ T

A;B mit ¹ A bzw. ¹ B , so erhält man als
De�nition für dienormalisierteKreuzkorrelation (normalizedCrossCorrelation, CC) [HBHH01]:

MCC =

P
x2 ­ T

A;B
(IA(x) ¡ ¹ A) (IB (x) ¡ ¹ B )

r hP
x2 ­ T

A;B
(IA(x) ¡ ¹ A)2

i hP
x2 ­ T

A;B
(IB (x) ¡ ¹ B )2

i : (3.2)

Die zuvor beschriebenenMetriken�nden jedochsinnvollerweisenur beiunimodalerRegistrierung
Anwendung,alsobei Registrierungvon zwei DatensätzendesselbenBildgebungsverfahrens.Da-
hersinddiemöglichenAnwendungendieserÄhnlichkeintsmaÿeentsprechendeingeschränkt.Van
denElsenet al. [EMV95] führten zur UmgehungdieserEinschränkungGrauwerttransformation
auf den auszurichtendenBilddaten durch. DieseUmwandlungsoll spezielldie Bildintensitäten
einerCT auf die erwarteten Grauwerte einerMRT abbildenund damit z.B. die Anwendungder
einfachenKreuzkorrelation als Ähnlichkeitsmaÿ ermöglichen.

Quotientenbild-Unifo rmität (Varianz der Intensitätsw erte) Erwartet man eine lineare
Abhängigkeit der Intensitätswerte, so wird die Varianz ¾q desQuotientenbildesq desReferenz-
und transformierten Datensatzesauf der überlappendenRegion­ T

A;B

q(x) =
IA(x)
IB (x)

; 8x 2 ­ T
A;B (3.3)

beioptimalerRegistrierung/Überlagerungminimal.So kannalsÄhnlichkeitsmaÿdieUniformität
desQuotientenbildes(Ratio ImageUniformity, RIU) wievonWoodset al. ( [WGH+ 98]) de�niert

MRI U =
1

¹ qN

X

x2 ­ T
A;B

(¹ q ¡ q(x)) 2 (3.4)

=
1

¹ q
¾q (3.5)

betrachtet werden.Hierbeibezeichnet¹ q = 1
N

P
x2 ­ T

A;B
q(x) denMittelwert desQuotientenbil-

des,N die Anzahl der Voxel und die Varianz ist gegebendurch

¾q =
1
N

X

x2 ­ T
A;B

(q(x) ¡ ¹ q)2 (3.6)

Urpsprünglich für unimodaleRegistrierungenentwickelt, wurde diesesOptimierungskriterium
von Woodset al. ( [WGH+ 98], [WGW+ 98]) unter vorherigerSegmentierungzur Registrierung
von MRT- und PET-Datensätzenausdem Kopfbereicheingesetzt.Als Voraussetzungwurden
nur Voxel, die zum Gehirngehören, bei der Registrierungmiteinbezogen.Die zugrundeliegende
Überlegungfür dieseEntwicklung war, dassverschiedeneUntersuchungsmodalitätenzwar nie
absolutgleichePixelwerte für ein Organ aufweisen,einzelneOrganejedochin beidenModalitä-
ten jeweils konstante Pixelwerte haben.Somit sollte die Struktur von Organensollte in beiden
Modalitäten anhandhomogenerPixelwerte zu erkennensein.
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Multimo dale Metrik en

Merkmals�lter Zur Durchführung multimodaler Registrierungmit den oben genannten
unimodalenÄhnlichkeitsmaÿenwerdenzeitweiseauch Operatoren zur Merkmalsextraktionan-
gewendet. In dieserMethode gleichendiesebei der Registrierungdie unterschiedlichenAbbil-
dungseigenschaftenauf semantischerEbeneaus.DabeiwerdenbeideDatensätzein einezusätz-
liche, virtuelle Modalität überführt, in der beidedasselbeAussehenbesitzen.Auf dieseWeise
vorverarbeitete Bilddaten könnendann mit einfachenKorrelationsmaÿenverglichenwerden.

Ridge-Operatoren1 zu diesemZweck gestestet u.a. von Maintz et al. [MvdEV96] sind Filter,
die ähnlichwie Kantenoperatoren Bildbereichemit verallgemeinertenIntensitätsmaximaextra-
hieren. Eine Maximierungder Kreuzkorrelation der ge�lterten Daten ermöglicht anschlieÿend
die Registrierung.Im Unterschieddazu verwendet Fritsch et al. [FEP96] stattdesseneine der
Wavelet-Transformation verwandte Bildvorverarbeitung. Simultan werdendie Lage, Form und
Ausdehnungvon Objekten (Pizer et al. [PEFM98]) mittels der dazu eingeführten,als �Core�
genanntenStrukturen beschrieben.DiesehabenÄhnlichkeit vor allem mit einemals �Skelett�
bezeichnetenKonzept der Bildverarbeitung (vgl. [LOPR97] S.233� ). Hierbei erfolgt die ei-
gentlicheRegistrierungdurch gegenseitigeZuordnungdieserObjekte in mehrerenDatensätzen
(Fritsch et al. [FPC+ 94]).

Mutual Information Ein weit verbreitetes Ähnlichkeitsmaÿ ist Mutual Information. Dieses
setzt auf dem Begri� der Entropie ausder Informationstheorie auf und wurdeunabhängigvon-
einanderdurch Viola et al. [Vio95, VI95, WVA+ 96] und Collignonet al. [CMD+ 95, MCV+ 97]
eingeführt.Grundlageist die BeobachtungdesUmstands,dassbei registriertenBilddatendurch
denzweiten DatensatzwenigerInformation zusätzlichzum erstengeliefert wird alsbei unregis-
trierten Daten. Maeset al. in [MVS99] behandelnfortgeschritteneMöglichkeiten der konkreten
Implementierung(Gradientenberechnungmit Partial-Volume-Integration) sowie verschiedene
Optimierungsverfahren.Die mathematischenGrundlagendiesesÄhnlichkeitsmaÿeswerden in
Kapitel 5 eigeführt und Ausführungenzu Ansätzender Registrierungmittels derselbigensind
im Kapitel 6 zu �nden.

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

Correlation Ratio

MCRA =
1

¾2
A

X

b

nb

N
¾A(b)bzw: (3.7)

MCRB =
1

¾2
B

X

a

na

N
¾B (a) (3.8)

wobei

¾B =
1
N

X

a

X

b

(h(a; b) ¡ ¹ B )2 (3.9)

1�Ridge� = �Grat� bezeichnet ein verallgemeinertes Maximum einer mehrdimensionalen Funktion ähnlich
einem Bergrücken.
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der StandardabweichungdesBildesB und

¾B (a) =
1
na

X

a

(h(a; b) ¡ ¹ (a)) 2 (3.10)

der StandardabweichungdesBildesB entsprechendder Intensitäten a desBildesA entspricht.

Vom theoretischenAnsatz her sollte Mutual Information optimal für die Registrierungstochas-
tisch abhängigerBilddaten sein und Correlation Ratio für die Registrierungfunktional abhän-
giger Daten [RMAP99]. Inwieweit diesertheoretische Ansatz durch die Praxis belegt werden
kann ist fraglich. Hintergrundder Problematik ist, dassdie postulierte funktionaleAbhängigkeit
der Bilddaten voneinanderim multimodalenFall nicht existent ist. Die Begründunghierfür liegt
darin, dassalle Bilddaten letztlich funktional vom abgebildetenObjekt abhängigsind. Eine der
Objekt-Bild-Funktionenmüÿte invertierbar seinfür einefunktionaleAbhängigkeit der Bilddaten
untereinander.Dies ist im Regelfallso nicht gegeben.DieserRegelfallerfährt eine Ausnahme
lediglich bei unimodalenRegistrierungenbzw. solchenmit einer linearen Transformation der
Grauwerte. Auch Rocheet al. [RMAP99] gebenin diesemFällennoch spezialisiertereMetriken
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 Registrierungsergebnishiervon stark abhängigist, es läÿt sich
auchnur unter Beachtungderselbigeninterpretieren.EinesehrgrobeEinteilungkann zunächst
in rigide und nicht-rigide Transformationen vorgenommenwerden. Diese sollennun kurz vor-
gestellt und im Hinblick auf die vorliegendeArbeit erläutert werden. Des Weiteren kann man
noch unterscheiden,ob globaleoder lokale Transformationen angewendet werden.Eine Trans-
formation wird als global bezeichnet,wenn sie sich auf dasgesamteVolumenbezieht; wird sie
nur auf Teilbereichedes Bildes angewendet, so nennt man sie lokal. Ohne Beschränkungder
Allgemeinheitwird in dieserArbeit ausschlieÿlichauf globale Transformationen eingegangen.
Soll sich die Transformation nur auf gewisseTeilbereichedes Volumensbeziehen,so können
diesemittels einer eingrenzendenHülle (siehehierzu auch 6.1.2) eingegrenztwerdenund sind
in diesemBereichwiederals global zu betrachten.

3.3.1 Rigide Transformation

Im Zusammenhangder medizinischenBildregistrierungist wohl die grundlegendsteAbbildung,
welche die BeziehungzwischenPunkten zweier Bilddaten beschreibt,die rigide (oder starre)
Transformation. DieseKlasseumfasst genaudiejenigenBewegungenim Raum, die ein starrer,
alsonicht verformbarer Körper auszuführenimstandeist. Das bedeutet,dasObjekt kann ledig-
lich die Position im Raumjedochnicht seinengeometrischenZustand verändern.RigideTrans-
formationen besitzendie Eigenschaft,dasslediglichTranslationenund Rotationen erlaubt sind
und AbständezwischenPunkten sowie Winkel zwischenLinien beibehaltenwerden[vdEPV93].
Ein solchesModell ist z.B. sehrgut für Knochenstrukturengeeignet.

Soll eine rigide Transformation auf Volumendatenausgeführtwerden, so entspricht dies einer
Drehungum den Rotationswinkel (®; ¯ ; ° )T und der Verschiebungum den Translationsvektor
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t = (tx ; ty ; tz )T . Für die Transformation ergibt sich unter Beachtung der Rotationsmatrix
R = R(®; ¯ ; ° ):

T (x) = Rx + t ; (3.11)

wobei x = (x; y; z)T .

Wird die Rotation sukzessiveum die entsprechendenBildachsendurchgeführt,so kann man die
entsprechendeRotationsmatrix angebendurch

R =

0

B
@

cos° cos° cos° sin° sin® ¡ sin° cos® cos° sin° cos® + sin° sin®
sin° cos° sin° sin° sin® + cos° cos® sin° sin° cos® ¡ cos° sin®

¡ sin° cos° sin® cos° cos®

1

C
A (3.12)

Unter Verwendungder Darstellung homogenerKoordinaten kann die Transformation mit Hilfe
einereinzelnen4 x 4 Matrix ausgedrücktwerden

Ã
T(x)

1

!

=

Ã
R t
0T 1

! Ã
x
1

!

: (3.13)

Die meistenbildgebendenGeräteliefernkalibrierte Bilddaten.Demnachist esmöglich,Abstände
zwischeneinzelnenBildpunktennicht nur relativ zueinanderzu ermitteln, sondernauchabsolute
Werte � in mm z.B. � könnenbezi�ert werden.Ist dasdadurchaufgenommeneObjekt ebenfalls
starr, so verhaltensichebensoakquirierteBilddaten tatsächlichwie starre (rigide) Körper. Eben
dieseTatsacheverdeutlicht die starke Bedeutung,welchestarre Transformationen im Rahmen
der RegistrierungmedizinischerDaten einnehmen.

In dieserArbeit werdenzur Registrierungvorwiegendrigide Transformationenbetrachtet. Zum
einensind dieseTransformationen in der Praxis diejenigen,welchederzeit noch am häu�gsten
angewendet werden. Dies kommt daher, dasses in der Regel nicht die Daten des gesamten
Volumenszur Registrierungeinbezogenwerden und so auf gewissenTeilbereicheeingegrenzt
werdenkönnen,welchedannwiedereinenähnlichenCharakter der starren Körper besitzen.Zum
anderensind starre Transformationen auch in Bereichen,wo diesezur letztendlichenBestim-
mung der Registrierungnicht ausreichen,ein optimaler Startpunkt für einegrobeÜberlagerung
der Volumina, um die Berechnungszeitdeformierbarer Registrierungenzu begrenzen.

3.3.2 Elastische Transformation

RigideTransformationenstoÿenzum Teil auf ihre Grenzen,wie in denAbschnittender Anwen-
dungsbeispielediskutiert wird. Jedochkann einedeformierbare Registrierungdeutlich schneller
zum Ziel gelangen,wenn eine Ausrichtung auf Basis starrer Transformationen vorgeschaltet
wurde. VerformungendesPatienten durch Bewegungenaber auch durch Wachstumoder ope-
rative Eingri�e könneneserforden, feineraufgelösteDeformationenzu modellieren.Dieserfolgt
mit Transformationen, die im Gegensatzzu global de�nierten rigiden Transformationen auch
lokal begrenzteE�ekte besitzen.

Im weiteren Verlaufe der Arbeit wird eine neue Entwicklung zur vierdimensionalenRegistrie-
rung kardiologischerMRT Datensätzevorgestellt. In diesemZusammenhangwird zur Berech-
nung des Deformationsmodellsauch auf elastischeRegistrierungsansätzeeingegangen(siehe
Abschnitt 8.3.1) und eineRegistrierungauf Basisvon LevelSets eingeführt.
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3.4 Analysemöglichkeiten von Registrierungsverfahren

Es gilt den Nutzen einerRegistrierunganhandvorher festgelegterParameter zu bestimmen.In
der Literatur (u.a. bei Maintz [Mai98] und Hill et al. [HBHH01]) werdenverschiedeneKriteri-
en wie die Stabilität, die Verlässlichkeit, der Ressourcenbedarf, die Komplexität und vor allem
anderendie klinischeAnwendbarkeit benannt. Für die klinischeAnwendbarkeit steht die Prä-
zision, d.h. Exaktheit des Vefahrensdie korrekte Registrierungstransformation zu bestimmen,
und die Verläÿlichkeit, d.h. die Unemp�ndlichkeit einesVerfahrensgegenüberunterschiedlichen
Ausgangsbedingungenwie z.B. Gröÿeund Qualität der Ausgangsbilddatenim Vordergrund.

Der Idealfall einer 100-prozentigen Transformation, auch als Ground Truth oder Gold Stan-
dard bezeichnet,kann in der Praxisschwerlich mit dem durch ein automatischesVerfahrenzur
Registrierungermittelten Ergebnisverglichenwerden.Im Allgemeinenkann kein GroundTruth
de�niert werden,sodasssichderRegistrierungsfehleralsAbweichungzu demselbennicht ermit-
teln läÿt. Demgemäÿexistierenwenigeindeutigbestimmbare Varianzen,welchedie Messbarkeit
der Registrierungfesthalten. Es gilt vielmehreineGesamtbewertung der Transformation unter
Berücksichtigungoben genannterKriterien vorzunehmen.Hierbei sollte auch der notwendige
Einsatz klinischerRessourcenin einemangemessenenVerhältnis zum Nutzen stehen,und so-
mit insbesonderedie Berechnungszeitund Komplexität des Transformationsalgorithmus mit
ein�ieÿen.

3.4.1 Synthetische Bilddaten

Kritisch zu sehenist die Frage, ob der Einsatz synthetischerBilddaten die reale Verhältnisse
hinreichendexakt simulierenkann. Die Fragestellt sichvor dem Hintergrund,dassfalls eineSi-
mulation funktionellerDaten gelänge,wäre die FuktionelleBildgebungobsolet.Bei demEinsatz
synthetischerBilddaten zur Validierungmultimodaler Registrierungsverfahrenwerdenaus dem
einenBild der einenModalität ein simuliertesanderesBild eineranderenModalität berechnet.
Das korrespondierendeneu entstandeneBild wird dann in einerbekannten Weisetransformiert
und anschlieÿendmit dem Ausgangsbildregistriert, um dann die daraus entstandeneTransfor-
mation mit der bereits bekannten Transformation zu vergleichen.Das gröÿte Problem beim
EinsatzsimulierterBilddaten liegt darin, dassdie Registrierungsverfahrenselbstebenfallssimu-
lierte Bilddaten einsetzen.Zudem gilt es die Nebenumständewie z.B. Rauschenoder Partial-
volumenartefakte zu bedenken. DiesesVerfahrenzur Bewertung einesRegistrierungsverfahrens
sollte aufgrundder aufgezeigtenSchwächennur ausnahmsweisegewählt werden.

3.4.2 Konsistenzprüfung

AussagekräftigereErgebnissezur Bewertung der Qualität einesRegistrierungsverfahrensliefert
eine Konsistenzprüfung. Hier kann noch di�erenziert werdenzwischender Konsistenzwieder-
holter Registrierungund der KonsistenzseriellerRegistrierung.Bei der erstgenanntenKonsis-
tenz werdenimmer die gleichenDatensätzemehrereMale jeweilsmit unterschiedlichenzufällig
bestimmten Ausgangsparametern registriert und anschlieÿenddie Streuung aller so erzielten
Registrierungenals Maÿstab für die Stabilität der Registrierungverwendet. Hierzugilt esanzu-
merken, dasseineschlechteKonsistenzwiederholterRegistrierungim Mittel einewenig exakte
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Registrierungbedeutet, dass eine hohe Konsistenz im Umkehrschlussjedoch kein Gradmes-
ser für einehohe Exaktheit darstellt. Aufschlussreicherist die Prüfung der Konsistenzserieller
Registrierung.Hier werdenmehrereDatensätzedurch Transformationen im Kreis miteinander
verbunden,so dassnachVervollständigungdesKreislaufsdasletzte Koordinatensystemwieder
auf sich selbstalsodem Ausgangskoordinatensystemabgebildetwerdenmuss.Für die drei Da-
tensätze A, B, C würde eine serielleRegistrierungwie folgt durchgeführt: TA! B TB ! CTC! A ,
d.h. die Transformationen von Bild A nach Bild B: TA! B , von B nach C: TB ! C und von C im
Kreislauf zurück zu Bild A: TC! A müssteden Registrierungsalgorithmus durchlaufen.Im Ide-
alfall sollte die serielleRegistrierungdie Identitätsttransformation TI ausweisen,so dassgelten
würde TI = TA! B TB ! CTC! A . In der Praxis weichendie beidenWerte jedoch voneinaderab,
ermöglichenaber eine Bewertung der Exaktheit der seriellenRegistrierung.Der quadratische
RegistrierungsfehlereinesFeldesläÿt sich ermitteln, wenn man das Quadrat der festgestellten
Abweichungfür alle Vektoren desFeldesintegriert (vgl. Woods et al. [WGH+ 98, WGW+ 98]).
Teilweisewird angenommen,dassdieFehlerim Transformationsprozessunkorelliert sindmit der
Folge,dasssichpro RegistrierungeineStandardabweichungvom Idealals 1p

3
desGesamtfehlers

ergibt.

Dem erteilen Hill et al. [HBHH01] eine Absagemit der Begründung,dassdie Annahmeder
Unkorreliertheit nicht zutre�end sei, da jeweils ein Bild in den Transformationen TA! B , TB ! C

und TC! A gleichist. Vor diesemHintergrundbesteht die GefahrdenRegistrierungsfehlerunter
Verwendungeiner Konsistenzprüfung zu unterschätzen,da ein Algorithmus der gleichbleibend
fehlerhafte Transformationen im Bereich der Identitäsformation erzeugt nicht erkannt wird.
Im Ergebnissollten sowohl die KonsistenzwiederholterRegistrierungals auch die Konsistenz
seriellerRegistrierungnicht als einziglosgelösteMöglichkeiten zur Validierunggenutzt werden.

3.4.3 Stereotaktischer Gold-Standard

Im Rahmendes �RetrospectiveRegistration Evaluation Project� (�Vanderbilt-Projekt�) wurde
von J. M. Fitzpatrick eine Benchmark zur Bewertung automatischer Registrierungsverfahren
statuiert [WFW+ 97]. Das gewonneneBildmaterial basiert auf der prospektivenRegistrierung
mit stereotaktischenRahmenoder implantierbaren Knochenmarkern. Da die Anwendungvon
künstlichenLandmarken zwar einerseitseinehoheExaktheit verspricht abergleichzeitigfür den
PatienteneinegesundheitlicheBelastungdarstellt, wird dieseRegistrierungsmethodein derklini-
schenPraxisnur vereinzelteingesetzt.AllerdingslassensichdurchprospektiveRegistrierungmit
stereotaktischenRahmenoder implantierbaren Knochenmarkern hervorragendeVergleichsregis-
trierungenerstellen,welchedannalsMaÿstabzur Bewertung andererRegistrierungsalgorithmen
herangezogenwerdenkönnen. Im Ergebniskönnen also die Transformationsresultatevon Re-
gistrierungsalgorithmen mit denanhandstereotaktischerRahmenermittelten Transformationen
verglichenwerden.DieseMethodekanneinevergleichsweisegute Bewertung derautomatischen
Registrierungermöglichen.

3.4.4 Landmarken und Segmentierungen

Nebenden im obigenAbschnitt angeführtenkünstlichenLandmarken ist esauchmöglich, ana-
tomische Landmarken oder segmentierteOrgane bzw. Strukturen zur Validierung einer Re-
gistrierung herauszuziehen.Auf diese Möglichkeit wird im Rahmen der vorliegendenArbeit
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zurückgegri�en und im Bereich der Ober�ächen basiertenund Mutual Information basierten
Registrierung(siehe4.4.1 und 6.4.1) nähereingegangen.

3.4.5 Visuelle Überprüfung

Letztlich ist die visuelleÜberprüfung eineweit verbreitete Methode um die Zuverlässigkeit einer
automatischenRegistrierungzu messen.Hierbeistehendem AnwenderdiverseHilfsmittel bei-
spielsweiseFarbmittel oderDi�erenzbilder zur Verfügung.AuchderEinsatzeinesCheckerboards
ermöglicht die Exaktheit einerRegistrierungvisuellzu bestimmen,da esdie beidenregistrierten
Datensätzewechselweiseund in Felderngetrennt ausweist. Im Kapitel 9 werdenneueMetho-
den zur dreidimensionalenDarstellung registrierter Datensätzevorgestellt, welcheeine solche
visuelleÜberprüfung erheblichvereinfachen.



Kapitel 4

Registrierung durch korrespondierende
Ober�ächen

I n den folgendenAbschnitten werdenzwei features-basierteRegistrierungsverfahrenvorge-
stellt. DieseVerfahrenwurdenzum Teil erweitert und modi�ziert, im RahmendieserArbeit
implementiert und zur Verarbeitung medizinischerBilddaten angewendet. Die Methoden

sind insbesondereunabhängigvon den verwendetenModalitäten, da die Bildinformation nicht
zur eigentlichenRegistrierungeinbezogenwird. Lediglichzur Feature-Identi�kation sindsiezum
Teil relevant.

ZunächstwerdendietheoretischenGrundlagenfür dieverwendetenVerfahreneingeführt,welche
im Anschlussdaran anhandeinigerBeispielezur RegistrierungmedizinischerBilddaten Verwen-
dung �nden.

4.1 Iterative Closest Point

Der Iterative ClosestPoint (ICP) Algorithmuswurdeim Jahre1992vonBeslundMcKay [BM92]
vorgestellt. Er kann zur exaktenund e�zienten Registrierungzwei- bzw. dreidimensionalerOb-
jekte verwendet werden. Auÿer in vielfältigen Bereichender Medizin, wird dieserAlgorithmus
auch im Bereich der Informatikwissenschaftenzum Erstellen von CAD-Modellen aus realen
Objekten angewendet. Der ICP Algorithmus kann zur Registrierungverschiedenartiger geo-
metrischerObjekte benutzt werden [BM92], wie zum BeispielPunktmengen,Kurvenmengen,
Dreiecken und parametrischenEbenen.Es seienzwei Ober�ächen X und Y gegeben.Gefordert
sei nun eine Abbildung der Ober�äche X nach Y. Hierfür berechnetder ICP Algorithmus die
entsprechendeTransformation. Ziel ist demnachdie Minimierungder Fehlerfunktion:

d(T (X ); Y) =

vu
u
t

NxX

j =1

d2(T (xj ); Y) =

vu
u
t

NxX

j =1

kT (xj ) ¡ yj k
2 (4.1)

wobei xj für j = 1; :::; Nx Punkte der Ober�äche X darstellenund

yj = C(T (xj ); Y)

43
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einem Punkt der Ober�äche Y entspricht, welcher dem Punkt xj �korrespondiert� (d.h., der
nächstePunkt � �closestpoint� � auf der Ober�äche Y). Um diesenPunkt zu �nden, kannman
die Ober�äche Y triangulierenund denPunkt xj auf die Ober�äche projizieren.Hierzuwird der
Schnittpunkt einer Geradendurch den Punkt, welchesenkrechtauf der Ober�äche steht, mit
ebendieserermittelt. Man beachte, dassdie Koordinaten der korrespondierendenPunkte (im
Gegensatzzu den Koordinaten des eigentlichenPunktes xj ) nicht notwendigerweiseganzzah-
lig sind. Sobalddie Punktkorrespondenzaufgestellt wurde, kann eine Transformation, welche
die Gleichung4.1 minimiert, anhandder �closed-form solution�, wie von Arun et al. [AHB87]
beschrieben,bestimmt werden. Dieser Prozesswird bis zur Konvergenzwiederholt. Der ICP
Algorithmus konvergiert immer monoton zu einemMinimalwert desdurchschnittlichenquadra-
tischen Fehlers[BM92]. Ist die tatsächliche Transformation berechnet,stellt dieserWert ein
globalesMinimum dar, bestenfallsdenNullwert. Fallsdie Transformation jedochnicht geeignet
ist, wird nur ein lokalesMinimum erreicht. Daher hängt die Genauigkeit der Registrierungstark
von der berechnetenTransformation ab.

Mehrere Varianten des ursprünglichenAlgorithmus wurden bislang entworfen. Eine ausführli-
che BeschreibunghierübergebenRusinkieviczund Levoy [RL01]. Als Klassi�kation wird hier
unterschieden,wie die Algorithmen

1. Teilmengenvon X und Y auswählen,

2. Paarungenzwischenden Punktmengen�nden,

3. Paarungenzwischenden Punktmengengewichten,

4. Paarungenzurückweisen,

5. den durchschnittlichenFehlerzwischenzwei Punktmengenbezeichnenund

6. den durchschnittlichenFehlerminimieren.

Primäres Ziel dieser Optimierungen ist, die Robustheit, die Konvergenzgeschwindigkeit und
die Genauigkeit zu verbessern.Eine groÿe Schwäche des ICP Algorithmus ist, dass gewisse
Anforderungenan die verwendetenDaten gestellt werden.Die jeweiligenOber�ächen müssen
korrespondieren.Zudem müssensich die Ober�ächen X und Y in einem recht groÿen Teil
überschneiden,damit der ICP Algorithmus zufriedenstellendeErgebnisseliefert. Der sogenannte
Trimmed Iterative ClosestPoint (TrICP) Algorithmus [CSSK02] wurde zum Ausgleichdieser
Schwachpunkteentwickelt. Der Aufbau desTrICP Algorithmus ähnelt stark dem desoriginalen
ICP. Jedoch ist die Grundidee,dassin jedem Iterationsschritt nicht alle NX Punktpaarungen
betrachtet werden.

Wie auchin derursprünglicheForm konvergiertderTrICP Algorithmus lokal gegeneinMinimum
der Fehlerfunktion. Ob diesergegendas globaleMinimum konvergiert, ist wiederumabhängig
vom Startpunkt � im vorliegendenProblem also der Starttransformationen. Zur Vermeidung
lokaler Minima wird eine Startmenge S erzeugt, um den Registrierungsraumdurch ein feines
Raster zu unterteilen.
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Abbildung 4.1: Distanztransformation codiert die euklidischenAbständezur Leberober�äche.
Links: Axiale Ansicht (innere Punkte). Mitte: Koronare Ansicht (äuÿere Punkte). Rechts: Sa-
gittale Ansicht. Quelle: [Wen05]

4.2 Distanztransfo rmation

Ein weiterer Ansatz zur ober�ächenbasiertenRegistrierungist die Verwendungeiner Distanz-
transformation (engl. �distance transform� oder �Distance Map�) [JHR92]. In einem distanz-
transformierten Volumen � einem Skalarfeld � codiert der Wert jedes Voxels die räumlichen
Distanz zum nächstgelegenenOber�ächenpunkt und bezieht darin somit die topographische
Struktur des Objektes ein. Der nullte Level diesesBildes (auch Levelset oder Distanzfeld
genannt) repräsentiert die Ober�äche, wie in Abbildung 4.1 dargestellt. Es existierenunter-
schiedlicheMöglichkeiten zur Berechnungeiner Distanztransformation. Hierbei ist es notwen-
dig, sowohl die benötigte Genauigkeit als auch den Ressourcenverbrauch zu beachten.Exakte
euklidischeDistanzensindim Gegensatzzu denapproximativenCityblock-oderChamferverfah-
ren [Bor86, Bor88] vergleichsweiseaufwendigzu berechnen.DasDistanzfeldwird nur zu Beginn
einmalberechnetund im weiterenVerlaufalsNachschlagetabelleverwendet.Die Ober�äche des
zweiten Datensatzeswird dannextrahiert und alsPunktmengebetrachtet. Anhanddesdistanz-
transformierten Volumenskann der Abstand zur Ober�äche für alle Punkte bestimmt werden.
Eine Tranformation, welchedie Summealler Abständeder Ober�ächenpunkte minimiert, wird
dannberechnet.DieseOptimierungkann mittels Gradientenverfahrenoder ähnlicherMethoden
vorgenommenwerden(siehehierzuauch 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(Vorwärts- und Rückwärtspässe)mit verschiedenenMasken durch-
geführt. Der eindimensionaleFall gibt am besten Aufschlussüber das Prinzip, da hierbei nur
eine Aufstellung der Masken möglich ist. Nach den folgendenRegelnwerden die Grauwerte
verändert

für i = 2; 3; :::; M v1
i = min(v0

i ; v1
i ¡ 1 + d); (4.2)

wobei v0
i der initiale und v1

i der neueWert von Element i ist, M die Anzahl der Elementeund
d > 0 der Wert der Maske. Im Anschlussder Rückwärtspaÿ:

für i = M ¡ 1; M ¡ 2; :::; 1 v2
i = min(v1

i ; v2
i+1 + d); (4.3)
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Abbildung 4.2: Links: Die Masken für den 1D-Algorithmus. Rechts: Die drei Zeilen sind: Das
Originalbild; nach dem Vorwärtspaÿ; nach dem Rückwärtspaÿ. Der Stern symbolisiert'Unend-
lich'. Quelle: [Wen05]

wobei v2
i dem letztendlichenWert des Elementesi entspricht. Abbildung 4.2 veranschaulicht

den Fall d = 1.

Einzig die De�nition der Masken und notwendigeAnzahl der Pässespiegelt den Unterschied
der Varianten (auch im dreidimensionalenFall) wieder.

n-Nachbarn-Distanztransfo rmationen. Die gröbsten Approximationen zur euklidischenDi-
stanz liefern Cityblock- und Schachbrett-Distanztransformationen, welchesich im 2-dimensio-
nalenFall darin di�erenzieren lassen,welcheNachbarschaft angewendet wird (eine Vierernach-
barschaft entspricht dem Cityblock und eine Achternachbarschaft dem Schachbrett). Ebenso
werdenwiederumzwei Pässeangewendet: Der Vorwärtspassbewegt sich von links nach rechts
zeilenweisevon oben nach unten und entsprechendder Rückwärtspassvon unten nach oben
zeilenweise von rechts nach links. Eine Sechser-,Achtzehner- oder Sechsundzwanzigernach-
barschaft ist für den 3D Fall notwendig, damit im Falle des Vorwärtspassesdie Maske (in
Würfelform) absteigendvon links nach rechts und von vorne nach hinten das Bild durchläuft.
Der Rüchwärtspassverfährt entsprechendumgekehrt.

Chamfer. Dies ist die in der Literatur am häu�gsten verwendeteAlternative. Der Algorithmus
der Chamfer-Distanztransformation unterscheidetsich nur in der Wahl der Werte der Masken:
JedereelleZahl ist erlaubt.Zur näherenBetrachtungsinddieMaskenundDetailszur Ermittlung
der optimalen Werte im AnhangB dargestellt.

Euklidisch. Betrachtet man den zweidimensionalenFall, so sind 4 Pässevon Nöten, um eine
annäherndexakte Berechnungzu ermitteln. Daher ist der Aufwand zu Bestimmungdeseukli-
dischenAbstandeserheblichgröÿer. Damit der euklidischeAbstand ermittelt werdenkann, ist
zunächstdie Berechnungder einzelnenAbstände in x- und y-Richtung notwendig. Somit ist
der doppelteSpeicheraufwand gefordert. Vektoren werdensomit anstatt der Konstantenin den
zweidimensionalenMasken zur Berechnungherangezogen.

Obwohl die euklidischeDistanztransformation die genauestenErgebnisseliefert und trotz der
Tatsache,dassdieseBerechnungnur einmaligin derVorverarbeitungerfolgt, wird aufgrundeiner
Abschätzungder benötigten Genauigkeit und zur VerfügungstehendenResourcenin der klini-
schenPraxisin der Regelauf eineApproximation mittels der Chamfering-Distanztransformation
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zurückgegri�en, wie manz.B. in [MCS+ 02], [MCS+ 02], [CCR+ 99], [JRH92] und [Her00] �nden
kann.

4.3 Neue Ansätze zur Ober�ächenextraktion und Vorverarbeitung der
Datensätze

4.3.1 Motivation

Eine Zerlegungder Daten in semantischbedeutungsvollegeometrischeEinheiten (Regionen)
wird durch Segmentierungvorgenommen.Hierdurchist es möglich, jedemBildpunkt einerRe-
gion respektiveOber�äche � alsoeinemObjekt � zuzuordnen.Möglichkeiten zur Einteilungsind
durch Homogenitäts-und Diskontinuitätskriterien gegeben,welcheinsbesonderebei Grauwert-
dateneingesetztwerden.DieseOber�ächenextraktionist Grundlageder in denobigenSektionen
dargestelltenRegistrierungsansätze.

Segmentierung�ndet ihre Anwendung in den unterschiedlichstenwissenschaftlichenDiszipli-
nen und demnachexistiert eineVielfalt unterschiedlichsterAnsätzezur Einteilung in Regionen.
Reviewsin diesemThemengebietsind zum Beispieldurch [AM98], [ENMM99] oder [Mum02]
gegeben.Der Artikel von Mumford [Mum02] betrachtet das Problem der Mustererkennung,
Segmentierungund ObjekterkennungausmathematischerSicht. Jedochist esaufgrunddieser
Vielfalt der einsetzbaren Methodennicht realistisch,ein allgemeingültigesKonzept zu formulie-
ren.

Da die Ansätze der ober�ächenbasiertenRegistrierungin den vorliegendenFällen vorwiegend
zur Registrierungvon Ultraschall und CT Datensätzenverwendet wurden, wird im folgenden
kurz auf die Registrierungbasierendauf Active Contour Modelseingegangen,welchein der me-
dizinischenBildverarbeitung vielfachzur Segmentierungverwendet werden[GPK98a, GPK98b,
Gro02]. Auf einedetaillierteEinführungderSegmentierungstechnikenwird aufgrundderVielzahl
unterschiedlicherMethoden an dieserStelle verzichtet.

EineReihevon Fragestellungenim Bereichder ComputerVisionermöglichenund erfordernden
Einsatzaktiver Konturen, aktiver Regionenund deformierbarer Modelle.EineAnwendung�ndet
sichzum Beispielzusätzlichzur hier beschriebenenAnwendungder Segmentierungauchfür das
TrackingundMatching [Gro02]. Bedingt durchdenbreiten Einsatzbereichist einegroÿeVielfalt
unterschiedlicherAnsätzehierzugegeben.Ein Überblick� insbesondereüber Ansätzemit dem
Anwendungsbereichder medizinischenBildverarbeitung � ist bei McInerneyund Terzopouloszu
�nden [MT96]. Aktive Konturen habensichim RahmenvielerAnwendungenunterschiedlichster
Bildmodalitäten als e�zient und schnellerwiesen[Gro02, SKP01].

All dieseTechniken haben jedoch ein Element gemein,welchessich in der Verwendungeines
geometrischenModells, das seine Lage, Gröÿe und Form aktiv an Konturen eines abgebil-
deten Objektes anpasst, formulieren läÿt. Ergebnisseeiner Bildverarbeitung (bottom-up) mit
Constraints aus höherenVerarbeitungsschichtender Bildanalyseund a priori-Wissenüber das
Anwendungsgebiet(top-down) werdenin diesemVerformungsprozesszusammengeführt.
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(a) (b)

(c)

Abbildung 4.3: Segmentierungder Prostata auf Basisder Stick Transformation. (a) Original
Patientendaten,(b) Stick Transformation der Länge15, (c) gefundeneKontur

4.3.2 Eigene Ansätze

Zur Verstärkung desKräftefeldes, welchesals Grundlagefür den Kontur�ndungsprozeÿ dient,
können vor allem für Ultraschalldaten Methoden zur Kantenverstärkung vorgeschaltet wer-
den [Fir01]. Diese Bildverbesserungist von Nöten, da die Ultraschallbilddatenoftmals stark
verrauschtsind und somit eine (semi-)automatischeKontur�ndung nicht möglich ist. Die so-
genannte�Stick Transformation� [CJO99] bewirkt in stark verrauschtenUltraschallaufnahmen
eineVerstärkung der Kanten bei einergleichzeitigenReduzierungder Speckles.Hierbeiwird das
Ultraschallbildmit kurzenLiniensegmentenvariabler Richtungenüberlagert,die Werte entlang
dieserLiniensegmenteaufsummiertund dem zentralenPixel der maximaleWert aller Summen
zugewiesen(sieheAbbildung4.3). EineAlternative stellt die �SaliencyMap� [WL98] dar. Diese
dient der Erkennungglobal hervorstechenderStrukturen in verrauschtenBildern. Dazu werden
sogenannte�orientation elements�betrachtet, welchebenachbarte Pixel miteinanderverbinden,
und dahin gehenduntersucht, ob sie auf einer Kante liegen. Ausgehendvon jedem Bildpunkt
werdennunKurvenbetrachtet, welcheausdiesen�orientation elements�zusammengesetztsind.
Für dieseKurven wird iterativ ein SaliencyWert berechnet,der dasAuftreten von Lücken zwi-
schenSegmentstücken und starke Krümmungenbestraft. Der SaliencyWert einesBildpunktes
ist dann letztendlich als Maximum der SaliencyWerte aller Kurven, die von ihm ausgehen,
de�niert (sieheAbbildung4.4).
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(a) (b)

(c)

Abbildung 4.4: Segmentierungder Prostata auf Basisder SaliencyMap: (a) Original Patien-
tendaten, (b) SaliencyMap nach 20 Iterationen, (c) gefundeneKontur

Eine Möglichkeit zur Realisierungder aktiven Kontur ist der energie-minimierendeB-Spline.
Die Euler Time Integration [GPK98a] bietet hierzu den notwendigen Energie Minimierungs
Algorithmus. Nach einer entsprechendenBildverbesserungist somit eine (semi-)automatische
Konturierungmöglich [Fir01].

4.4 Anwendungsbeispiel zur Registrierung von Ultraschall und CT
Daten

In Deutschlandwerdenderzeit jährlich über58.000Prostatakarzinomediagnostiziert.So ist die
Prostata (Vorsteherdrüse)mit 25,4% die häu�gste Lokalisation bösartiger Neubildungenbeim
Mann. Bei denzum TodeführendenKrebserkrankungensteht dasProstatakarzinom mit 10,1%
an dritter Stelle.Das mittlere Erkrankungsalterliegt bei ca. 69 Jahrenund entspricht etwa dem
Alter für Krebs gesamt. Erkrankungentreten kaum vor dem 50. Lebensjahrauf. [Kre08] Ne-
ben der traditionellen Form der Tumorbehandlung� der radikalenProstatatektomie � existiert
die Strahlentherapie.Die am häu�gsten angewandte Strahlentherapiein Bezug auf die Pro-
statakrebsbehandlungist die Brachytherapie.Eine Behandlungsart hierbei sind Hochenergie-
Strahlenquellenin Hohlnadeln,welche in den Körper des Patienten eingestochenwerden. Die
präzise Konturierung des zu bestrahlendenGewebes, sowie die genauePlazierungder Hohl-
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nadeln an den Positionen, welche durch das �Pre-Planing� vorgegebenwerden, sind hierbei
wichtige Arbeitsschritte. Die Behandlungdes Prostatakarzionomsmittels Brachytherapieba-
siert vornehmlich auf CT Aufnahmen,welche aber keine Echtzeit-Visualisierungwährend der
Implantation der Katheter zulassen.Zum Teil werdenhierfür 2D U/S Aufnahmenverwendet.
Sindsowohl CT alsauch3D U/S Aufnahmenvorhanden,könnendieseregistriert und fusioniert
werden,um somit die Vorteile beiderModalitäten zu nutzen. Im folgendenwerdendie Unter-
suchungenzur Registrierungbasierendauf der Ober�äche der Urethra sowie Möglichkeiten zur
Evaluierungdargestellt.

TherapeutischeEntscheidungenbenötigen unter anderemdie Konturierung der Urethra (als
Risikoorgan - OAR (organs at risk)) und der Prostata (Zielvolumen - PTV (planning target
volume)). Die Segmentationderer ist daher notwendig für die Bestrahlungsplanung,d.h. zur
Bestimmung der idealenPositionen der Katheter und der Bestrahlungsdosis.Daher wird zu-
nächst anhandaktiver Konturen ([GPK98b, Fir01]) (semi-)automatisch sowohl die Anatomie
der Urethra als auch die Kontur der Prostata de�niert. Anhandder resultierendenzwei Punkt-
mengender Urethra der jeweiligenModalitäten wir dann im Anschlussdie Transformationsma-
trix berechnet,welchedie Korrelation der Aufnahmenwiderspiegelt.Die beidenin 4.1 und 4.2
aufgeführtenVarianten für diesenProzesswurdenhierfür verglichen[FWKD03].

Zur Auswertung der E�zienz und Qualität der oben beschriebenenMethoden im Zusammen-
hang der Registrierungvon 3D CT und U/S Bilddaten wurde sowohl eine Phantom- als auch
klinischeStudie vorgenommen[FWKD03].

Die Phantom Studie wurde mit Hilfe einesProstata Training Models (CIRS Model 53 Ultra-
soundProstate Training Phantom) durchgeführt. Dieseswiederverwertbare Phantom, welches
zu Trainigszwecken wie u.a. rektaler Ultraschallaufnahmenverwendet wird, beinhaltet in einer
11.5cm x 7.0cm x 9.5cm durchsichtigenAcrylbox die Prostata mit ihrenStrukturen, welchedie
Rektale Wand, die Samenblaseals auch die Urethra simulieren.VerschiedeneCT als auch 3D
UltraschallAufnahmendesPhantomsmit und ohnePlastikkatheter wurdendurchgeführt.

Abbildung 4.5: Das Prostata Phantom mit implantierten Katheter.

Die klinischeStudie dagegenwurde an drei Patienten durchgeführt, welcheam Prostatakarzi-
nomerkranktsind.Die PatientenerhielteneineBestrahlungsbehandlungmittels Brachytherapie.
CT und 3D U/S Aufnahmenwurdenvor und nachder Bestrahlungsplanungakquiriert, d.h. vor
und nach Implantation der zur BestrahlungverwendetenPlastikkatheter.
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Alle CT Aufnahmenwurde an einemSiemensSomatom 4Plus (Siemens,Erlangen,Germany)
mit Hilfe desallgemeinenProtokolls der StrahlenklinikO�enbach vorgenommenund besassen
eine Au�ösung von 512 x 512 x 50-66 Voxel und einer Voxelgrössevon 0.51 mm x 0.51 mm
x 3.00 mm. Zur Ultraschallaufnahmedes Phantoms wurde eine 7.5 MHz ESAOTE TRT-
12 bi-planar U/S Sonde und zur Aufnahme der Patienten ein Falcon Gerät von B&K mit
einer Multifrequency 8658 transrectal U/S Sondeeingesetzt.Hierbei wurde für erstereseine
Au�ösung von 162 x 148 x 172 Voxel bei einer Voxelgrössevon 0.42 mm in alle Richtungen
und im Falle der Patienten eine Au�ösung von 248 x 217 x 10-14 bei einer Voxelgrössevon
0.31 mm x 0.31 mm x 5.00 mm erzielt.

4.4.1 Ergebnisse

Zur Bestimmungder Qualität der Registrierung(sieheauchKapitel 3.4) wurdendie Positionen
der Plastikkatheter und die Verwendungstatistischer Maÿzahlenherangezogen.Nach manuel-
ler Segmentierungdieserin beidenModalitäten durch einenMediziner,wurdendie äquivalenten
Positionennach Anwendungder gefundenenTransformation ermittelt. Im Rahmender Phan-
tomstudie wurdezusätzlichdie Abweichungder Prostatakontur bestimmt. Basierendauf diesen
Informationen wurde der root-mean-square (RMS) Fehler ¹ sowie die Standardabweichung¾
geschätzt,welchewie folgt de�niert sind:

RMS =

s
P N

i=1 jPi ;1Pi ;2j2

N
; (4.4)

¾=

s P N
i=1

¡
jPi ;1Pi ;2j ¡ ¹P

¢2

N ¡ 1
; wobei ¹P =

1
N

NX

i=1

jPi ;1Pi ;2j: (4.5)

Für die Phantomdatenwurdediesebenfallsfür die Position der Prostata durchgeführt.Hierbei
ist N die Anzahlder Vergleichspunkte,jPi ;1Pi ;2j die Di�erenz zwischenzwei gegebenenPunkten
und ¹P der Erwartungswert der Distanzenzwischenden Punkten. Die Ergebnisseder Analyse
sind in den Tabellen4.1 und 4.2 dargestellt.

Zusätzlich wurde eine visuelleÜberprüfung der Registrierungvorgenommen.Dafür wurde die
multimodale Schichtdarstellung wie in Kapitel 9 beschriebeneingesetzt (siehe insbesondere
9.1.1).

4.4.2 Zusammenfassung

Abbildung4.6 stellt die RegistrierungdesPhantomdatensatzesdar, insbesonderedie Überlage-
rung der Katheter. Unter Verwendungder ICP Methode wurdendie bestenErgebnisseerzielt,
wenn auch das Matching der Urethra für beideMethoden vergleichbare Resultate lieferte. Die
Untersuchungenzeigten ebenso,dasssorgfältige Konturierungender Organe, welchezur Re-
gistrierungverwendet werden,den Prozesssigni�kant verbessern,so dassdie Abweichungnur
noch Subvoxel beträgt.

Die Abbildungen 4.7 und 4.8 stellenBeispieleder registriertenPatientendatensätzedar. Ana-
log zur Phantomstudie wurde auch hier deutlich, dass die ICP Methode bessereErgebnisse
als die Verwendungder Distanztransformation zur Registrierungliefert. Die letztere führte in
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Tabelle 4.1: Ergebnisseder Registrierungder Phantomdatensätzemit implantierten Katheter.
Die Berechnungder Transformation dauerte0.65 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 ¾ RMS ¾

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 2.52 0.77 0.47

DistanceMap Katheter 1 0.70 0.49 0.38 0.26
Katheter 2 1.38 1.60 1.08 0.98
Katheter 3 0.62 0.46 1.12 0.94
Katheter 4 1.03 1.20 1.29 0.98
Katheter 5 0.58 0.56 1.03 0.87
Katheter 6 0.91 1.03 0.72 0.55
Katheter 7 1.33 1.43 - -
Prostata 2.62 4.61 2.55 3.20

einemFall sogar zu einerMissregistrierung.Diesekann man sich � ebensowie die im Vergleich
zu den Phantomergebnissendeutlich schlechterenZahlenwerte � u.a. durch die Unterschiede
in den Ultraschallaufnahmender beidenStudien erklären. Wie oben beschriebenwurde zur Ul-
traschallPatientenaufnahmeeineSchrittweite von 5mm verwendet, wobei die Schichtdicke der
Phantomaufnahmen0.42mm beträgt. Dadurch verliert die Urethra etwas ihrer charakteristi-
schenForm und kann nicht entsprechendpräzisewie in den CT Aufnahmendetektiert werden.
Des weiteren kann es währendder Akquisition aufgrunddestransrektalenUltraschallkopfeszu
Deformationenkommen,die die Registrierungder äusserenTeiledesVolumensbeeinträchtigen
können.Daher sind die Katheter in diesemBereichenwenigerexakt miteinanderregistriert.

Die Geschwindigkeit einer Registrierungist abhängigvon Faktoren wie z.B. die Notwendig-
keit von Vorverarbeitung der Daten, die Komplexität der Kostenfunktion und die Anzahl an
Auswertungen (Iterationen) der Kostenfunktion, die während des Optimierungs-Algorithmus
durchgeführt werden.Sowohl in der Phantom als auch der Patientenstudiedauerte die Regis-
trierung unter Verwendungder Distanztransformation deutlich längerals bei der ICP Methode.
Der grösste Teil dieserBerechnungwird zur Bestimmung des Distanzfeldesbenötigt. Dieses
wird jedochnur einmalzu Beginn desProzessesin der Vorverarbeitung berechnetund kann in
der weiterenAbschätzungals Nachschlagetabelleeingesetztwerden.Zur ICP Methode müssen
hingegendie Distanzen in jedem Iterationsschritt berechnetwerden, wobei dieseBerechnung
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Tabelle 4.2: Ergebnisseder RegistrierungeinesCT und U/S Patientendatensatzesnach Be-
strahlungsplanungmit implantierten Katheter. Die Berechnungder Registrierungdauertezwi-
schen0.22 und 6.44 Sek.bzw. 18.97 und 30.62 Sek. je nachMethode (ICP bzw. Distanztrans-
formation). Die weiterenPatientendatensätzelieferten vergleichbare Resultate.

Methode RMS ¾
(mm) (mm)

ICP Katheter 1 2.37 1.95
Katheter 2 3.18 3.71
Katheter 3 2.57 2.76
Katheter 4 5.89 7.89
Katheter 5 3.54 4.90
Katheter 6 3.80 6.95

DistanceMap Katheter 1 16.75 29.26
Katheter 2 15.19 39.35
Katheter 3 16.34 14.08
Katheter 4 12.94 18.69
Katheter 5 19.97 26.29
Katheter 6 16.11 34.06

jedochwenigerZeit in Anspruch nimmt. Für beideVerfahrenist die Segmentierungder Daten
vorausgesetzt.Zusammenfassendlässt sich schliessen:Vergleicht man das ChamferMatching
mit demICP Algorithmus, sohat diesereinegeringereKomplexität der Kostenfunktionbeieiner
aufwandsreicherenVorverarbeitung. Eine weitere Erkenntnis � die schon intuitiv klar ist � ist
ausdenStudienersichtlich:Akkurate Segmentierungder Strukturen (vor allemPTV und OAR)
ist nicht nur für die Strahlentherapienotwendig,sondernauchzur Registrierungunablässig,in-
soferndieseMethode auf den Organenbasiert. Eine Möglichkeit dieseBarriere zu überwinden,
ist die VerwendungintensitätsbasierterRegistrierungsansätze,wie in 3.2.2 eingeführt.Entspre-
chendeAnsätzehierfür wurdenauch im RahmendieserArbeit entwickelt (sieheKapitel 6). Ein
derartiges Anwendungsbeispielist im Abschnitt 6.4 zu �nden.
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(a)

(b)

Abbildung 4.6: Darstellungder registriertenPhantomdatensätze.(a) Überlagerungder Kathe-
ter, (b) Koronarer Schnitt durch den gematchtenPhantomdatensatz.
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Abbildung 4.7: Registrierungsergebnissedrei verschiedenerPatientendatensätzenach Implan-
tation der Katheter (axiale Sicht). In allen drei Abbildungenist auf der linken Seite die CT
Aufnahme,auf der rechten Seite eineentsprechendeSchicht desUltraschall Bildes und in der
Mitte eineÜberlagerungder Aufnahmendargestellt. Die schwarzen (CT) bzw. weissen(U/S)
Punkte stellendie Katheter dar. Oben: Die Konturen der Prostata und der Urethra desUltra-
schalldatensatzessind eingezeichnet.Mitte: Die Konturen der Prostata, der Urethra und des
Rektums unter Verwendung des CT Volumenssind eingezeichnet.Unten: Die Konturen der
Prostata und der Urethra desCT Datensatzessind eingezeichnet.
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Abbildung 4.8: RegistrierungsergebniseinesPatienten währendder Post-PlanningPhasenach
Implantation der Hohlnadeln(sagittale Schicht). Von links nach rechts: CT Aufnahme,überla-
gerte Schichtdarstellung, entsprechenderSchnitt desU/S Volumens.Die Katheter sind im CT
als schwarze Linien und im Ultraschallals weiÿe Linie sichtbar.



Kapitel 5

Wahrscheinlichkeit, Entropie und Mutual
Information

D ie Mutual Information ist ein statistischerBegri� und nebender eigentlichenDe�nition
erfordernvieleder ImplementierungsdetailseinVerständnisder Grundbegri�e der Wahr-
scheinlichkeitstheorie. Aus diesemGrundewird in den nun folgendenAbschnitten ein

rudimentärer Überblicküberdie im weiterenVerlauf verwendetewahrscheinlichkeitstheoretische
Terminologieeingeführt.Hierbeisoll jedochauf die axiomatischeBasisder Wahrscheinlichkeits-
theorie verzichtet werden,welchez.B. in [Roh96] oder [Ros98] nachgelesenwerdenkann.

5.1 Wahrscheinlichkeit

Ein endliches (diskretes) Zufallsexperiment ist beschriebendurch die endliche(abzählbar un-
endliche)Menge­ der Elementarereignisse ! 2 ­ sowie durch ein Wahrscheinlichkeitsmaÿ
P. Dies ist eineFunktion von ­ auf die reellenZahlenR, d.h. P : ­ ! R, für die gilt

X

! 2 ­

P(! ) = 1: (5.1)

Ein Ereignis A ist eine Teilmengevon ­ (die leere Menge und ­ selbst sind zulässig).Das
Wahrscheinlichkeitsmaÿ P kann auf natürliche Weisezu einer Funktion erweitert werden, die
jedem Ereigniseine Wahrscheinlichkeit zuordnet. D.h. die Abbildung P : P(­) ! R auf der
Potenzmengevon ­ de�niert durch

P(A) =
X

! 2 A

P(! ); 8A ½ ­ (5.2)

heiÿt das von den Einzelwahrscheinlichkeiten induzierte Wahrscheinlichkeitsmaÿ. Man spricht
auchvoneinerVerteilung P auf ­ . ­ wird Ereignisraum oderGrundraum genannt.DasTupel
(­ ; P(­)) ist der Wahrscheinlichkeitsraum. Ist ­ endlichund besitzt jedesElementarereignis
dieselbeWahrscheinlichkeit 1

­ , so spricht man von einer Gleichverteilung.
Es gelten (KomogorovschenAxiome)

P (­) = 1 und P(? ) = 0; (5.3)

57
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sowie

P

Ã
[

i2 N

Ai

!

=
X

i2 N

P(Ai ) (5.4)

für alle Folgen (Ai ) i2 N von paarweisedisjunkten1 Ereignissen.
Des weiterengilt

P(A [ B) = P(A) + P(B) ¡ P(A \ B): (5.5)

und zwei EreignisseA und B heissenunabhängig falls P(A \ B) = P(A)P(B).
Die bedingte Wahrscheinlichkeit beschreibtZufallsexperimente,über derenAusgangbereits
Teilinformationen bekannt sind. D.h. die bedingteWahrscheinlichkeit desEreignissesA, unter
der Annahme,dassEreignisB eingetretenist, ist de�niert als

P(AjB) =
P(A \ B)

P(B)
; (5.6)

falls P(B) > 0, und ist nicht de�niert wenn P(B) = 0.

5.2 Zufallsvariablen

Eine diskrete (reellwertige) Zufallsvariable X ist eine Abbildung von einem endlichenoder
abzählbaren Grundraum­ in die reellenZahlen R, X : ­ ! R. Dadurch wird jedemElemen-
tarereigniseineZahl zugeordnet und eineWahrscheinlichkeitsverteilungauf den reellenZahlen
induziert. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung von X ist die Funktion pX : X ! R de�niert
durch

pX (x) =
X

! 2 ­: X (! )= x

P(! ) (5.7)

Man schreibt auch P(X = x) statt pX (x), wobei X = x dasEreignisf ! 2 ­ : X (! ) = xg ist,
d.h. dasEreignis�die Zufallsvariable X nimmt den Wert x an�.
Statt � X ist eine diskrete Zufallsvariable auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (­ ; P(­)) �, sagt
man auch kurz � X ist eine Zufallsvariable auf ­ �. Mehrere Zufallsvariablen können als eine
einzigeZufallsvariable (oder Zufallsvektor) betrachtet werden.Ein Beispielist dasPaar [X; Y],
dessenWahrscheinlichkeitsverteilungPX Y : ­ £ ­ ! R eine Funktion von zwei Variablen ist
und durch

PX Y (x; y) = P(X = x; Y = y) (5.8)

gegebenist. P(X = x; Y = y) steht für P(f ! 2 ­ : X (! ) = x und Y(! ) = yg). Die
Wahrscheinlichkeitsverteilungenvon X und Y sind durch PX Y eindeutigbestimmt:

PX (x) =
X

y

PX Y (x; y) (5.9)

(und analog PY (y) =
P

x PX Y (x; y)). DiesesPrinzip der Elimination einer Zufallsvariablen in
der Verteilung durch Summation über alle ihre Werte gilt allgemein.Man nennt PX (x) und
PY (y) auch die Randverteilungen oder Marginalverteilungen desZufallsvektors (X; Y).

Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen X , gegebendas EreignisA
mit P(A) > 0, ist de�niert als

PX jA(x) = P(X = xjA): (5.10)

1Die EreignisseA i , i 2 I sind paarweise disjunkt, wenn gilt A i 6= A j 8i ; j 2 I mit i 6= j .
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Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung von X, gegeben Y , ist wie folgt de�niert:

PX jY : X £ Y ! R : (x; y) 7! PX jY (x; y); (5.11)

wobei

PX jY (x; y) = P(X = xjY = y) =
P(X = x; Y = y)

P(Y = y)
: (5.12)

Für Werte y mit PY (y) = 0 ist PX jY (x; y) nicht de�niert. Man beachte,dassPX jY einereellwer-
tige Funktion von zwei Argumentenist. Um dieszu verdeutlichen,wird nicht die in der Literatur
ebenfallsüblicheNotation PX jY (xjy) verwendet, welchedie Bedingungin der Argumentenliste
nochmalswiederholt. Man beachteferner, dassfür jedesy gilt:

X

x

PX jY (x; y) = 1; (5.13)

d.h. PX jY (¢; y) ist, als ein-argumentige Funktion aufgefasst,selbst eine zulässige(normierte)
Wahrscheinlichkeitsverteilung(falls PY (y) > 0).

Zwei ZufallsvariablenX und Y auf ­ heissenunabhängig genaudann wenn

PX Y (x; y) = PX (x) ¢PY (y); 8 x 2 ­ und y 2 ­ : (5.14)

Es folgt ausdieserDe�nition, dassfür unabhängigeZufallsvariablenX und Y gilt:
PX jY (x; y) = PX (x) für alle x 2 ­ und y 2 ­ mit PY (y) 6= 0.

Zur De�nition der Entropie wird speziellder Erwartungswert einer Zufallsvariable benötigt.
Daher wird dieseGröÿeauch eingeführt:

Der Erwartungswert einerZufallsvariable X über ­ wird de�niert durch

E(X ) =
X

x2 ­

xPX (x) (5.15)

Für einereellwertige Funktion f , derenDe�nitionsbereich ­ einschliesst,gilt:

E(f (X )) =
X

x2 ­

f (x)PX (x): (5.16)

5.2.1 Bilddaten als Zufallsvariablen

JedesSignalundsomit auchdieAufzählungderVoxeleinesdigitalenBildeskannalsdasErgebnis
einerskalaren Zufallsvariable X aufgefaÿt werden.DieseTatsacheermöglicht eineAnwendung
der statistischenVerfahrenauf Bilddaten.Betrachtet maneinenbeliebigenGrauwert xi , sokann
durch

P(X = xi ) =
NX (xi )P
j NX (xj )

(5.17)

die Wahrscheinlichkeit angegebenwerde, dass ein zufällig ausgewählter Voxel aus X diesen
Grauwert repräsentiert. Hierbei ist mit NX (xi ) die Anzahl der Voxel in X mit dem Grauwert xi

gegeben.Demnachergibt die Summe
P

j NX (xj ) geradedie Anzahlaller Grauwerte. Hierbei ist
eineGleichverteilungvorausgesetzt.AnalogdieserFormel lassensichdannauchMittelwert und
Varianz der Zufallsvariable X ermitteln.
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Eine zweidimensionaleZufallsvariable ist entsprechenddurch die Überlagerung� mittels geeig-
neter Transformation � zweier Bilddaten gegeben.In Kombination betrachtet kann man die
Wahrscheinlichkeitsverteilung der zweidimensionalenZufallsvariablen durch zweidimensionale
Histogramme graphischdarstellen. Im gemeinsamenHistogramm wird demnachabgetragen,
wie oft der Grauwert einesBildes nach Anwendungeiner Transformation deckungsgleichmit
einem anderenGrauwert des zweiten Bildes ist. Somit ist das zweidimensionaleHistogramm
abhängigvon der zugrunde liegendenTransformation. Beispielefür zweidimensionaleHisto-
grammesind in der Abbildung5.1 ersichtlich. Im monomodalenFall entspricht daszweidimen-
sionaleHistogramm geradeder Diagonalenbei perfekter Registrierung,da jeder Grauwert des
einen Bildes mit dem gleichenGrauwert des anderenBildes überlagert ist. Eine zunehmende
De-Registrierungresultiert darin, dassdie Werte des zweidimensionalenHistogrammsstärker
gestreut sind. Der gleicheE�ekt ist auch in multimodalenÜberlagerungenzu beobachten.

Mit Hilfe dieserDarstellung ist die Auswirkungder Registrierungauf das gemeinsameHisto-
gramm der Datensätzeersichtlich. In den weiteren Abschnitten wird ein Verfahreneingeführt,
welchesdieseAuswirkungzur Berechnungheranzieht.Auf BasisdesgemeinsamenHistogramms
von Modell- und Referenzbildwird somit ein Ähnlichkeitsmaÿ beschrieben.

5.3 Entropie

Die Entropie ist ein in der Informationstheorie de�niertes Maÿ, welchesden Informationsgehalt
einerZufallsvariablequanti�ziert. EineVariableoder Informationsquellehat einehoheEntropie,
wenn derenInhalte eineeherzufälligeVerteilung aufweisen.Die Entropie sinkt, wenn regelmä-
ÿige Strukturen auftauchen, d.h. wenn die Verteilung weniger zufällig ist. Maximale Entropie
wird demnachfür eine Gleichverteilungerreicht. Dieser Zusammenhangist in Abbildung 5.2
schematischdargestellt.

In der Informationstheorie stellt die Entropie einender zentralenBegri�e dar. Sie wurde etwa
1948 von ClaudeShannoneingeführt. In diesemJahr verö�entlichte Shannonseinefundamen-
tale Arbeit A Mathematical Theory of Communication[Sha48] und prägte damit die moderne
Informationstheorie.

Sei X nun einediskreteZufallsvariable über ­ X , so ist die Entropie de�niert durch

H(X ) ´ ¡ EX [logP(X )] = ¡
X

xi 2 ­ X

log(P(X = xi )) P(X = xi ) (5.18)

Betrachtet man nun zwei ZufallsvariablenX und Y über ­ X bzw. ­ Y , so ist man am Gradihrer
Abhängigkeit interessiert. Sei P(X; Y) die gemeinsameVerteilung, so wird die gemeinsame
Entropie de�niert durch

H(X; Y) ´ ¡ EX [EY [log(P(X; Y))]] : (5.19)

Der für ein Ähnlichkeitsmaÿ unabdingbare Vergleichzweier Zufallsvariablen(oder Bilder) setzt
eine weitere De�nition voraus. Die bedingte Entropie zweier Zufallsvariablen X und Y ist
die Unsicherheitüber Y, die verbleibt, wenn X bereits bekannt ist. Sind X und Y voneinander
unabhängig,dannbleibt dieEntropievonY vollständigerhalten.SindX undY abervoneinander
abhängig,dann kann die bedingteEntropie kleinerseinals im unabhängigenFall.
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(a)

(b)

(c)

Abbildung 5.1: BeispielezweidimensionalerHistogrammefür (a) identischeMRT Datensätze
des Kopfes, (b) MRT und CT Datensätze des Kopfes und (c) MRT und PET Datensätze
des Kopfes. In allen Kombinationen stellt die linke Abbildung das Histogramm bei korrekter
Ausrichtung dar, das mittlere Bild eineVerschiebungum 2 mm und die rechte Abbildungeine
Translationum 5 mm wieder.Quelle: [HBHH01]
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Abbildung 5.2: Entropie

Formal ist die bedingteEntropie H(YjX ) de�niert durch:

H(YjX ) =
X

xi 2 ­ X

P(X = xi )H(YjX = xi )

=
X

xi 2 ­ X

P(X = xi )

0

@¡
X

yj 2 ­ Y

P(Y = yj jX = xi ) logP(Y = yj jX = xi )

1

A

=
X

xi 2 ­ X

P(X = xi )

0

@¡
X

yj 2 ­ Y

P(Y = yj ; X = xi )
P(X = xi )

logP(Y = yj jX = xi )

1

A

= ¡
X

xi 2 ­ X ;yj 2 ­ Y

P(Y = yj ; X = xi ) logP(Y = yj jX = xi ) (5.20)

Für den Fall, dassX und Y unabhängigsind, ergibt sich:

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

Aus den Gleichungen5.19 und 5.20 ergibt sich

H(X; Y) = ¡
X

xi 2 ­ X ;yj 2 ­ Y

P(Y = yj ; X = xi ) logP(Y = yj ; X = xi )

= ¡
X

xi 2 ­ X ;yj 2 ­ Y

P(X = xi )P(Y = yj jX = xi ) logP(X = xi )P(Y = yj jX = xi )

= ¡
X

xi 2 ­ X

P(X = xi )P(X = xi )
X

yj 2 ­ Y

P(Y = yj jX = xi )

(5.22)

¡
X

xi 2 ­ X ;yj 2 ­ Y

P(Y = yj ; X = xi ) logP(Y = yj jX = xi )

= H(X ) + H(YjX ) (5.23)

Sowohl die Entropie einer einzelnenVerteilung als auch die gemeinsameEntropie mehrerer
Verteilungenkönnen auf einfacheWeiseaus den jeweiligenHistogrammenberechnetwerden.
Deren e�ziente Erzeugungwird in Kapitel 6 näherbeleuchtet.
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5.4 Mutual Information

5.4.1 De�nition

Die Mutual Information ist eineentropiebasierteMetrik, welcheden Informationsgehalteiner
Zufallsvariablenüber eineanderemiÿt. Sie wurde zur Registrierungvon Bilddaten unabhängig
voneinandervonViolaet al. [Vio95], [VI95], [WVA+ 96] undCollignonet al. [CMD+ 95], [MCV+ 97]
eingeführt.Formell wird siede�niert alsKombinationder einzelnenund gemeinsamenEntropien
der Zufallsvariablengegebendurch die Formeln 5.18 und 5.19:

I (X; Y) ´ EX;Y

·
log

µ
P(X; Y)

P(X )P(Y)

¶¸
= H(X ) + H(Y) ¡ H(X; Y) (5.24)

Es wird hierin demnachdie stochastischeAbhängigkeit der Verteilungender ZufallsvariablenX
und Y ermittlet. Je höher der Wert der Mutual Information, umso zuverlässigerläÿt sich ein
Wert von Y auseinemWert von X vorhersagen(und umgekehrt). Dies zeigt eineim Vergleich
zu geringererVorhersagbarkeit verbesserteRegistrierungbeiderBilder an.

5.4.2 Eigenschaften

Die Mutual Information erfüllt die nun folgendenEigenschaften:

1. Symmetrie: I (X; Y) = I (Y; X )

2. Unabhängigkeit: I (X; Y) = 0 , (X und Y sind unabhängig)

3. Grenzen:0 · I (X; Y) · min(I (X; X ); I (Y; Y))

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

Punkt 4 rechtfertigt die Performanceder Mutual Information als Ähnlichkeitsmaÿ. Wenn eine
1-1 Abbildung zwischenBildern vorliegt, bedeutet dies, dassdie Grauwerte des einen Bildes
als 1-1 Abbildung des anderenBildes ausgedrücktwerden können. Ferner gilt: T ist eine 1-1
Abbildung, x 6= y ) T (x) 6= T(y)8x; y.

Die gemeinsameEntropie zweier Bilddaten alleinebetrachtet miÿt zwar den gemeinsamenIn-
formationsgehalt dieser, d.h. die Korellation des einen Bildes zum anderen, jedoch wird bei
Minimierungder gemeinsamenEntropie keineMaximierungder Überlappungder Bilddaten ge-
fordert. Daher kann es leicht vorkommen, dassdie Transformation auseinandertriftet,so dass
die Bilddaten nur noch in Randbereichenüberlappen,jedochdie Entropie minimal wird. Dieser
Vorgang ist in Abbildung5.3 schematischwiedergegeben.

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

Unter Beachtungder bedingtenEntropie, folgt ausder De�nition der Mutual Information

I (X; Y) = H(X ) ¡ H(X jY)

= H(Y) ¡ H(YjX ) (5.25)
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(a) (b) (c)

Abbildung 5.3: (a) NiedrigegemeinsameEntropie, (b) HohegemeinsameEntropie, (c) Niedrige
gemeinsameEntropie

Durch Interpretation der Entropie als Maÿ für Unsicherheit,kann man die Mutual Information
also auch als �Maÿ für die Reduktion der Entropie bzw. Unsicherheitvon X, wenn Y bekannt
ist� (bzw. vice versa) interpretieren. MaximierungdieserKennzi�er resultiert demnachin Ma-
ximierungder Information, die Zufallsvariablenbzw. Bilddaten voneinanderenthalten.

Die Beziehungender oben aufgeführten Gleichungenbzw. Ungleichungenkönnen sehr über-
schaubar im MengendiagrammAbb. 5.4 visualisiertwerden.

Abbildung 5.4: DasMengendiagrammfaÿt die wichtigstenBeziehungenzwischender Entropie
und Mutual Information zusammen.

5.5 Normalized Mutual Information

Die Gröÿe der überlappendenRegion zweier Bilder beein�uÿt die Mutual Information. Wie in
Untersuchungenvon Studholmeet al. [SHH99], [Stu97] gezeigt, kann sich einesteigendeMis-
registrierung(und damit in der RegeleinhergehendesinkendeÜberlappungder Bilder) in einer
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tatsächlichenSteigerungder Mutual Information auswirken. Daher wird als ein weiteresÄhn-
lichkeitsmaÿ die Normalized Mutual Information von Studholme et al. [SHH99] aufgrund
theoretischerÜberlegungeneingeführt, welchedie Mutual Information wenigeremp�ndlich ge-
gen die Anzahl gemeinsamerVoxel in beidenBildern zu machensucht. Berechnet wird diese
Metrik als

NMI(X; Y) =
H(X ) + H(Y)

H(X; Y)
: (5.26)

Eine Variante der Normalized Mutual Information wurde von Collignon [Col95] und Maes et
al. [MCV+ 97] unter dem Namen Entrophy Correlation Coe�cient (ECC) vorgeschlagen.
Der ZusammenhangECC = 2 ¡ 2=NMI besteht zwischenden beidenÄhnlichkeitsmaÿen.Die
Maÿzahlder normalisiertenMutual Information wird in diversenStudienangewendet [DHC+ 00,
HDJ+ 99, Ott01 , RSJ+ 01, SCW01, SNZD01, HSH01, LPW+ 99].





Kapitel 6

Registrierung durch Maximierung der
Mutual Information

V erschiedeneAnsätzeder intensitäts-basiertenRegistrierungwurdenzur Ausrichtungme-
dizinischermultimodaler Bilddaten im Abschnitt 3.2.2 vorgeschlagen.Mutual Informa-
tion, welchesim vorigenKapitel 5.4 auf Basisder Wahrscheinlichkeitstheorie eingeführt

wurde, ist ein voxel-basiertesÄhnlichkeitsmaÿ der statistischenAbhängigkeit zweier Datensät-
ze. EinedetaillierteÜbersichtdiesesAnsatzeswurdevon Pluim et al. [PMV03] gegeben.Da bei
diesemAnsatz keineAnnahmenüber die verwendetenSignalegemachtwerden, ist die Metho-
de nicht beschränktauf bestimmte Modalitäten und benötigt im Rahmender Vorverarbeitung
keine Extraktion von Features. Wie in der Literatur von Meas et al. [MCV+ 97] beschrieben,
wird ein Volumenals Referenz-oder Zielbild (engl. �referenceimage�) gewählt und dasandere
als Modellbild (��oating image�), welchesin das Zielbild transformiert wird, um so iterativ die
optimale Transformation zu ermitteln. Hierfür ist demnachnicht nur einegewisseVorverarbei-
tung (z.B. Interpolation) sondernauchdie Berechnungder Wahrscheinlichkeitsverteilungsowie
eineOptimierungsstrategiegefordert.

In den folgendenAbschnitten werden zunächst die Arbeitsschritte vorgestellt, die notwendig
sind bzw. die im RahmendieserArbeit eingesetztwurden, um Datensätzemittels desMutual
Information Kriteriums miteinanderzu registrieren.Hierbei existierenverschiedeneVarianten,
welcheerläutert und diskutiert werden.Hierunter fallen Möglichkeiten zur Vorverarbeitung, zur
Berechnungder Wahrscheinlichkeitsverteilungsowie unterschiedlicheOptimierungsstrategien,
die ihre Anwendungin diesemBereich �nden. Im Anschlussdaran folgen einigeAnwendungs-
beispielezur Registrierungdiversermulti- und monomodalermedizinischerVolumendatensätze.

6.1 Vorverarbeitung der Bilddaten

Sollen DatensätzeunterschiedlicherModalitäten mit Hilfe des Mutual Information Kriteriums
registriert werden, so ist in der Regel eine gewisseVorverarbeitung dieserDaten von Nöten.
Die De�nition einer zu registrierendenRegion (z.B. [FWL+ 02, SMDF01]) bzw. von Struktu-
ren (z.B. [ERE+ 02a, SZ02]) sind die in der Literatur am häu�gsten beschriebenenMethoden
der Vorverarbeitung. Ziel hierbei ist im allgemeinender Ausschlussvon Strukturen, welchedie
Registrierungnegativ beein�ussenkönnten. Eine weitere Möglichkeit ist die Einführung einer
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begrenzendenHülle (oder BoundingBox), wie in der vorliegendenArbeit geschehen(sieheAb-
schnitt 6.1.2).

UnterschiedlicheModalitäten und zum Teil auch AufnahmengleicherModalitäten, die zu ver-
schiedenenZeitpunkten angefertigt wurden, liegen in der Regel in der klinischenRoutine in
unterschiedlichenAu�ösungen und Voxelgrössenvor. SollendieseBilddaten in ein gemeinsames
Koordinatensystemübertragen werden, so vereinfacht sich die Berechnungwährend der Ite-
ration, wenn eine entsprechendeInterpolation zur Ermöglichungeinesisotrophenresamplings
vorgeschaltetwird (z.B. [FWL+ 02], [Stu97]). Bei dieserAufbereitung steht im Vordergrund,
eine identischeAu�ösung der beidenModalitäten in allenDimensionenzu erhalten [SMDF01].
Auf diesenAnsatz soll im folgendenAbschnitt 6.1.1 weiter eingegangenwerden.

6.1.1 Interp olation

Neben der einmaligenInterpolation während der Vorverarbeitung der Daten, ist eine weitere
Interpolation währenddesRegistrierungsprozessesnotwendig,um bei der Transformation eines
Punktes den Grauwert des resultierendenPunktes zu ermitteln (zu schätzen). Eine Art der
Interpolation (�Partial Volume Interpolation�), welcheebenzu diesemZweck entworfen wurde,
wird auch im folgendenAbschnitt vorgestellt.

Interpolation bedeutethier die Berechnungvon nicht vorhandenerBildinformation anhandvor-
handener.D.h. es ist eine Methode, mit der man eine benötigte Information mit Hilfe von
vorhandenenInformationen gewinnenkann. In der Regel geht es dabei um die Vergröÿerung
von Bildern. Interpolation wird aber auch beim Verkleinern,Verzerrenoder bei Rotation ei-
nesBildes � allgemeinBildtransformation � verwendet. Die Informationen über einenPunkt P
einesBildes sollen Merkmale enthalten, die das Ausgabegerätin 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 benötigtenPosition, für die keineOriginaldatenvorliegen.Weil in
der medizinischenAnwendungmeistensGrauwertbilder verwendet werden, sind die relevanten
Daten die Grauwerte von diskretenPunktpositionen.

Hierbei können zwei Hauptkategorien unterschiedenwerden: Streudateninterpolation(�Scat-
tered data interpolation�) und Interpolation auf gleichförmigen Gittern (�Cartesian grid data
interpolation�). Zur ersten Kategorie zählenInterpolationsmethoden,welche auf nicht gleich-
förmig verteilten Daten arbeiten. Die hier verwendetenDatentypengehören jedochzur zweiten
Einteilung. Zur weiterführendenLiteratur über Streudateninterpolationmöge der interessierte
Leserz.B. auf die Arbeiten [RGB99, MYR+ 01] oder [LWS97] zurückgreifen.

Interpolationsmethoden,welcheauf ein regelmäÿigesGitter von Daten aufbauen,werdenhäu-
�g in der wissenschaftlichenVisualisierungangewendet � vor allem zur Verhinderung/ Entfer-
nung von Aliasing Artefakten währendder Rekonstruktion. Es existiert ausführlicheLiteratur
zum VergleichverschiedenerInterpolationsmethodenin der Visualisierung[Wol90, MMMY97,
CGPD98]. Die nächstenAbschnittebeschreibendie drei gängigstenTechnikenzur Interpolation
regelmäÿigerGitterdaten und derenqualitativenEin�uÿ auf die Visualisierung� NächsterNach-
bar, tri-lineare Interpolation und B-Spline Interpolation. Generellist eine Abwägung zwischen
der für die Interpolation benötigten Rechenzeitund der resultierendenGlattheit notwendig.
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Ideale Interp olation

Die in derTheorie idealeInterpolationwurdeausdemAbtasttheoremunddemNyquist-Kriterium
entwickelt:

h(x) =
sin! x

! x
: (6.1)

Ihr Amplitudenspektrumveranschaulicht,warum diese Interpolationsmaske ideal ist. Mittels
Rückwarts-Fourier-Transformation lässt sich die entsprechendeFunktion gewinnen.Jedochist
sie in der Praxisunbrauchbar, da sie nicht örtlich begrenzt ist.

Nearest-Neighb our Interp olation

Hierbei wird jedem zu interpolierendenVoxel der Intensitätswert des nächstengelegenenGit-
terpunkteszugewiesen.DieseInterpolationsmethodeentspricht der einfachstenMöglichkeit zur
ErsetzungfehlenderDaten. Betrachtet man es vom rechnerischenAufwand, so ist dies eben-
so der einfachsteInterpolationsalgorithmus. Die Maske der Nearest-Neighbour-Interpolationist
gegebendurch

h(x) =

(
1 0 · jxj < 0:5
0 0:5 · jxj:

(6.2)

Somit wird eineVergröÿerungder Datenmengedurch Überabtastungund analogeineVerklei-
nerungdurch Unterabtastungerreicht. DieserAnsatz �ndet aufgrundeinessehrhohenFehler-
potentials (bis zu 1.5 Voxel) in medizinischenAnwendungenmittlerweile selten Verwendung,
da in diesenEinsatzbereichenin der Regeleinesub-voxel Genauigkeit gefordert ist.

Lineare Interp olation

Die verbreiteste Strategie ist lineare Interpolation. Hierbei werden zu interpolierendeIntensi-
tätswerte aus einer Gewichtung der Intensitätswerte der benachbarten Gitterpunkte in jeder
Raumrichtungermittelt. Der folgendeKernel spiegeltdiesenSachverhaltwieder

h(x) =

(
1 ¡ jxj 0 · jxj < 1
0 1 · jxj:

(6.3)

Diesentspricht der Faltung zweierNearest-Neighbour-Interpolationen.Die lineare Interpolation
zwischenzwei eindimensionalenPunkten p0, p1 wird de�niert durch

px = (1 ¡ x)p0 + xp1 = p0 + x(p1 ¡ p0); (6.4)

wobeix diePosition zwischendenbeidenPunktenangibt unddessenWertebereichdurchFormel
6.3 de�niert ist. Erweitert man diesauf den zweidimensionalen(mit den Punkten p00, p10, p01

und p11) bzw. dreidimensionalenFall gegebendurch die Punkte p000, p001, p010, p100, p011,
p110, p101 und p111, so erhält man als bi-lineare Interpolation

pxy = (1 ¡ x)(1 ¡ y)p00 + (1 ¡ x)yp01 + x(1 ¡ y)p10 + xyp11 (6.5)
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und den analogentri-dimensionalenFall

pxy = (1 ¡ x)(1 ¡ y)(1 ¡ z) ¢p000 + x ¢(1 ¡ y)(1 ¡ z) ¢p100 +

x ¢y ¢(1 ¡ z) ¢p110 + (1 ¡ x) ¢y ¢(1 ¡ z) ¢p010 +

(1 ¡ x)(1 ¡ y) ¢z ¢p001 + x ¢(1 ¡ y) ¢z ¢p101 +

(1 ¡ x) ¢y ¢z ¢p011 + x ¢y ¢z ¢p111 (6.6)

Die trilineare Interpolation legt den Wert einesVoxels unter Verwendungder benachbarten 8
Voxel fest. Diese Interpolationsmethode�ndet groÿen Zuspruch (v.a. auch im Volumen Ren-
dering) aufgrunddespositivenKosten-NutzenFaktors. D.h. es werdenrelativ gute Ergebnisse
bei moderatemZeitaufwand erzielt.

B-Spline Interp olation

Weitaus zeitintensiverist eine Interpolation basierendauf kubischenB-Splines.Ziel hierbei ist
eineAnnäherungder stetigen Funktion, welcherdie Daten zugrundeliegen.D.h. zur Verbesse-
rung der Qualität werdenInterpolationenhöhererOrdnung eingeführt. Da die Komplexität der
Interpolationsmaske steigt, steigt somit natürlich auch der Rechenaufwand.

Hierbeiwird die Interpolationsmaske so konstruiert, dasssie ausstückweisekubischenPolyno-
menbesteht.Die Stützpunkte desSplineswerdendurchdiePunkte (VoxelZentren) hergeleitet,
welchedurch die Funktion gegebensind. Zur Verwendungder B-Splineswird hier ein Ansatz
ähnlichzu parametrischenDarstellungenvon Kurven gewählt.

Partial Volume Interp olation

Diese Art der Interpolation vorgestellt von Collignon et al. [Col95, MCV+ 97] ist keine Inter-
polation in dem Sinne,dassdadurchein interpoliertesBild erzeugt werdenkönnte. Also keine
Interpolation in demSinne,wie die Methoden,welchein denvorangehendenAbschnitteneinge-
führt wurden.Stattdessenwurdeesentworfen, um dasgemeinsameHistogrammzweier Bilder
zu generierenbzw. zu aktualisieren.Analog zur linearen Interpolation werdenhierbeidie nächs-
ten Nachbarn und die entsprechendenGewichtungenverwendet. Es werdendann, statt einen
gewichtetendurchschnittlichenIntensitätswert der benachbarten Grauwerte zu berechnenund
somit lediglicheinenHistogrammeintragzu erhöhen,mehrereHistogrammeinträgeparallell ver-
ändert. Für alle benachbarten Punkte werdendie entsprechendenHistogrammeinträgeum den
Gewichtungsfaktor erhöht. Hierdurchwerden�weichere� Veränderungenim Histogrammerzielt
und somit auch in der Transformation. DieserAnsatz ist in der medizinischenBildregistrierung
weit verbreitet und wurde zum Teil abgewandelt wiederverwendet.

Zusammenfassung

In Abbildung6.1 ist eineGegenüberstellungder eindimensionalenInterpolationskernelder linea-
ren, kubischenund idealenInterpolation dargestellt. Da die idealeInterpolation leidernur in der
Theorie ihre Gültigkeit �ndet, ist in der Anwendungeiner Interpolation einesneuenBildeseine
Abwägung zwischender besserenApproximation des sinc Kernel durch die kubischeInterpo-
lation und dem deutlich geringerenBerechnungsaufwand der linearen Interpolation zu tre�en.
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(a) (b) (c)

Abbildung 6.1: GegenüberstellungeindimensionalerInterpolationskernel: (a) idealeInterpola-
tion (sinc), (b) lineare Interpolation und (c) kubischeInterpolation.

Grundsätzlichwird in dieserArbeit der Ansatz verwendet, die Bilddaten vor Berechnungin eine
gemeinsamekubischeAu�ösung zu überführen.DieseAufgabe wird somit lediglich einmal zu
Beginn durchgeführt. Hierzu wurde in diesemRahmentrilineare Interpolation angewendet.

Währendder Berechnungder Registrierungsfunktionalemussweiterhin eineEntscheidungüber
die zu verwendendeInterpolationsmethodegetro�en werden. In der Literatur �nden hierzu
überwiegendlineare Interpolation oder Partial Volume Interpolation ihre Anwendung.Nächster
Nachbar wird aus Gründender Genauigkeit des zu erzielendenErgebnisseskaum (nur in Ein-
zelfällenzur Überprüfung einesneuenAnsatzes)eingesetzt.Ausführlich diskutiert wird in der
Literatur auch die währendder Registrierungdurch lineare Interpolation oder Partial Volume
Interpolation möglicherweiseauftretendenArtefakte [PMV00]. Aufgrund der dort aufgeführten
Untersuchungenund Ergebnissewurdehierindie Anwendunglinearer Interpolation währendder
Berechnungder Registrierungsfunktiondurchgeführt.

6.1.2 Eingrenzende Hülle

Die RegistrierungzweierAufnahmen,dievon einerseitsunterschiedlichenModalitäten und/oder
andererseitszu unterschiedlichenZeitpunkten angefertigt wurden, kann zu Problemenführen,
wenn z.B. der aufgenommeneAusschnitt (engl. �eld of view � FOV) deutlich unterschiedli-
cheGröÿenverhältnisseaufweist. Auch starke Lageveränderungen(z.B. Arme seitlich oder über
dem Kopf gelagert) während des Wechselszwischenden Modalitäten kann gegebenfallszu
Problemenführen. Aus diesemGrundegibt es Ansätze,die gewisseStrukturen explizit bei der
Registrierungausschlieÿen.Da diesein sehrzeitaufwendigerProzessist, wurde in dieserArbeit
dieDe�nition einereingrenzendenHülle (�Bounding Box�) vorgezogen,welchebesondersbenut-
zerfreundlichgestaltet wurde, um den Prozesszur Anwendungmöglichst einfachzu gestalten.
Die Anwendungsbeispieleam Ende diesesKapitels weisenzum Teil auf die Anwendungeiner
solcheneingrenzendenHülle hin � vor allem im Rahmender Registrierungunter Verwendung
von Ultraschalldaten.

6.2 Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung

Zur Berechnungder Mutual Information zweier Zufallsvariablen, ist es erforderlich, die ent-
prechendenVerteilungenbzw. Dichten zur Hand zu haben. Unglücklicherweise lässt sich die
Verteilungsfunktionsowohl von MRT, CT, PET als auch U/S Daten nicht leicht vorhersagen.
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Aus diesemGrund ist es notwendig eine Dichtefunktion zu schätzen,welchedie Daten wider-
spiegelt.EineLösungzur SchätzungeinerDichtefunktion liegt darin, starke Annahmenüberdie
zugrundeliegendeVerteilungzu machen.Man könnte z.B. annehmen,dassdie Daten einerbe-
stimmten Familieangehören oder parametrisierbar sind.DieswürdedenProzesszur Schätzung
vereinfachen.Nimmt man beispielsweisean, dassdie Daten einerNormalverteilungunterliegen,
mussman lediglich den Erwartungswert und die Varianz bestimmen,durch welchedie Dichte
komplett spezi�ziert ist und eine entsprechendeDichtefunktion der Normalverteilung bilden.
Generellist es jedoch schwierig,parametrischeAnsätze zur Schätzungder Dichte zu verfol-
gen, da die Daten nicht von dieserVerteilungseinkönnten. Daher sindallgemeinereMethoden
notwendig. Zwei verschiedeneAnsätze zu diesemZweck werden in der Literatur vorwiegend
benannt [VW97, CMD+ 95, Roh00]. Diese beiden Verfahren und deren Vor- bzw. Nachteile
werden nachfolgendkurz beschrieben.Beide Verfahren sind nicht-parametrischeAnsätze; es
werdenim vorhinein keineAnnahmenüber die Form der Verteilungsfunktiongemacht.

6.2.1 Schätzung der Dichte mittels Histogrammbildung

Die mit dem wenigstenAufwand verbundeneMethode zur SchätzungeinerDichte ist die Ver-
wendungvon Histogrammen.Ein Histogrammstellt allgemeinbetrachtet die � einerFolge von
Werten zugrundeliegende� Verteilungdar. Betrachtet man diskreteGrauwerte, d.h. seiX eine
diskrete Zufallsvariable über ­ X mit möglichenWerten xi , so besteht eine Möglichkeit in der
Berechnungdurch Zählender absolutenHäu�gkeiten der einzelnenWerte. Mathematischkann
die Histogrammbildungdann wie folgt formuliert werden:

P¤(x) =
1

j­ X j

X

xi 2 ­ X

±x;xi : (6.7)

ist ein Schätzer für die zugrunde liegendeDichte der Zufallsvariablen X , wobei ±a;b � die
Kroneckerfunktion � de�niert ist durch

±a;b =

(
1 a = b
0 sonst :

(6.8)

Jedochbesteht zum einendie Gefahr,dassdie Anzahlder Voxel im Vergleichzur Anzahlmög-
licher Grauwerte gering ausfällt. In diesemFalle würde eine solcheBerechnunglediglich eine
stückweiseVerteilungzum Ergebnishaben.Zum anderenwerdendieGrauwerte deszu registrie-
rendenDatensatzesmit Hilfe von Interpolation (vgl. 6.1.1) ermittelt, wodurchder Wertebereich
kontinuierlich,bzw.dieAnzahldermöglichenZahlenwerte astronomischgroÿ, werdenkann.Da-
her werdenbei der GenerierungeinesHistogrammsin der RegeleineEinteilung der Werte der
ZufallsvariablenX in endlichvieleKlassen(auch Behälter oder �bins� genannt) vorgenommen.
JederBehälter deckt hierbeieinenfestgelegtenWertebereichab.

Formeller formuliert bedeutet dies, dasseine Reihe f t k 2 Rj ¡ 1 < k < 1g gewählt wird,
wobei der k-te Behälter bezeichnetwird durch Hk = [tk ; tk+1 ). Hierbei gilt, dassdie Behälter
eine konstante Breite ± = t k+1 ¡ tk für alle k besitzen.1 Für den speziellenFall, dass ein
Histogrammmit n Behälternfür Werte im Bereich[xmin; xmax) betrachtet wird, gilt entsprechend
± = (xmax ¡ xmin)=n. Zur BerechnungdesHistogrammsist esnun notwendigfür jedenGrauwert

1Durch den resultierenden erheblich höheren Berechnungsaufwand verbietet sich eine Aufteilung des Werte-
bereichs in nicht gleich groÿe Intervalle.



6.2. Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilung 73

x denzwischen0 undn¡ 1 liegendenIndexi deszugehörigenHistogrammbehälterszu ermitteln.
Dieserwird angegebendurch

i(x) =
¹

x ¡ xmin

±

º
: (6.9)

Auf dieseWeise können alle Voxel der Bilddaten genau einer Klassezugewiesenwerden und
umgekehrt gilt, dassjeder Behälter im wesentlichenein Zähler für die in ihm be�ndlichen Vo-
xel darstellt. Die Berechnungder Entropie auf Basis einer ebensogeschätztenDichte ist im
folgendenkurz erläutert.

Berechnung der Entropie

Bezeichnet man die Anzahl der Werte in der i-ten Histogrammklassemit jH i j = hX (i ) für
i = 0; :::; n¡ 1, sokanndieWahrscheinlichkeit einesVoxels,ebenfallsdiesemBereichzugeordnet
zu werden,angegebenwerdendurch

PX (xj 2 Hi ) =
hX (i )

N
; 8xj 2 ­ X ; (6.10)

wobei N die Gesamtzahlder im Histogramm berücksichtigtenWerte ist. Mit Hilfe der im vor-
hergehendenKapitel eingeführtenGleichungenergibt sich für die Entropie H demnach

H(X ) =
n¡ 1X

i=0

hX (i )
N

log
hX (i )

N
: (6.11)

Analog trägt eine Auswertung zweidimensionalerHistogramme von zwei Zufallsvariabeln zur
Berechnungder gemeinsamenEntropie bei, wie unten beschrieben.

Die Gesamtzahlaller Werte im Histogrammkanndurch Aufsummierender Werte aller Behälter
angegebenwerden:

N =
n¡ 1X

i=0

hX (i ): (6.12)

Daher entfällt eine Bestimmung diesesWertes während des Aufbaus des Histogramms. Das
bedeutet, dasseine Ganzzahladditionpro Eintrag ins Histogramm entfällt, was eine Möglich-
keit zur Einsparung der Berechnungszeitbedeutet. Die etwas aufwendigereAuswertung der
Formel 6.12 bedeutet hingegenzusätzlicheKosten, welche jedoch im allgemeinennur einmal
auftreten.

Durch Berechnungder Randverteilungender zweidimensionalenVerteilung, ist es möglich die
Verteilungenzweier Zufallsvariablen X und Y zu bestimmen.D.h. wurde das gemeinsameHi-
stogrammder VerteilungenX und Y bestimmt und werdendie Behälter deszweidimensionalen
Histogrammsbezeichnetmit HX Y (i ; j ) für i = 0; :::; n ¡ 1 und j = 0; :::; m ¡ 1, so kann daraus
sowohl daseindimensionaleHistogramm der ZufallsvariablenX und Y mittels

HX (i ) =
m¡ 1X

j =0

HX Y (i ; j ) (6.13)

und

HY (j ) =
n¡ 1X

i=0

HX Y (i ; j ) (6.14)

berechnetwerden.
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6.2.2 Schätzung der Dichte mittels Parzen Window

Die Ideehinter einerweiterenin diesemFallenicht-parametrischenModellierungder Schätzung
einer Dichte ist ähnlich der der Histogrammbildung.Parzen Window Dichte Schätzungoder
auch Kernel Schätzung genannt erlaubt jedem Voxel xi Ein�uÿ auf die benachbarten Voxel
auszuüben.Dementsprechendwird die im letzten Abschnitt eingeführte Kronecker Funktion
ausFormel 6.7 durch eineentsprechendeKernelFunktion K ersetzt. DieseunimodaleFunktion
ist normalisiert und wächst mit dem Abstand zum Datenwert xi . Davon ausgehendwird eine
SchätzungP¤ der Dichte PX (x) berechnetdurch

P¤(x) =
1
n

nX

i=1

K (x ¡ xi ): (6.15)

Hierdurch wird eine Glättung durch einen gröÿerenAufwand an Berechnungen�erkauft�. Die
Kernel Funktion wird in der Literatur auchals Fenster-Funktion (window function), Glättungs-
Funktion oder Gewichtungs-Funktion bezeichnet.Die nichtnegativeund di�erenzierbare Funk-
tion wird in der Regelso gewählt, dasssiesymmetrischum denUrprung liegt und schnellgegen
Null konvergiert.Eine beliebteWahl der Kernel-Funktion ist die Gauÿfunktionmit Erwartungs-
werten xi und fester Varianz ¾2 [DHS01]. Betrachten wir diesbeispielhaftim eindimensionalen
Fall so gilt

K (x ¡ xi ) = G¾(x ¡ xi ) =
1

p
2¼¾

exp¡
(x¡ xi )2

2¾2 : (6.16)

Analog kann die Kernel-Funktion für den 2-dimensionalenFall durch Ersetzen der Gauss-
Funktion mit dem entsprechendenmultivariaten Analogonangegebenwerden.

K (w ¡ wi ) = G¾(w ¡ wi ) =
1

2¼
p

j¾j
exp¡ 1

2 w T ¾¡ 1w ; (6.17)

wobei w = (x; y) und j¾j die Determinate der Kovarianz-Matrix ist.

Weitere Möglichkeiten zur Wahl der Kernel-Funktion ist die zweifache exponential Funkti-
on [KIT + 00] und B-Splines[TU00]. Wählt man eine lineare Kernel-Funktion, so gleicht das
Parzen windowing der Partiellen VolumenInterpolation (vgl. Abschnitt 6.1.1).

Berechnung der Entropie

Im ersten Schritt zur Schätzungder Entropie kann die Wahrscheinlichkeitsdichte PX mit Hilfe
derGaussdichtezentriert um dieElementeeinerStichprobeA der GröÿekAk angegebenwerden
durch

PX (x) ¼
1

kAk

X

xj 2 A

G¾(x ¡ xj ): (6.18)

Hierbei ist G¾(x ¡ xi ) de�niert wie im vorherigenAbschnitt.

Nun wird derstatistischeErwartungswert durchdenStichprobenmittelwert einerweiterenStich-
probe B vom Umfang kBk gezogenausX �approximiert�:

EX (f (x)) =
1

kBk

X

xi 2 B

f (xi ): (6.19)
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Da die Entropie einerZufallsvariablenX durch den Erwartungswert der negativenWahrschein-
lichkeitsdichte ausgedrücktwerdenkann (sieheGleichung5.18), folgt ausdieserGleichung

H(X ) = ¡ EX [logP(X )]; (6.20)

unter Berücksichtigungder obeneingeführtenSchätzfunktionen

H(X ) ¼ ¡
1

kBk

X

xi 2 B

log
1

kAk

X

xj 2 A

G¾(xi ¡ xj ): (6.21)

6.2.3 Zusammenfassung

Der erste nennenswerte Punkt zum Vergleichbeider Möglichkeiten zur Schätzungder Wahr-
scheinlichkeitsverteilungist, dasssich die Verfahrenrecht ähnlichsind. Zusammenfassendlässt
sich sagen,dassdas Parzen Windowing bei geeigneterWahl der zugrundeliegendenKernel-
Funktion eine kontinuierlichereDichte schätzt. Vergleicht man die Ansätze hinsichtlich ihrer
Berechnungsdauer,so wird deutlich, dassdas Histogramming-Verfahren sehr schnell ist. Da
ein Hauptaugenmerkdes vorgestellten Registrierungsansatzesin einer möglichst geringenBe-
rechnungsdauerliegt, wurde die Schätzung der Wahrscheinlichkeitsverteilung und somit die
Berechnungder Entropie vornehmlichmittels Histogrammbildungdurchgeführt.

6.3 Optimierungsstrategien

Zur Erlangung einer geeignetenTransformation im Rahmender Bildregistrierungsind Opti-
mierungsverfahrennotwendig. Diesewerdenverwendet, um die oben eingeführtenParameter,
welchedie Transformation eindeutigbeschreiben,optimal zu bestimmen.Allgemeinsind Opti-
mierungsstrategienvonNöten, um dasMaximumbzw.Minimum einerreellwertigenZielfunktion
aus�ndig zu machen,d.h. diejenigenParameter der Funktion einzustellen,für welcheder ma-
ximale bzw. minimale Wert angenommenwird. Zur Registrierungsind als Zielfunktionen die
in Abschnitt 3.2.2 de�nierten Ähnlichkeitsmaÿeanzusehen.In den vorliegendenFällen wurde
dasMaÿ der Mutual Information verwendetund somit die Maximierungder Mutual Information
durch Optimierungsstrategienverfolgt. DiesesProblem ist äquivalent mit dem der Minimie-
rung, da die Maximierung einer Funktion äquivalent ist zur Minimierung der entsprechenden
negativenFunktion. DieserAbschnitt beschreibtnun die Anwendungzwei bekannter Optimie-
rungsverfahrenauf die voxelbasierterigideRegistrierung,welcheim Rahmender abschlieÿenden
AnwendungsbeispieleAnwendung�nden.

Als problematischim Rahmender Optimierung desRegistrierungsproblemsist anzusehen,dass
gegebenfallsdas globaleMaximum nicht der tatsächlichenLösungentspricht. Es kann auftre-
ten, dasseinemaximaleÄhnlichkeit angezeigtwird, wenndie zu registrierendenVoluminakeine
oder nur einegeringeÜberlappunginnehaben.EineMöglichkeit, dieseProblematik in denGri�
zu bekommen, ist die Verwendungder normalisierten Mutual Information (siehe hierzu auch
Abschnitt 5.5). Eine weitere Lösung besteht darin, den Prozessder Optimierung hinreichend
nah an der realenLösungzu starten. Hierzu kann zum einendie im RahmendieserArbeit ver-
wendeteBoundingBox eingesetztwerden.Zum anderenist im allgemeineneinemanuelleEin-
stellungeinfachdurchführbar, sodassder Startpunkt für die SuchedesgewünschtenOptimums
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im Einzugsbereich(�capture range�)2 liegt. Im Regelfall ist eine Translation zur Überlappung
der Mittelpunkte der Bilddaten ausreichend,welchein den Anwendungsbeispielenwährendder
DurchführungdesOptimierungsprozessesautomatischangewendet wurde.

6.3.1 Downhill Simplex

Das Downhill Simplex Verfahren, welchesauf Nelder und Mead [NM65] zurückzuführenist,
stellt eineMethodezur multi-dimensionalenMinimierungdar, d.h. zur Optimierungnichtlinearer
FunktionenmehrererParameter. Es ist ein durchausrobustes� wenn auchnicht sehrschnelles
� Optimierungsverfahren,da es ohne Ableitung der Funktion nach Parameter auskommt und
einzig Funktionsauswertungen verwendet. Die Konvergenzist daher in etwa linear. Sinnvolle
VergleichemehrerPunkte im Parameterraumführen dazu, dass� ähnlich wie bei einer regula
falsi � mit Schrittweitensteuerungdie Tendenzder Werte und der GradientRichtung Optimum
angenähertwerden.

Ein N-dimensionalerSimplex(kurz N-Simplex)mit denEcken p0; p1; ::; pN ist die konvexeHülle
der N + 1 a�n unabhängigenPunkte

P = p0; p1; ::; pN ½ RN (6.22)

d.h. die Mengealler Punkte

S = conv(P) =

(

x 2 RN

¯
¯
¯
¯
¯
x =

kX

i=0

¸ i pi ;
kX

i=0

¸ i = 1; ¸ i ¸ 0

)

½ RN : (6.23)

Für k = 0 entspricht dieseinemPunkt, im eindimensionaleneinerStrecke, im zweidimensionalen
einemDreieck und für k = 3 ein Tetraeder.

Auf diesergeometrischenFigur basiert der Algorithmus. D.h. jedem Punkt entsprechenPara-
meter für die Funktionswerte berechnetwerdenkönnen.Daraus wird eine Rangfolgeermittelt
und zum nächstenIterationsschritt 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-SimplexwerdenverschiedeneSchritte durchlaufenvon denendie meisten
darin bestehen,den �schlechtesten� Punkt auf die gegenüberliegendeSeite des Simplex zu
transferieren,um soeinenmöglichst�besseren�Punkt zu erreichen3. Damit solldasVolumendes
Simplexerhaltenwerden.Mit dieserMaÿnahmewird die Schrittweite erhöht. Zusammengefasst
stehendie folgendenMöglichkeiten zur Verfügung:

1. Re�ektiere den höchstenFunktionswert auf der gegenüberliegendenSeite. Ist der Funk-
tionswert geringer,versuche

2. die Re�ektion auszudehnen.

3. Kann kein geringererWert gefundenwerden,versuchedasDreieck zu verkleinern.

2Als �capture range� wird die Menge der Parameter im gesamten Suchraum de�niert, von welcher als Start-
punkt das gewünschte Optimum erreicht wird.

3dies entspricht dem Schritt der Re�ektion
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(a) (b) (c) (d) (e)

Abbildung 6.2: Downhill-SimplexMinimierung

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

5. Findet sichauchhier keinebessereLösung,sowird dasSimplexauf denSeitenverkleinert.

Entsprechendder obigen Regelnwird die Iteration durchlaufen,bis ein Konvergenzkriterium
erfüllt ist, oder eine vorde�nierte Anzahl von Iterationsschritten durchlaufenwurde. Hierbei
verlagert sich der Simplexin Richtung desOptimums und zieht sich um diesesherum.

Bei einerVisualisierungim Zweidimensionalenmit Höhenlinienfür die zu optimierendeFunktion
sieht man ein Dreieck, dassich erstaunlichzielstrebigdem Optimum nähert, indemessich um
eineseinerSeitenklappt, sichstreckt oderin derNähedesOptimumsum dieseszusammenzieht.

Ohne Ableitungenentfallen diverseFallen,wie pathologischesVerhaltendieserAbleitungenbei
Unstetigkeiten, so dassdas Verfahren zwar im Allgemeinennicht so schnell (nämlich linear)
wie Optimierungsverfahrenmit Ableitungenkonvergiert, aber wesentlichrobuster arbeitet. Die
möglichenFallen beim Simplex-Verfahrensind � ähnlichwie bei den meistenOptimierungsver-
fahren� unverho�te lokaleNebenminima(bzw. -optima), auf diekonvergiertwerdenkann,oder
dassdas Verfahrensich für einenoder mehrereParameter zu früh auf einenkonstanten Wert
zusammenzieht.

6.3.2 Simulated Annealing

Ist nach dem globalenOptimum einer Funktion in einer grossenSuchmengegefragt, so kann
der randomisierteAlgorithmus SimulatedAnnealing(SA) verwendet werden.Diesesvon Kirk-
patrick et al. 1983 [KGV83] eingeführte iterative Verfahrenbasiert in seinerOriginalform auf
der Analogiezwischender Simulation der Abkühlungvon Festkörpern und dem Problem, riesi-
ge kombinatorischeAufgabenzu lösen.Aus diesemGrund erhielt der Algorithmus den Namen
�Simulated Annealing� (zu deutsch:simuliertes�Ausglühen�).

In der Materien-PhysikbezeichnetAnnealingeinenphysikalischenProzess,der Erhitzung und
kontrollierte Abkühlung einesMaterials bedeutet. Durch die Hitze lösen sich die Atome aus
ihrenAnfangspositionenunddurchlaufenzufälligeStationenhöhererEnergie.Die anschliessende
Abkühlungsphase,in der die Temperaturlangsamund behutsamabgekühltwird, ermöglicht es,
Zuständemit geringererEnergieals im Anfangszustandzu erreichen.

In Analogie zu diesem physikalischen Prozess können SA-Verfahren grundsätzlich als Mar-
kovscheKette modelliertwerden.DerenVerteilungkonvergiertunter gewissenVoraussetzungen
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unabhängigvom Startzustand gegendie GleichverteilungdesMinimumseinerFunktion. Bei ei-
ner TemperaturT desSystemskann die Wahrscheinlichkeit, dasssich dasSystemim Zustand
X be�ndet, durch die GibbsVerteilung angegebenwerden

P(X ) =
1

Z (T )
e¡ H

T ; (6.24)

wobei Z (T ) ein Normalisierungsfaktor ist, bekannt als die Partitionsfunktion, abhängigvon der
TemperaturT . Die folgendenÜbergangswahrscheinlichkeiten gelten hierbei

Pi j =

(
1 H(j ) · H(i )

e
H(i )¡ H(j )

T H(j ) > H(i ):
(6.25)

Beim Simulated Annealingwird also mit einer zulässigenLösung des kombinatorischenOpti-
mierungsproblemsgestartet und einezufällig gewählte benachbarte Lösungerzeugt. Hat diese
einenbesserenZielfunktionswert, geht man zu ihr über und iteriert. Andernfallsakzeptiert man
die neue Lösung nur mit einer gewissenWahrscheinlichkeit. Diese Wahrscheinlichkeit nimmt
mit steigenderIterationszahl ab (Annealing). DiesesAkzeptieren auch von schlechterenZu-
ständendient dazu,nicht in lokalenOptima zu verharren, sondernzu einemglobalenOptimum
zu gelangen.

Die KonvergenzeinerSuchemit SA gegendasglobaleOptimum in S kann sichergestelltwer-
den, sofern die Abkühlungder TemperaturT hinreichendlangsamvonstatten geht und so die
Ergodizität der Markov-Kette gewährleistet ist.

6.4 Anwendungsbeispiel zur Registrierung von Ultraschall und CT
Daten

Für vieleAnwendungender minimal-invasivenChirurgieist die Akquisition intra-operativerme-
dizinischerBilddaten hilfreich, wennnicht sogar unabdingbar. Insbesondereim Bereichder Bra-
chytherapieist die Bildgebungzur präzisenAnwendungder Therapie als sehr kritischer Punkt
anzusehen.Moderne CT und MRT Geräte ermöglichenes minimal invasiveProzedurenmit
Hilfe direkter Bildführung durchzuführen.In Abgrenzungdazu besitzenkonventionelleGeräte
keine Echtzeit Bildgebungsmöglichkeiten und es ist eine kostenintensiveTechnologie,welche
spezielleRahmenbedingungenvoraussetzt. Ultraschall dagegenist vergleichsweise bedeutend
günstiger und eine der am �exibelsten einsetzbaren Bildgebungsmodalität(siehe auch 2.1.2).
Es kann entsprechenddem Bedarf in die Untersuchungsräumegebracht werdenund den Arzt
bei seinerAnwendungunterstützen.

Gleichwohl kann die Interpretation und der intra-operative Einsatz dieser dreidimensionalen
intra-operativenU/S Bilder durch Kombinationmit wenigerverrauschtenprä-operativenDaten
wie z.B. CT, deutlich vereinfachtwerden.Daher wurde ein Registrierungstoolentwickelt, wel-
chesautomatisch prä-operativeCT Volumina mit intra-operativen3D U/S Aufnahmenkom-
biniert. Es existierennur wenige Studien zur Bildfusion von CT mit Ultraschall (vgl. hierzu
[SSvH+ 05]). Die Prozedurbasiert auf dem im Kapitel 5.4 eingeführtenund in den obigenAb-
schnitten vertieften Ansatz der Maximierungder Mutual Information. DieseEntwicklung führt
das im Abschnitt 4.4 dargestellte Anwendungsbeispielfort, wobei die Registrierungnun auto-
matischdurchgeführtwird und dementsprechendkeineDe�nition der Strukturen voraussetzt.In
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Abbildung 6.3: Darstellungderbenutzerde�nierten�BoundingBox� innerhalbdesCT Volumens
desProstataphantomsmit implantierten Kathetern. Die Regionder �Bounding Box� ist durch
die blaueBox dargestellt.

der Literatur werdensehrvieleRegistrierungsansätzevorgeschlagen(z.B. [FWKD03], [VW97],
[MCV+ 97]), jedoch verwendennur wenigehierbei Ultraschall Daten. Roche et al. [RPMA01]
präsentierenz.B. ebenfallsein Bild-basiertesVerfahrenzur Registrierungvon intra-operativem
3D U/S mit prä-operativemMRT durch MaximierungeinesÄhnlichkeitsmaÿes,welcheseine
Verallgemeinerungder Kreuzkorrelation darstellt. Hier wurde jedoch das Mutual Information
Kriterium verwendet, da im RahmendieserEntwicklungendiesesuniverseller,d.h. sowohl zur
Registrierungvon MRT bzw CT mit U/S Aufnahmen,als auch zur RegistrierungdieserMo-
dalitäten mit PET (siehehierzu 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 einenweitausgrösserenanatomischenBereichumfassen,wurdeeinebegrenzen-
de Box im Abschnitt 6.1.2 eingeführt, welchedie zu betrachtendenRegiondesCT Volumens
eingrenzt. Ohne diese Box schlägt die automatische Registrierungmöglicherweise fehl. Des
weiteren wird hierdurchdie zur Registrierungbenötigte Rechenzeitdeutlich gesenkt.Dement-
sprechendwird als ein Vorverarbeitungsschritt einegrobe Regionim CT Volumeneingegrenzt,
welcheungefährdie durch den U/S Datensatz gegebenenBereichbeinhaltet. Analog desobi-
genAnwendungsbeispielswurdeein Phantom ExperimentanhanddesProstata TrainingModels
(CIRS Model 53 UltrasoundProstate TrainingPhantom, dargestellt in Abb. 4.5) durchgeführt,
um die Anwendbarkeit und Genauigkeit der Methode zu untersuchen(siehe Abschnitt 4.4).
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Abbildung 6.4: RegistrierungeinesPhantomdatensatzesohneKatheter. Von linksnachrechts:
Ein Schnittbild desReferenzvolumens(oben: CT, unten U/S), der entsprechendeSchnitt durch
den fusioniertenDatensatz (Gewichtungsfaktor desBlendings:0.5), analogdie entsprechende
Darstellung des Modellbildesund fusioniertesSchnittbild in Schachbrettdarstellung. Die Seg-
mentierungder Organewurde im jeweiligenReferenzvolumendurchgeführt und durch Überla-
gerungim Modellbild dargestellt.

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

Die überlagerteanatomischeInformation wird zur intra-operativen Visualisierungmittels ei-
nestransparenten Displays eingesetzt.DiesesDisplay wurde im RahmendesProjektes Medar-
pa entwickelt, welchesdie Unterstützung minimal-invasiverInterventionenzum Ziel hatte. Als
Kernkomponenteeinesmedizinischenaugmentedreality (AR) Systemsermöglicht es simultan
die Darstellungder anatomischenInformation desPatienten sowie die der getrackten medizini-
schenGeräte.Einesder Szenarien, mit welchendiesesAR Systemgetestet wurde, umfasstdie
Nadelimplantationim Rahmender Brachytherapieder Prostata.4

6.4.1 Ergebnisse

Entsprechenddenin 4.4.1 eingeführtenMöglichkeitenzur EvaluierungderRegistrierung,wurden
auchhier � nebender visuellenÜberprüfung � die Katheter, die Urethra und die Prostata dazu
verwendet, um die Abweichungder Ober�ächen nachAusrichtungder Datensätzezu ermitteln
[FWKD03], [FWD04b].

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

Die Berechnungder Überlagerungdauertezwischen30 und 40 Sekundenfür alle Testläufeauf
einemherrkömmlichenIntel Pentium III PC mit 1000MHz CPU und 512 MB RAM. In Abbil-
dung6.4 ist beispielhaftdasregistrierteund fusionierteVolumenvisualisiert.In denTabellen6.1

4Weitere Information sind in [SSSW03, SSW02, WFS+ 04] zu �nden.
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Abbildung 6.5: RegistrierungeinesPhantomdatensatzesmit implantiertenKatheter. Von links
nach rechts: Ein Schnittbild desReferenzvolumens(oben: CT, unten U/S), der entsprechende
Schnitt durch den fusioniertenDatensatz (Gewichtungsfaktor des Blendings:0.5), analogdie
entsprechendeDarstellung desModellbildesund fusioniertesSchnittbild in Schachbrettdarstel-
lung. Die Segmentierungder Katheter (obere Darstellungen)wurde im Referenzvolumen(CT)
durchgeführtund durch Überlagerungim Modellbild (U/S) dargestellt. Die Segmentierungder
Prostata und Urethra (untere Darstellungen)wurdedahingegenim Utraschallvolumenermittelt
und durch Überlagerungim CT Datensatz dargestellt.

und 6.2 sinddie detailliertenErgebnisseder Registrierungender U/S und CT Daten aufgelistet.
Die ersteTabellespiegeltsowohl denRMS alsauchdie Standardabweichungder segmentierten
Organe (Prostata und Urethra) entsprechendder Gleichungen 4.4.1 und 4.4.1 wieder. Die
zweite Tabelleerweitert dieseBerechnungennoch für die segmentiertenKatheter.

Tabelle 6.1: Ergebnisseder Berechnungenbezüglich des Phantomdatensatzes.Neben dem
berechnetenRMS der Prostata und Urethra wird die Standardabweichung(¾) aufgelistet. Die
Berechnungder Transformation betrug zwischen30 und 40 Sek.

Datensatz 1 Datensatz 2
RMS (mm) ¾(mm) RMS (mm) ¾(mm)

Test1 Test2 Test1 Test2 Test1 Test2 Test1 Test2
Urethra 0.60 1.45 2.36 1.39 0.98 1.76 1.73 1.21
Prostata 0.71 0.56 0.97 1.46 0.80 1.70 0.56 2.14

6.4.2 Zusammenfassung

Die Experimente zeigen, dass alle Strukturen (d.h. sowohl anatomischeRegionenals auch
implantierte Katheter), welchein einemDatensatz de�niert wurden, den analogenStrukturen
der anderenModalität nach Registrierungund Überlagerungentsprechen.Dies wird einerseits
durch visuelleÜberprüfung z.B. der Abbildungen6.4 und 6.5 als auchdurch die Berechnungen,
welche in den Tabellen6.1 und 6.2 aufgelistet sind, bestätigt. Darüber hinaus illustriert dies
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Tabelle 6.2: ErgebnissederBerechnungenbezüglichdesPhantomdatensatzesmit implantierten
Katheter. NebendemberechnetenRMS undStandardabweichung(¾) derProstata undUrethra
wird ebendiesfür die Katheter aufgelistet.Die Berechnungder Transformation betrug ebenfalls
zwischen30 und 40 Sek.

Datensatz 1 Datensatz 2
(7 Katheter) (6 Katheter)

RMS (mm) ¾(mm) RMS (mm) ¾(mm)
Test1 Test2 Test1 Test2 Test1 Test2 Test1 Test2

Urethra 0.82 1.07 1.68 2.99 0.74 1.32 1.74 1.35
Prostata 1.25 1.48 1.74 4.41 1.22 1.61 1.65 4.45

Katheter 1 0.93 0.56 2.10 2.02 0.70 0.81 1.06 2.89
Katheter 2 0.89 0.83 1.86 3.21 0.79 0.95 1.38 2.59
Katheter 3 0.50 1.45 1.80 2.12 0.62 1.78 2.19 2.08
Katheter 4 0.71 0.65 1.60 1.20 0.60 0.75 1.76 1.65
Katheter 5 0.71 0.70 0.79 0.72 0.56 0.66 0.77 0.52
Katheter 6 0.26 0.67 1.74 2.61 0.35 1.07 2.22 0.50
Katheter 7 0.54 0.56 2.72 0.67 - - - -

Abbildung 6.6: DreidimensionaleFusioneinesregistriertenCT-U/S Datensatzesohneimplan-
tierte Katheter (von links nach rechts: U/S Volumen, CT Volumen, Überlagerungder regis-
trierten Datensätze).

den groÿen Nutzen der multimodalen Bilddarstellung. Strukturen, welche in einer Modalität
visualisierbar sind, könnenauch in anderenModalitäten dargestellt werden.DieseErkenntnisse
können dann für weitere Bestrahlungsplanungenoder während intra-operativer Interventionen
eingesetztwerden.

Neben den oben aufgeführten Untersuchungenwurde die Registrierungsmethodeunter Aus-
schlussder De�nition einer begrenzendenHülle durchgeführt. Diese Tests führten zwar im
allgemeinenzu einer äquivalentenGenauigkeit, jedoch waren sie dafür deutlich zeitintensiver.
Die Gesamtberechnungszeiterhöhtesichum das6-facheim Vergleichzu einerMutual Informa-
tion basiertenRegistrierungunter Einsatz der Bounding Box. Wird diese(manuell de�nierte)
Box verwendet, schränkt dies die Anforderung einesvoll-automatischenRegistrierungsverfah-
rens insoweit ein. Können Strukturen, auf welche die Registrierungangewendet werden soll,
grob automatischabgegrenztwerden,wäre einedementsprechendautomatischeDe�nition der
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Box denkbar. Ein Vorteil diesesAnsatzeswürde in der dann folgendenbeschleunigtenBerech-
nungder Registrierungliegen,würdejedochauchZeit für die automatischeAu�ndung der Box
in Anspruch nehmen.

6.5 Anwendungsbeispiele zur Registrierung medizinischer Datensätze

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 Verwendungeiner Bounding Box innerhalb
desMRT Datensatzes.

WerdenUltraschallaufnahmenderProstata getätigt, sokannderFall auftreten, dassdasZielge-
biet nicht optimal darstellbar ist, um einequalitativ hochwertige Behandlungzu gewährleisten,
wohingegenandereModalitäten wie z.B. MRT bessereBilddatengenerieren.Aus diesemGrun-
de ist es hilfreich, dieseModalitäten miteinanderzu 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 basierterRegistrierungvon 3D
Ultraschalldatenmit dem entsprechendenMRT Volumen des gleichenPatienten dargestellt.
Hierzu wurde eineBounding Box innerhalbdesMRT Volumenseingezeichnet,welchedas un-
gefähre�eld of view desUltraschalldatensatzeswiderspiegelt.Wie in Abbildung6.7 ersichtlich,
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(a)

(b)

Abbildung 6.8: MonomodaleRegistrierungvon Thorax CT Daten

sind die Organgrenzender Prostata akkurat überlagert.Lediglich im unteren Bereich, welcher
durch die transrektaleProstatasondeleicht deformiert werdenkann, könnte durch eine elasti-
scheRegistrierungeineexaktereÜberlagerungerzielt werden.

6.5.2 Monomo dale Registrierung von CT Daten

Im Rahmender Therapie einer Krebserkrankungund auch währendder anschlieÿendenNach-
sorgeuntersuchungenwerden immer wieder ComputertomographieAufnahmenakquiriert, um
den Verlauf der Behandlungzu beobachten.Hierdurch soll zum Beispiel erkannt werden, ob
eine Chemotherapieanschlägt,sich die Bestrahlungpositiv auswirkt, d.h. eine Regressiondes
Tumors bewirkt, oder möglicherweiseein Rezidivaufgetreten ist. Dazu müssendie vorhande-
nenInformationender Bilddatengenauestensmiteinanderverglichenwerden.Zumeist betragen
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jedochdie Zeitspannenzwischenden jeweiligenAufnahmenmehrereWochen,wennnicht sogar
Monate. DahersindgröÿereVeränderungenin derLagerungdesPatientenzu erwarten, waseine
rigideRegistrierungerschwert. Für Thorax Aufnahmenzum BeispielwurdedaherdieWirbelsäu-
le mittels BoundingBox grob eingegrenzt,um anhanddieserKnochenstrukturdie Registrierung
durchzuführen.Somit konnten auch Datensätze,welchenicht komplett die gleichenBereiche
abdecken, exakt miteinanderregistriert werden, wie in Abbildung 6.8 dargestellt. Wie sich im
mittleren Bild der Abbildung6.8(a) erkennenläÿt, kann eshierbeinatürlich zu Verschiebungen
im Bereichder Hautober�äche durchAtmungsunterschiedekommen,da hierbeikeineelastische
Registrierungverwendet wurde. Für eine Kontrolle der Gröÿenveränderungdes Tumors spielt
diesjedoch lediglicheineuntergeordnete Rolle. Im Bild 6.8(a) ist dagegendasexakteErgebnis
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
visualisierbar. So kann es vorkommen, dassTumore bzw Metastasennicht mittels Computer-
tomographiedarstellbar, jedoch in MRT Aufnahmensichtbar sind. Bronchialkarzinome bilden
häu�g Hirnmetastasen.Diesekönnennunmittels Magnetresonanztomographieerkannt werden.
ComputertomographieAufnahmendiesesBereichesvermitteln jedocheineandereanatomische
Eingrenzungdes Areals und eine Behandlung(in der Regel Radiotherapie)wird zumeist auf
Basis der computertomographischenDaten geplant und durchgeführt. Zu diesemZweck ist
es hilfreich, diese Modalitäten miteinander zu fusionieren. In Abbildung 6.9 sind Ergebnisse
der Mutual Information basiertenRegistrierunganhandder in denvorhergehendenAbschnitten
vorgeschlagenenMethoden abgebildet.

Ein weiteres Beispiel im Bereich multimodaler Registrierungvon CT und MRT Daten stellt
eineandereSituation dar: Hierbeiist Ziel der multimodalenDarstellung,die Ventrikel desMRT
Datensatzesim Kontext der KnochenstrukturdesCT Volumenszu visualisieren.Ventrikel sind
wassergefüllteHohlräumeim Gehirn,derenAufgabebeispielsweiseder Abtransport von Schad-
sto�en aus dem Gehirn ist. Sind diese Hohlräume stark vergröÿert wie in den vorliegenden
Datensätze,so stellt dieseinekrankhafte Veränderungdar, welchebeobachtetwerdenmuss.

Wählt man im vorliegendenCT Datensatzeinederartige Weichteilfensterung,so dassdie Ven-
trikel deutlich visualisierbar sind, so ist keine detaillierte Darstellung der Knochenstrukturen
mehr möglich, da die hellenBereichedesBildes auf den maximalenGrauwert abgebildetwer-
den.Sollenim GegensatzjedochdieKnochenstrukturenim Detail dargestellt werden,sokönnen
die Ventrikel nicht mehr visualisiertwerden.Es ist keinegeeigneteWeichteilfensterungder CT
Daten möglich,sodassbeideStrukturen erkennbar sind.Die Akquisitionder MRT Daten wurde
mit einer T2 Wichtung durchgeführt, so dassdie wasserhaltigenVentrikel als helleStrukturen
einenKontrast zum umliegendenGewebe herstellen.Da die Schädelknochenin den T2 MRT
Daten nicht sichtbar sind, ist jedoch eine räumliche Zuordnung bzw. eine Abschätzungüber
möglicheVergröÿerungder Hohlräumein Relation zu den entsprechendenKnochenstrukturen
schlechtdurchführbar. Wie in Abbildung6.10(a) erkennbar ist, ist daherauch einezweidimen-
sionaleDarstellung registrierter und gemeinsamvisualisierterDatensätze zur Beurteilung der
genanntenProblematik nicht umfassendhilfreich.
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(a)

(b)

Abbildung 6.9: Registrierungsergebnissevon CT und MRT Daten desKopfes
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(a)

(b)

Abbildung 6.10: Registrierungsergebnissevon CT und MRT Daten desKopfes� Visualisierung
der Ventrikel

Zur VisualisierungbeiderinteressierenderStrukturen (d.h. sowohl der Ventrikel als auch Schä-
delknochen),wird daher eine Visualisierungmit dem in Kapitel 9.3 multiintensitätsbasiertem
eingeführtenAnsatz auf BasiseinerSpatializedTransferFunction vorgeschlagen.

Abbildung 6.10(b) zeigt eine derartige Visualisierung.Die Ventrikel sind in einer axialen (a)
und sagittalen (b) 3D Ansicht darstellt. In der Darstellung sind ebensoVoxel der Augenregion
beider Datensätze abgebildet. Es ist zwar möglich, komplett die interessierendenStrukturen
zu trennen, jedoch müsste hierzu der zur Berechnungverwendete Radiusverkleinert werden
(siehe9.3 für einedetaillierteBeschreibung),wasdazuführenwürde,dassausdemHistogramm
deutlich mehr Bereicheausgewählt werdenmüssten.Dies würde die intuitive Verwendungder
Darstellung einschränken.

Desweiterensindin der Abbildung6.10(b) die Knochnstrukturender CT Daten dargestellt, um
eineZuordnungder Lageund Gröÿeder Ventrikel relativ zum Schädelknochenzu ermöglichen.
Vor allem ausdem sagittalen Blickwinkel ist die GröÿedesHohlraumsgut zu erkennen.Durch
die zusätzlicheKontextinformation wurde dem Anwender eine Möglichkeit zur Abschätzung
desGröÿenverhältnissesdesVentrikelszum umliegendenKnochengegeben,um einekrankhafte
Veränderungzu erkennenbzw. auszuschliessen.
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(a)

(b)

Abbildung 6.11: Registrierungsergebnisder ÜberlagerungMRT und PET Daten desKopfes

6.5.4 Registrierung von PET und MRT Daten

Eine Di�erenzierung zwischenHirntumoren und normalem Hirngewebe ist selbst mittels eines
Operationsmikroskop zumeistnicht durchführbar. Ist der Tumor nahedesSprach- oder Bewe-
gungszentrumslokalisiert, tangiert er alsoeloquenteHirnregionen,so kann daszu bedeutenden
Problemenführen. Zum Nachweis von Hirntumoren werdenheutzutage im allgemeinenMRT
Aufnahmendurchgeführt. Jedochwird hierbeinicht immer das reale Ausmaÿ des Tumors wi-
dergespiegelt.

Da sichabernicht ausschlieÿenlässt, dassder im MRT sichtbare Tumor nicht mit dem eigent-
lichen Tumor kongruent ist, bedarf es einer weiteren diagnostischenMaÿnahme zur präzisen
Ortung. Die zuverlässigeAbgrenzunggegenüberUmgebungsreaktionenwird von einerMetho-
de gewährleistet, welche die Sto�w echselaktivität des Tumors abbildet - von der Positronen-
Emissionstomographie(PET).

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



Kapitel 7

Beschleunigung durch Partielles Volumen
Matching

E in wesentlicherVorteil der inhaltsbasiertenRegistrierungliegt darin, dasskeine Benut-
zerinteraktivität erforderlich ist (sieheAbschnitt 3.2.2). Lediglichdas Setzeneiner ein-
grenzendenHüllekanngegebenfallsnotwendigsein.DieseAutomatisierunggeht jedoch�

im Vergleichzur Ober�ächen-basiertenRegistrierung� mit einemdeutlicherhöhtenRechenauf-
wandeinher.Der Betrag hierzuist abhängigvon der zu registrierendenRegionund vor allemder
GröÿederDaten. Jedochbedeutetauchdiezur Ober�ächen-basiertenRegistrierungnotwendige
manuelleoder (semi-)automatischdurchgeführteKonturierungder Strukturen einenimmensen
Zeitfaktor. Das Problem des hohen Rechenaufwandesund verschiedeneAnsätze zur Lösung
des selbigensollen im nun folgendenKapitel näher beleuchtet werden. Eine Möglichkeit zur
Beschleunigungder Registrierungist der weit verbreitete Ansatz der multiresolution-basierten
Berechnungder Transformation, d.h. eine Registrierungauf verschiedenenAu�ösungsstufen.
In den folgendenAbschnittenwird zunächstauf die Problematik der Beschleunigungder Regis-
trierung eingegangenund ein ÜberblicküberdenStand der Technikgegeben.NacheinerErläu-
terung der multiresolution-basiertenMethode werdenzwei weitere Modelle zur beschleunigten
automatischen Registrierungvorgestellt und diskutiert. Zum Abschlussdes Kapitels werden
dann zwei Beispieleaufbauendauf einemdieserModellegegeben.

7.1 Stand der Technik

Soll eine Registrierungim klinischenAlltag eingesetztwerden, ist � nebender Genauigkeit �
die Dauer der Berechnungals einer der kritischsten Parameter anzusehen.Zwei Beispielebei
welchendiesdeutlich wird, sollenim Verlauf desKapitels näherbeleuchtetwerden.Zum einen
ist diesdie intra-operativeVerwendungder Registrierung.Hierbeiist die Dauerder Berechnung
extrem kritisch, da sich der Patient meist unter Narkose be�ndet. Ein weiterer Punkt ist die
Betrachtung von Ganzkörper Datensätzen.Es gibt vor allem im Bereichder Krebsbehandlung
(insbesonderein der Diagnostik) eine nicht zu vernachlässigendeNotwendigkeit zur Registrie-
rung von Ganzkörper Datensätzen (z.B. PET und CT Datensätze, wenn kein kombinierter
Scannervorhandenist (sieheAbschnitt 2.2.4)). Hierbeiläuft die Berechnungder Registrierung
zwar zumeist �o�ine�, jedochist die Dauer aufgrundder Fülle an Datenmengennicht unerheb-
lich. Die klinischeMotivation zur VerwendungdieserBilddaten ist vor allemdie Behandlungvon
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Tumoren im Thorax und AbdomenBereich.CT und PET Bilddatenwerdenhierfür routinemäs-
sig akquiriert und unabhängigvoneinanderinterpretiert. Eine RegistrierungdieserModalitäten
hilft dabei,aktive Tumore zu lokalisieren,die durch PET aufgedecktwerdenkönnenund diese
anhandder Anatomie desCT Scansin Relation zu setzenund gegebenenfallszu veri�zieren.

Hierbeiist zu beachten,dassdurch die Einführungder Mehrschicht-Spiral-CT,welchesimultan
pro Rotation bis zu 64 Schichtenmit einer Dicke von 1mm aufnehmenund jede Rotation in
wenigerals 0.3 Sekundendurchführen[SSPvG06], die Mengeder akquiriertenBilddaten dras-
tisch erhöht wurde.ModerneScannerermöglichenz.B. isotropeBildaufnahmender kompletten
Brust mit submillimeterAu�ösung in gut einemAtemzug.Daherist einegroÿeHerausforderung,
welchediesespektakulären Verbesserungenbegleitet, dasseineenorme Zunahmean Bilddaten
im klinischenAlltag verwaltet und verarbeitet werdenmuss.DieseHerausforderungwurde bei-
spielsweise in der Verö�entlichung von Rubin [Rub00] als �Daten Explosion� bezeichnetund
thematisiert. Dabei wird deutlich, dassComputer Vision Techniken unabdingbar zur Vereinfa-
chungder Interpretation der CT Daten sind.

EinederneuerenArbeitenvonMattes et al. [MHV+ 03] berichtet ebenfallsüberdieRegistrierung
von CT und PET Thorax Scans.Diesewurdenmittels rigider Registrierungmit nachfolgender
elastischerDeformation basierendauf kubischenB-Splinesmittels Mutual Information über-
lagert. Es wurde ein multiresolution Framework angewendet. DieserAnsatz, ähnlich dem von
Rückert et al. [RSH+ 99] beschriebenenSystem, ist typischfür einenzeitgemäÿenIntensitäts-
basiertenelastischenAnpassungs-Algorithmus. In weiterenArbeiten zur CT-PET Registrierung
im Thorax Bereichwerdenzum BeispieldieKonturender LungedurchGrenzwerte ermittelt und
dann mittels Chamfer Matching registriert [CCR+ 99]; oder es werden beide Bilddaten durch
eine geeigneteVorverarbeitung angepasstmit anschlieÿendemelastischenmulti-resolution ba-
sierten Verfahrenbasierendauf dem Di�erenzbild [TLH+ 97]. Erdi et al. [ERE+ 02b] hingegen
verwendeneineTranslationmehrererinteressierenderStruturen basierendauf Mutual Informa-
tion. Der Ansatz von Zibaeifard et al. [ZR06], beruhendauf einemverbessertenMulti-Skalen
Ansatz, verdeutlichebenfallsdie angesprocheneProblematik.

7.2 Multi-Resolution zur Beschleunigung der Registrierung

Die generelleIdeehinter demMultiresolution Ansatz im BereichderBildregistrierungliegt darin,
dassgrobeSchätzungender gewünschtenLösungdurch Bilder mit geringererAu�ösung gefun-
denwerdenkönnenund eineweitereVerbesserungdeserreichtenErgebnissesauf einerentspre-
chendhöherenAu�ösung erzielt wird. Dies ist eine oft eingesetzteMöglichkeit zur Beschleu-
nigungder Registrierungeinerseitsund in einerVielzahlauch Beibehaltung� wenn nicht sogar
Verbesserung� derGenauigkeit undRobustheitderRegistrierung[SHH96], [MVS99], [PMV01].
Es werdendemnachdie Daten in einer �coarse-to-�ne� (zu deutsch:von grob nach fein) Stra-
tegie registriert, d.h. in unterschiedlichenAu�ösungsstufen. Die Registrierungwird zunächst
auf dem gröbstenLevel mit der geringstenAnzahl von Pixeln ausgeführtund die dort berech-
nete Transformation für die Initialisierungder nächst besserenAu�ösungsstufe benutzt. Dieser
Prozesswird so langefortgeführt, bis die höchsteAu�ösung erreicht ist. Dafür wird für jeden
DatensatzeineImagePyramidewie in Abbildung7.1 erstellt, in derverschiedeneAu�ösungsstu-
fen desDatensatzesbereit gehaltenwerden.Das �subsampling�kann hierbeiauf verschiedene
Weisendurchgeführt werden: entweder durch einfachesäquidistantesSampling,d.h. der n-te
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Abbildung 7.1: Multiresolution Pyramide

Voxel in allen Dimensionenwird entnommenoder unter VerwendungeinfacherFilteroperato-
ren (z.B. Gauss�lterung) zur GenerierungeinesStapels stufenweise ge�lteter Versionendes
Volumens,welchedann durch äquidistantesSamplingverkleinertwerden.

Nach einerRegistrierungauf der grobenEbenesollte die nachfolgendeRegistrierungauf feine-
ren Stufen wesentlichwenigerZeit bis zur Konvergenzin Anspruch nehmen,da der Startwert
signi�kant näheran dem tatsächlichemLösungswert liegensollte. Jedochwird der Bereichder
Lösungswerte durchdiegrobeAnnäherungvorgegeben,welchergeringerausfälltalsderBereich,
der durch eine höhereAu�ösung gegebenwäre. Ein Nachteil dieserAnsätze liegt daher darin,
dassdie Methoden statt lokale Optima zu umgehen� was durch AnwendungdieserMethode
auchdurchausmöglich ist � gegebenenfallsin lokalenOptima hängenbleibenkann, da dasglo-
bale Optimum möglicherweisenicht in geringerenAu�ösungsstufen au�ndba r ist [WSZ+ 04].
Dahersindhäu�g globaleAnnäherungennotwendig[MMDN99]. Die Berechnungder Registrie-
rungsfunktionalekann, wie in 3.1 diskutiert, jedoch sehr aufwendig ausfallen.In den weiteren
Abschnitten werdenzwei Ansätzezur LösungdiesesProblemsund nachfolgendentsprechende
Anwendungsbeispielezur automatischenbeschleunigtenRegistrierunggegeben.

Ein andereshäu�g angewandtesVerfahrenzur BeschleunigungvonRegistrierungenist einMulti-
Skalierungs-Ansatz.Die zu bestimmendenParameterwerdenbei VerwendungkomplexerTrans-
formationen insofern�reduziert�, dassdie Registrierungzunächstmit einerTransformation mit
geringerenFreiheitsgraden,z.B. einerrigidenTransformation, berechnetwird. NachdieserGro-
bausrichtungder Datensätzewird die Feinjustierungmit der komplexerenTransformation be-
rechnet. Umgesetzt bedeutet dies, dassdie Registrierungmit der komplexenTransformation
durch die zuvor berechneteGrobtransformation initialisiert wird.

Eine Einschränkungder Histogramm Stufen wird in der Literatur als zusätzlicheMöglichkeit
zur BeschleunigungMutual-Information basierterRegistrierungsansätzeangegeben[CMW01].



92 Beschleunigung durch Partielles Volumen Matching

(a)

(b)

Abbildung 7.2: Streifenmodell anhand eines CT Schädeldatensatzes.Die zur Registrierung
verwendetenBlöcke sind in der axialenAnsicht markiert.

7.3 Streifenmo dell

In der vorliegendenArbeit werdenzur Registrierungrigide Transformationen betrachtet. Diese
werdenzum einenzur Überlagerungstarrer Regionen� wie z.B. im Kopf- und Nackenbereich�
angewendet, und könnendesWeiterenauchzu einererstenNäherungdeformierbarer Registrie-
rungeneingesetztwerden.In jedemFalle ist es wichtig in möglichst kurzer Zeit einegeeignete
Transformation berechnenzu können.

Der Ansatz der beiden vorgestellten Modelle liegt darin, den Modell-Datensatz so geeignet
einzuschränken, dasseineschnellemöglichstpräziseRegistrierungmöglich ist, der Benutzer je-
doch auchdie Möglichkeit hat, denkompletten Datensatzzu verwenden,wenndie Berechnung
nicht das gewünschteResultat liefert bzw. der Zeitfaktor bei der Berechnungnur eine unter-
geordnete Rolle spielt. Das erste Modell sieht vor, gewissezusammenhängende�Streifen� oder
Blöcke aus dem Volumen zur Registrierungmit dem zweiten Datensatz zu betrachten. Dies
ist in Abbildung7.2 dargestellt. DiesesStreifenmodellwird ohne hohe Sub-SamplingFaktoren
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oder Einschränkungder HistogrammStufen wie obenbeschriebengewählt. DiesesModell birgt
jedoch die Gefahr, dassin den äuÿerenBereichender Datensätzenicht mehr so viel relevante
Information liegt � diesist in Abbildung7.2 erkennbar, in welcherder rechte Block kaum noch
Information des Bildes enthält � so dassdiesesRegistrierungsergebnisbei einer ungünstigen
Wahl der Streifen dadurchverfälschtwerdenkann. Eine VerbesserungdiesesAnsatzeswird im
nun folgendenAbschnitt vorgestellt.

7.4 3D-Kreuz-Mo dell

Ein weiterer Ansatz zur beschleunigtenRegistrierung,welcherim RahmendieserArbeit entwi-
ckelt wurde, ist das 3D-Kreuz-Modell. Ähnlich zum oben vorgestellten Streifenmodellwerden
zusammenhängendeBlöcke des Volumensaus dem Modelldatensatzentnommenund zur Re-
gistrierung eingesetzt. Jedoch werden diese� wie der Name schon erkennenlässt � in Form
einesKreuzesgewählt. D.h. um den Datensatz auf einengewissenProzentsatz des Original-
volumenseinzuschränken, werdenDaten ausallendrei Richtungen(axial, sagittal und koronar)
des Modell-Volumensgewählt. Ein Beispiel für ein KreuzmodelleinesCT Datensatzesist in
Abbildung7.3 dargestellt. Hierbeiwird davonausgegangen,dassdasZentrum desDatensatzes
denGroÿteil desüberlappendenVolumensbeinhaltet.Esist einweit verbreiteter AnsatzderVor-
verarbeitung zu Registrierungmittels Mutual Information Regionenoder Strukturen innerhalb
des Bildes zu de�nieren, welche von der Registrierungausgeschlossenwerden sollen, da die-
se den Prozessnegativ beein�ussenkönnten. ÜblicherweisewerdendieseDe�nitionen manuell
durchgeführt. In manchenSituationenkann esauchmöglich sein,diesezu automatisieren,was
einenzusätzlichenhohenRechenaufwand zur Folge hat. Dies steht im Gegensatzzu dem hier
vorgestelltenModell. Ebensowie im vorherigenModell werdenauch hier keineweiteren hohen
Sub-SamplingFaktoren oder Einschränkungder Histogramm Stufen angewendet [CMW01].
Dadurch wird ein präzisesRegistrierungsergebnisin vergleichsweisekurzer Zeit erreicht.

DieserAnsatz soll unter anderemin den oben genanntenbeidenSituationen die Registrierung
deutlich vereinfachen.Es wird hierdurch eine Registrierungvon Ganzkörper Datensätzenauf
normalen Standard PCs auch bei einer sehrgroÿen Fülle von Datenmengenvereinfacht,wenn
nicht sogar erst ermöglicht.Die in denfolgendenAbschnittenvorgestelltenAnwendungsbeispiele
beruhenauf dem 3D-Kreuz-Modell.

7.4.1 Registrierung von Ganzkörper CT und PET Datensätzen

Ganzkörper PET undCT Datensätzewerdenvor allemzur BehandlungvonTumoren im Bereich
desThorax und Abdomeneingesetzt.EinesdieserAnwendungsgebieteist dasnicht-kleinzellige
Bronchialkarzinom (NSCLC).

Vansteenkisteet al. [VM99] beschreibenin ihrer Verö�entlichung inwieferndie genauesteBe-
urteilung der lokalen Lymphknoten von bedeutendemklinischenInteresseim Falle des nicht-
kleinzelligenBronchialkarzinomsist. In dieserStudiewird ebenfallsdiskutiert, inwieweit Compu-
tertomographiefür dieseZwecke nicht genaugenugist. Währendder letzten Jahrewurdenver-
schiedeneprospektiveStudiendurchgeführt,welchedie Rollevon FGD-PET (sieheauch 2.2.3)
in diesemZusammenhanguntersuchen.Die Genauigkeiten von CT und PET einzelnsowie PET
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(a)

(b)

Abbildung 7.3: KreuzmodellanhandeinesCT Schädeldatensatzes.Die zur Registrierungver-
wendetenBereichesind in der axialenAnsicht markiert.

interpretiert mit Hilfe der anatomischenGrundlagevon CT Bilddatenwurdensowohl zur Unter-
scheidungfrühstadlicheroperablerFälle als auch lokal fortgeschrittener Patienten verglichen.
Studien, welcheeine groÿe Zahl an Patienten einschlossen,zeigten auf, dassdie Genauigkeit
auf Basisvon PET (85%) signi�kant die desCT (64%) überschreitet.VisuelleKorrelation mit
CT Bildinformation verbessertdie Ergebnissezu einererreichtenGenauigkeit von 90%.

Das Bronchialkarzinom ist in Deutschland,dengeschätztenNeuerkrankungszahlendesDiagno-
sejahres2002 zufolge, sowohl bei Männernals auch bei Frauendie dritthäu�gste Erkrankung.
Etwa 32.500Neuerkrankungenan Lungenkrebsjährlichentsprechenknapp15% allerKrebsneu-
erkrankungenbeidenMännern.Bei denFrauenmacht der Lungenkrebsmit jährlichmittlerweile
etwa 12.450 Neuerkrankungen6,1% aller bösartigen Neubildungenaus. Noch höher fällt der
Anteil desBronchialkarzinomsan allenKrebstodesfällenmit 26,3% beziehungsweise10,4% bei
Männernund Frauenaus.Das mittlere Erkrankungsalterliegt für Männer und Frauenbei etwa
68 Jahren und entspricht in etwa dem Alter für Krebs insgesamt.In der westlichenWelt ist
Lungenkrebseiner der häu�gsten Ursachenfür Krebs verursachteTodesfälle.Zwischen75 bis
80% davonsind NSCLC mit einer Fünf-Jahres-Überlebensratevon lediglich15%. Die Studien



7.4. 3D-Kreuz-Mo dell 95

zeigenauf, dassdie Aufnahmevon Ganzkörperdatensätzenvon hohemklinischenInteresseist.
VisuelleKorrelation mit CT Bilddaten wird stärkstensempfohlen,da dadurchdie anatomische
Lokalisierungund somit die Genauigkeit in der BestimmungdesStadiumsverbessertwird.

In vielenLändernwird schon eine routinemäÿigeAkquisition von CT und PET Daten zu Be-
handlungvon Tumor Erkrankungenim Thorax und AbdomenBereich durchgeführt und diese
dannunabhängigvoneinanderinterpretiert. EineRegistrierungund Fusionder zwei Modalitäten
kann in diesenFällen nicht akkurat auf Basisexterner Marker durchgeführt werden.Auch ein
Ansatz zur Registrierungdurch Anwendunginterner anatomischerLandmarken ist für eineAn-
wendungin der klinischenRoutine nicht praktikabel, da es viel zu zeitaufwendig und abhängig
vom einzelnenBenutzer wäre. Daher wurde in den vorliegendenFällen � es wurde nebeneiner
Phantomstudieim Rahmender Patientenstudien6 CT und PET Datensätzeuntersucht � eine
Registrierungauf Basis des beschleunigtenMutual Information Kriteriums auf Grundlagedes
3D-Kreuz-Modellsdurchgeführt.Zur Bewältigung der Probleme,welchedurchdie Verringerung
desInformationsgehaltsdesModellvolumensauftreten können,wird gleichzeitigdie Mutual In-
formation, die normalisierteMutual Information und die Bildüberdeckungmaximiert [FWD04a].
Die Ergebnisseder RegistrierungeinesGanzkörper CT und PET DatensatzeseinesPatienten
mit Bronchialkarzinom ist in Abbildung 7.4 dargestellt. Ähnlich der Entwicklung von Pluim et
al. [PMV01] wurde anhanddes Abweichungswert angegebenwie präzisedie Registrierungim
Vergleichzu einer Registrierungbasierendauf dem kompletten Volumendurchgeführt werden
kann. Hierin wird der Mittelwert der maximalenAbweichungenzwischendem Ergebnisaufbau-
end auf dem 3D-Kreuz-Modell und dem basierendauf dem originalenVolumen gemessen.Im
Falle desPhantomdatensatzeswurdemittels Einschränkungauf 50% desDatensatzeseineBe-
schleunigungum den Faktor 3.5 erreicht, wobei der Abweichungswert wenigerals 0.1 betrug.
Eine weitere EinschränkungdesModellvolumensführte dagegenzu einerMisregistrierung.Zur
Registrierungder Patientendatenhingegenwar eineEinschränkungsogar auf 10% desOriginal-
volumensmöglichund erzieltesomit eine20-facheBeschleunigung,wobeider Abweichungswert
jeweils im Bereichkleiner0.1 blieb.

Im vorliegendenFall lag zu Beginn der Transformationsberechnungkeine groÿe Translation
zwischenden Datensätzenvor. Wäre dies gegeben,so führt eine Verwendungdes 3D-Kreuz-
Modells zur Misregistrierung,da die Annahmegemacht wurde, dassdas Zentrum desModell-
volumensmit dem anderenDatensatz korelliert. In diesemFalle wäre eine vorherige manuelle
grobe Anpassungnotwendig.

7.4.2 Registrierung iMRT und MRT in der Neurochrurgie

In diesemAbschnitt werdendie Registrierungsergebnissevon intraoperativenNiederfeldMRT
(0.15T) Daten mit präoperativenHochfeld (1.5 bzw. 3 Tesla) Daten vorgestellt [KFH+ 05].

Die GrenzeeineshirneigenenTumors intra-operativ zu erkennenund entsprechenddieserGren-
ze eine �Totalentfernung� des Tumors durchzuführen,ist auch für erfahreneNeurochirurgen
auÿerordentlich schwierig.Gehirntumore sind häu�g schwer vom gesundenNachbargewebezu
unterscheiden.Währendan anderenOrganendie befallenenAbschnitte einschlieÿlicheiner Si-
cherheitszonegroÿzügig entfernt werden können, müssendie Neurochirurgenbei Gehirnope-
rationen exakt an der GrenzedesTumors arbeiten und das gesundeNachbargewebe schonen.
Im kompliziertestenOrgan desMenschendrohenweitreichendeSchäden,wenn selbstwinzige,
aber unersetzlicheBereichewie das Sprachzentrum,das Bewegungszentrumoder einzigartige
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(a)

(b)

Abbildung 7.4: Schichtdarstellung der registrierten und fusionierten CT und PET Ganzkör-
perdatensätzeeinesPatienten mit Bronchialkarzinom (a) koronare Schnittbilder (b) sagittale
Schnittbilder desüberlagertenVolumens
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(a) (b)

Abbildung 7.5: (a) Aufbau desPoleStar N20 und (b) intra-operativerEinsatzder Bildakquisi-
tion

VerbindungssystemezwischenHirnteilen verletzt werden.Die Schwierigkeit der Hirntumorchir-
urgie besteht in der Gratwanderung,ein Geschwulstso radikal wie nötig und so schonendwie
möglich zu entfernen. VerschiedeneStudien zeigten die Unzuverlässigkeit der intraoperativen
Einschätzungder Operationsradikalität. Bisher konnten die Ärzte erst nach dem Eingri� fest-
stellen, ob sie den Tumor tatsächlich vollständig entfernt hatten. So wurde am Folgetag der
Operation einekonventionelleMRT durchgeführt,um dasAusmaÿder Tumorentfernungsicht-
bar zu erfassen.Waren noch Tumorreste nachweisbar, bedeutetedies für den Patienten unter
UmständeneinenochmaligeOperation oder einezusätzlicheNachbehandlungdurch Strahlen-
oder Chemotherapie.

WährendintraoperativeCT-Kontrollen und intraoperativeUltraschallkontrollen bereitsseit län-
geremeingesetztwerden,wurde der Magnetresonanztomographie� der bildgebendenMetho-
de mit der höchsten Weichteilau�ösung � dieser Anwendungsbereicherst kürzlich durch die
Entwicklung �o�ener� MRT-Systeme erschlossen(siehe auch 2.2.2). Diese o�enen MR To-
mographenbieten neben Biopsieentnahmenund neurochirurgischenInterventionen auch die
Möglichkeit intraoperativeMRT-Kontrollen der Operationsradikalität durchzuführen.

Ein Ende 2004 an der Klinik für Neurochirurgieam UniversitätsklinikumFrankfurt am Main
in Betrieb genommenerhochinnovativermobiler Kernspintomographder neuestenGeneration,
welcherunmittelbar am Operationstischeingesetztwerdenkann, ist der �PoleStar N20� (Odin
MedicalTechnologies,Louisville,CO) (SieheAbb. 7.5). Hiermit ergibt sichfür dieChirurgendie
Möglichkeit, zu jedemZeitpunkt der Operation kernspintomographischeBilder vom Gehirndes
Patienten anzufertigen.Dies erö�net wesentlicheFortschritte bei der Operation von Tumoren
und anderenKrankheitsprozessenim Gehirn.

Die Hauptvorteile � genaueErkennungder Läsion, eine Vision darüber, was unter der Ober-
�äche geschieht,Echtzeit feedbackdes Ausmaÿesder Resektionund Position des restlichen
Tumorgewebes� steheneiner,im Vergleichzu einerdiagnostischen1,5 TeslaAufnahme,einge-
schränktenBildqualität gegenüber.Um denkompletten Umfangder Navigations-Möglichkeiten
des Systemsausnutzenzu können, ist eine Integration prä-operativerdiagnostischer1,5T so-
wohl als auch möglicherweise3T Daten wünschenswert. DiesemultimodalenBilddaten bieten
dem Neurochirurgenzur Diagnostik und Theraphieplanungwertvolle und komplementäre In-
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 7.6: Beispieleder Aufnamemodi:(a) T1 Kontrast, (b) FLAIR contrast, (c) e-steady
und (d) T2 Kontrast. Die Aufnahmedauerbetrug zwischen1-7 Minuten.

formationen. Da der �PoleStar N20� nicht zum Datenimport und zur Bildfusion ausgestattet
ist, wurde eine Software Platform zur Integration diagnostischerBilddaten erstellt. Somit war
es möglich intra-operativ akquirierteVolumenmit prä-operativenBilddaten zu vergleichenund
zudemdie intra-operativenInformationen zu überlagern,damit eineBeurteilungdesAusmaÿes
der Resektionermöglicht werdenkann.

Phantomdatensätzewurdensowohl mittels dem intra-operativen0,15 T ScannerPoleStar N20
als auch dem diagnostischenSiemensMagnetom Vision 1,5 T Scannerakquiriert. Des Weite-
ren wurdenklinischeDatensätzeanhandder gleichenModalitäten aufgenommen(sieheAbbil-
dung 7.6). Zur RegistrierungwurdenT1 7 Minuten (3D GradientenEcho) Sequenzenverwen-
det, welchesich durch ein hohesSignal-RauschVerhältnisund sehrgute Bildqualität mit einer
Schichtdicke von 4mm auszeichnen.

Die automatischeRegistrierungder Datensätzewurde basierendauf dem Mutual Information
Kriterium durchgeführt.EineBoundingBox wurdegesetzt,um denBereichderÜberlappungder
Voluminagrob einzugrenzen6.1.2. Durch die gegebenEinschränkungenbezüglichder Rechen-
zeit währendder intra-operativenAnwendung,wurde die im vorherigenAbschnitt eingeführte
Strategie zur BeschleunigungdesRegistrierungsprozesses� das 3D-Kreuz-Modell � angewen-
det.
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Ergebnisse

Die AnalysedesaufgenommenenPhantoms ergabeine leichte Störung am Rand desFOV in-
nerhalbder intra-operativen0,15 T Bilddaten (sieheAbbildung 7.7). DieseStörungenwurden
durch Artefakte verursacht,welchevermutlich durch Inhomogenitätendes Feldesim äuÿeren
FOV desNiederfeldVerfahrensverursachtwurden.Dennochstellt sich die geometrischeInfor-
mation alswertvoll und exakt übereinstimmendmit demder diagnostischenHochfeldBilddaten
dar.

Die Bilddaten der prä-operativenStudie akquiriert im Hochfeldgerätund die intra-operativen
Bilddaten, welche mittels PoleStar N20 Niederfeldsystemaufgenommenwurden, stellen eine
übereinstimmendeanatomischeInformation ohne Artefakte dar. Mittels stückweise Einblen-
den der fusionierten Bilddaten (siehe Abbildung 7.8) konnte die korrekte Überlagerungohne
Bildstörung verdeutlicht werden. Durch Fusion der intra-operativen Niederfeld vor und nach
Entfernung desTumors der übereinstimmendenBildposition kann der E�ekt des �Brain Shift�
klar erkennbar gemacht werden(sie Abbildung 7.10). Die zur Registrierungund Überlagerung
benötigte Zeit beträgt zwischen30 Sekundenund 2 Minuten, was den Anforderungeneines
intra-operativenEinsatzesgenügt.

Zusammenfassung

Zum Zeitpunkt der Entwicklung ist das intra-operative NiederfeldGerät PoleStar N20 ein in-
tegriertes Aufnahme- und Navigationsgerät.Es ist insofern keine Integration prä-operativer
Bildstudien innerhalbintra-operativerDatensätzerealisiert.

Ziel der vorhergehendenUntersuchungenist die KompensationdieserUnzulänglichkeiten. Es
wurdedargestellt, dassdie geometrischeGenauigkeit der intra-operativenNiederfeldBilddaten
mit diagnostischenHochfeld MRT Bilddaten vergleichbar ist. Obwohl das ��eld of view� des
NiederfeldgeräteslediglicheinenTeil der Hochfelddatenrepräsentiert und die intra-operativen
BilddateneineleichteVerzerrungam RandedesFOV aufzeigen,war dieÜberlagerungder Volu-
mina in allenFällenakkurat. Die Verzerrung,welcheim äusserenBereichdesFOV sichtbar sind,
verstärken zudemdie Notwendigkeit das FOV desPoleStar N20 Gerätesakkurat im Zentrum
desOperationszielszu platzieren.

Die Überlagerungintra-operativer Bildinformation vor und nach der Entfernung des Gewebes
verdeutlicht klar die Grössedes �Brain Shift�. DiesesFeature ist in der Software des Aufnah-
megeräteszuvor auch nicht vorhergesehen.Die FusiondieserBilddaten bietet gewisseVorteile
und könnte zudemalsBasiszur BerechnungeineselastischenDeformationsmodellsdesGehirns
verwendet werden.Rekursivangewendet könnte dadurchder UnterschieddesResttumores ge-
genüberpost-operativenSignal-Veränderungenverdeutlicht werden und nach Entfernung des
Tumors dieseUnsicherheitdurch Verstärkung der Pixel reduziert werden.

Voll-automatische Registrierungsalgorithmen mit hoher Vergleichbarkeit sind für eine erfolg-
reicheAnwendungin der klinischenRoutine notwendig. Jedochdürfen dieseAlgorithmen auf-
grund des Einsatzeswährend einer Operation lediglich eine eingeschränkteRechenkapazität
und Zeitaufwand verbrauchen.Die entwickelte Methode insbesonderezur Beschleunigungder
Berechnungerfüllt die gegebenenAnforderungenwährendeinesintra-operativenEinsatzes.Die
Verwendung rigider Transformationen ist zunächst ausreichendund ermöglicht aufgrund der
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(a) (b)

(c)

Abbildung 7.7: Bilddaten der Phantom Studie: (a) und (b) drei-dimensionaleRekonstrukti-
on des Phantoms, (c) Überlagerungder registrierten Datensätze in axialer Ansicht (Orange:
PoleStar Daten, Grau: 1,5 T Daten)
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(a)

(b)

Abbildung 7.8: PatientenbilddatennachRegistrierungund Fusionvon prä-operativen1,5 Tesla
(grau) und intra-operativen0,15 Tesla(orange)Geräten.Sowohl dieRegionder Läsionalsauch
weitere anatomischeDetails stimmen überein.(a) axialeAnsicht (b) sagittale Ansicht.

Schnelligkeit der Berechnungden Einsatz. Jedoch ist eine Möglichkeit zur Weiterentwicklung
darin zu sehen,auf Basisder rigiden Transformation und Fusion eine elastischeRegistrierung
fortzuführen und den BereichdesBrain Shift zu verdeutlichen.
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(a)

(b)

Abbildung 7.9: Axiale (a) and sagittale (b) Bilddaten des Hochfeld (Grau) und Niederfeld
(Orange) Gerätes.Die NiederfeldBilddaten decken das Gehirn nicht komplett ab, da das el-
lipsoideFOV lediglich20x15 cm beträgt; eine präzisePositionierungdesAufnahmegerätesist
daherein wichtiger Punkt zur Ausnutzungdesintra-operativenEinsatzes.
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(a)

(b)

Abbildung 7.10: Zwei unterschiedlicheaxialeSchichtenintra-operativer Bilddaten vor (Grau)
und nach (Blau/Grün) Tumor Entfernung illustrierendie Gröÿe desauftretenden�Brain Shift�
undverdeutlichendieNotwendigkeit einesintra-operativenAktualisierungderBilddatenwährend
der Navigation.





Kapitel 8

Dynamische Registrierung in der
Kardiologie

D as Hauptaugenmerkder Entwicklung, die im folgenden Abschnitt beschriebenwird,
ist die Registrierungvier-dimensionaler(kardiologischer)Bilddaten. Währendstatische
Organe in adequaterArt und Weisedurch konventionelledrei-dimensionaleBilder dar-

gestellt werdenkönnen,sind zur VisualisierungdynamischerOrganewie z.B. dasHerz 4D (3D
Volumen plus Zeit) Datensätze von Nöten. In den nächsten Abschnitten wird zunächst der
Stand der Technikder dynamischenRegistrierungim allgemeinenund der kardiologischenBild-
registrierung im speziellenerläutert, um dann auf die Komponenteder temporalen Adaption
genauereinzugehen.

Die vorgestellte4D Registrierungwird hier zwar auf kardiologischeMRT Datensätzeangewen-
det, ist jedoch vom Grundsatzder Konzeption her nicht darauf beschränkt,sondernkann im
allgemeinenzur dynamischenRegistrierungund insbesondereauchzur multimodalen4D Regis-
trierung verwendetwerden,da sowohl die temporaleAdaption alsauchdieanschliessendeRegis-
trierung nicht abhängigvon der verwendetenModalität konzipiert wurde [FNW07b, FNW07a].
Es wurdealsoauchnicht einbezogen,dassdie letztendlicheRegistrierungzwischendenDaten-
sätzenmonomodalist.

8.1 Stand der Technik

4D Registrierungwird vorwiegendin der Kardiologieeingesetzt,da essichhierbeiim klassischen
Sinneum die Visualisierungund somit auch RegistrierungdynamischerOrgane handelt. Aber
auchin anderenGebieten�ndet diedynamischeRegistrierungVerwendung[PICW06, NEP+ 04].

Wendetman sichdemBereichder KardiologischenBildaufnahmenzu, so wird sowohl die intra-
alsauchintermodale4D RegistrierungdieserBilddatenim BereichderBewegungsanalyseadres-
siert. EinenausführlichenÜberblickder 3D Registrierungsverfahrenin der Kardiologie�ndet der
interessierteLeser in der Abhandlungvon Mäkelä et al. [Mäk03] und [MCS+ 02]. Die Bewe-
gungsanalyseist nach Frangi et al. [FNV01] nebender globalenFunktionsanalyseein Teil der
klassischenFunktionsanalysedesHerzens.Diesebestehtausder Wandbewegung,Wanddicken-
zunahmeund der Dehnungsanalyse[FNV01], [Wün03] und wird durch die Berechnungvon
Deformationen oder die Erstellungvon Herzmodellendurchgeführt.

105
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Zur BerechnungeinesDeformationsmodellsunter VerwendungelastischerRegistrierungenwer-
dendiverseunterschiedlicheMethodenangewandt. DabeiwerdenHerzdeformationendurch die
Manipulation eineszugrundeliegendenKontrollpunktegitters ermittelt.

Durch einenThin Plate SplinesAlgorithmus wird die Transformation häu�g berechnet,sofern
Landmarken in den Daten vorhandensind. Um zu erreichen,dassdie Landmarken exakt über-
einanderliegenund gleichzeitigder Rest desBildesso wenigwie möglichdeformiert wird, muss
einerder beidenDatensätzeentsprechendangepasstwerden.Tingelho� in [Tin05] verfolgt den
Ansatz unter Verwendungvon Cine-MRT Daten, die Bewegungendes linken Ventrikels durch
eineAufteilung in Teilbewegungenzu erfassen.Die Teilbewegungenwerdendurch ein Tracking
von manuell zu setzendenLandmarken extrahiert. Die Berechnungder Transformationen aus
Linearkombinationen von Polynomen, Basisfunktionenoder B-Spline Ober�ächen auf einem
Kontrollpunktegitter ist unter VerwendungintensitätsbasierterRegistrierungenmöglich.

EinenanderenAnsatzwählten Wierzbickiet al. [WDGP04], die ein 4D Deformationsmodelldes
Herzensfür dieOperationsplanungund -anleitungauf BasiseinermanuellenSegmentierungund
einer Propagierungder Herzdynamikdurch elastischeRegistrierungenerarbeiteten. Das zum
enddiastolischenZeitpunkt unter VerwendungeinerPaintbrush-TechniksegmentierteHerzwird
trianguliert und als Polygonnetzdargestellt. Vektorfelder zu den unterschiedlichenZeitpunkten
im Herzzykluswerden mittels intensitätsbasierterelastischerRegistrierungenberechnet, wo-
bei der Optimierungsalgorithmus eineKostenfunktionminimiert, die auf einerVerknüpfungder
SAD-Metrik mit dem dreidimensionalenÄquivalentder BendingEnergydesThin Plate Splines
Algorithmus aufbaut. Das Ausgangsmeshwird anhandder Vektorfelder deformiert, so dasszu
jedemZeitpunkt im Herzzyklusein Mesh existiert. Haddadet al. in [HCO+ 05] verfolgeneinen
ähnlichenAnsatzund legendenSchwerpunktauf derGenerierungeineskomplettenHerzmodells
einschlieÿlichaller anatomischenStrukturen wie Kammern, Hauptgefäÿeund Koronararterien.
Über elastischeRegistrierungenbasierendauf B-Spline Deformationen mit einer SSD-Metrik
und einerGradientenabstiegsoptimierungerfolgt die Bewegungsextraktion.Auf die Darstellung
weiterer Ansätze(z.B. pseudophysikalischeAnsätzewie ModelledesoptischenFluss)wird ver-
zichtet und auf die zusammenfassendenDarstellungenwie [FNV01] oder [HBHH01] verwiesen.

Bei Herzmodellen,die in dieKategorie dermodellbasiertenDeformationsberechnungfallen,wird
alserster Schritt die ModellierungeinergeometrischeApproximation der Herzgeometriedurch-
geführt, die dannauf der GrundlageexpliziterParameterberechnungenfür Bewegungsvariablen
deformiert wird. Ein generisches,biomechanischesModell zur Evaluierungder Aktivitäten des
Herzmuskels und des Blut�usses haben Sermesantet al. [SMC+ 05] entwickelt. Zu diesem
Zweck haben sie ein geometrischesModell der Ventrikel aus zwei abgestumpftenEllipsoiden
erarbeitet. Durch Analyse wird die Orientierung der Muskelfasern im Myokard, für eine Si-
mulation elektomechanischerHerzaktivitäten von Bedeutung,bestimmt. Durch den Marching
CubesAlgorithmus wird ein MeshdesMyokards ausdem Datensatzextrahiert und trianguliert,
wobei durch ein Stress-StrainModell das Verhalten des Myokards über die Modellierungvon
Parametern für die Kontraktion, für elastischesund für visco-elastischesMaterial erfasst wird.
Die ModellierungdesBlut�usses erfolgt zusätzlichmittels einesDruck/V olumenSystemsmit
gekoppeltenBedingungenzur Erfassungder einzelnenHerzfunktionsphasen.Die Zusammenfü-
gung zu einemgenerischenModell gelingt über Datenassimilierungstechniken die die einzelnen
Komponentendurch Verschiebungenaus MRT Tagging Daten [AMK05] verbinden.Park et
al. in [PMA96] wählenunter Verwendungvon MRT Tagging Daten einenphysikalischbasier-
ten Modellansatzzur medizinischenAnalyseder Bewegungendeslinken Ventrikels. Es wird ein
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geometrischesModell aus volumetrischenPrimitiven erstellt, in einemzweiten Schritt an den
konkretenDatensatzangepasstund danndurch die ausder Lokalisationund dem Trackingder
DatenpunkteextrahiertenKräfte deformiert. Eswird di�erenziert zwischeneinerseitsRandpunk-
ten, die für die Abschätzungder Form des linken Ventrikels genutzt werden und andererseits
Tagging Punkten, die eine zeitliche Korrespondenzaufweisenund so für die Abschätzungder
volumetrischenBewegung des linken Ventrikels herangezogenwerden. Park et al. [PMA96]
bestimmendie vier globalenParameter radiale Kontraktion, longitudinaleKontraktion, axiale
Verwringungund Längsachsendeformation alsFunktionenund stimmendieseaufgrunddessich
über die Zeit deformierendenModellsab und quanti�zieren so die Funktion desHerzens.

Die Kombination aus der Modellierungeinesauf Finiten Elementenbasierendenbiomedizini-
schenModells desHerzensmit einer Visualisierungder dadurchberechnetenDeformationspa-
rameter des Herzenswird von Wünsche[Wün03] unternommen.Dabei erfolgt die Modellie-
rung desHerzmodellsüber eineVerfolgungder Kontur desVentrikels in 16 Finiten Elementen.
Zu einer Stress- und Strainanalysewerden die verwendetenMRT Tagging Daten herangezo-
gen [HCM05]. Die VisualisierungdesextrahiertenStrain Tensor sowie davonabgeleiteterPara-
meter erfolgt überverschiedeneVisualisierungstechnikenfür VektorfelderwieStrömungsbänder,
Glyphenoder Line Integral Convolution in Kombination mit einerFarbkodierung.

8.2 Dynamische kardiologische Bilddaten

ModernedynamischeBildaufnahmetechnikenerlaubeneinenicht-invasiveDarstellungdesschla-
gendenHerzens.So könnenArealeder Herzwanddurch Analyseder Dynamikdeslinken Ventri-
kelsanhandvon den die Myokardfunktion beschreibendenParameternentdeckt werden.Durch
CineMRT Daten könnensomit Abnormalitäten im BewegungsmusterdesHerzenserkannt und
daraus eine Behandlungsplanungfür den Patienten abgeleitet werden. Steht das Herz unter
pharmakologischenoder körperlichenStress, ist die Funktionsanalysenoch vielversprechender,
da es in diesemZustand drei bis vier mal so viel pumpt wie im Ruhezustand.Aufgrund die-
ses Umstandswird der Patient vor Bildakquisition durch die Verabreichung von Dobutamin,
Adenosinoder Dipyridamol unter pharmakologischenStressgesetzt.1

Eine solcheStressbehandlungist allerdingsnicht für alle Patienten (z.B. Personendie einen
Herzinfarkt erlitten haben)geeignet.Zur Erreichungeinerguten Vergleichbarkeit zwischenAuf-
nahmenunter Ruheund Stress,werdenfolgendCine MRT Aufnahmenunter Verwendungvon
Dobutamin mit solchenverglichenwerden,die im Ruhezustandgeneriertwurden.

Detaillierte BeschreibungenunterschiedlichsterVerfahren zur Analysevon Bilddaten des kar-
diovaskulären Systemsbe�nden sich zum Beispiel in der Arbeit von Wesarg [Wes07] und der
Verö�entlichung von Wesarg et al. [WKF06].

8.3 Zeitliche Anpassung der Daten

Zur im RahmendieserArbeit entwickelten dynamischenRegistrierungist einezeitliche Anpas-
sungnotwendig,um Volumendatensätzezuerhalten,dieim Vergleichderzu registrierendenCine

1Dobutamin führt zu einem erhöhten Sauersto�verb rauch, was eine Erhöhung des Schlagvolumensdes Her-
zenszur Folge hat. Adenosinund Dipyridamol bewirken, dassder Blutdurch�uss im Vergleich zum Normalzustand
vier bis fünf mal höher ist (vgl. dazu [PRW+ 04]).
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MRT Daten das Herz an den äquivalentenStellen des kardiologischenZyklus repräsentieren.
Daher wird ein neuervirtueller Cine MRT Datensatz erzeugt, der zur letztendlichenRegistrie-
rung herangezogenwird. Zur Berechnungdiesesvirtuellen/künstlichenCineMRT Datensatzes

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

wird zunächsteineDeformationsberechnungdurchgeführt.

8.3.1 Deformationsb erechnung

Wie in 8.1 beschriebenbesteht die klassischeFunktionsanalysedes Herzensaus zwei Teilbe-
reichen� der �GlobalenFunktionsanalyse�und der �Bewegungsanalyse�.Die Bewegungsanalyse
wird häu�g im Rahmender dynamischenRegistrierungadressiert.

In der Bewegungsanalysebereitet dasKorrespondenzproblemdie gröÿten Schwierigkeiten. Vom
Grundsatzher können keine eindeutig miteinanderkorrelierten Punkte in zwei aufeinanderfol-
gendenBildern einer Sequenzbestimmt werden, was Jähne [Jae05] mit seinemBeispieleines
Farbklecksesveranschaulicht,welchersich allmählichausbreitet. Es ist hierbeiweder möglich,
die Verschiebungsvektoren an denKanten desKleckseseindeutigzu bestimmen,nochkanneine
konkrete Aussageüber die Bewegungim InnerendesObjektes getro�en werden.

Von den vorher dargestelltenunterschiedlichenHerangehensweisenfür eineBewegungsanalyse
des Herzensscheidendie modellbasiertenAnsätze für eine Konstruktion einesvirtuellen Cine
MRT VolumensaufgrunddesvorhandenenDatenmaterialsaus, da sich keinezeitlichenKorre-
spondenzenin denDaten, anhandderereineBewegungsableitungdurchgeführtwerdenkönnte,
�nden. Durch denEinsatzvonMRT TaggingDaten [AMK05] wird dasProblemin denAnsätzen
von Sermesant[SMC+ 05], Park [PMA96] und Wünsche[Wün03] gelöst.

Hier ist festzuhalten, dass die landmarkenbasierteDeformationsberechnungwegen der Not-
wendigkeit zur manuellenBestimmungvon Landmarken nur bedingt für ein automatischesDe-
formationskonzept geeignet ist. Hinzu tritt die Schwierigkeit, spezi�zierte Landmarken in den
Daten zu ermitteln, welche über den gesamtenHerzzyklusin allen Datensätzeneindeutig zu
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Abbildung 8.2: 2D Skalarfeld dargestellt als ineinanderverschachtelteIso�ächen, von denen
jeweilseineeinenbestimmtenGrauwert besitzt. An deräuÿerstenFlächesindNormalenvektoren
eingezeichnet.Quelle: [Now06]

identi�zieren sind. Vor diesemHintergrundwird im weiterenVerlauf der Arbeit die Bewegungs-
ableitungauf der Grundlagevon intensitätsbasiertenelastischenRegistrierungenberechnet� in
Anlehnungan die Arbeit von Wierzbickiet al. [WDGP04], Haddadet al. [HCO+ 05], sowie No-
wak [Now06]. Berechnetman demnachdie Transformationenjeweilszwischenzwei Herzphasen
desZyklus, so läÿt sichan beliebigenneuenZeitpunkten ein virtueller Datensatzermitteln, wel-
cher eine anderezeitliche Au�ösung beinhaltet, jedoch die gleicheDeformation des originalen
Datensatzesaufweist.

Betrachtet man das Herzvolumenüber den Zyklus, so �ndet im Bereich des enddiastolischen
Zeitpunkts die geringste Volumenänderungstatt. Ausgehendvom enddiastolischeDatensatz
der Cine Daten wird daher die Bewegungsanalyseüber den gesamtenHerzzyklusgeführt. Ein
Deformationsfeldwird für jedenZeitpunkt ausden Daten abgeleitet.

Elastische Registrierung über Level Sets

Vermuri et al. [VYCL03] in beschreibeneinen Kurven-Entfaltungs-Ansatzunter Verwendung
von Level Sets zur elastischenRegistrierungzweier Datensätze und Extraktion einesDefor-
mationsfeldes.Die LevelSet Methode ermöglicht es Objektkonturen als implizite Ober�ächen
darzustellen.Nicht zwingendnotwendigmüssendie Objektkonturen einenanatomischenBezug
aufweisen.Diese können auch als eine sich durch denselbenIntensitätswert herauskristallisie-
rendeRegion,d.h. eineIso�äche betrachtet werden(Abbildung 8.2).

Veranschaulichtkann ein Level Set als eine über die Zeit deformierendeIso�äche beschrieben
werden,derenKontur verfolgt wird. DieseDeformation vollzieht sich mit der Geschwindigkeit
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S, die abgebildetwerdenkann durch die folgendeFunktion: S = S(L; G; U). Dabei gilt: L sind
lokale Eigenschaften,G sind globaleEigenschaftender Kontur und U sind von der Kontur un-
abhängigeParameter, welchedie Deformation beein�ussen.In Abgrenzungzu Fast Marching
Methoden,welchedieAusbreitungentwederauf diepositiveRichtungoderauf dienegativeRich-
tung festlegen,ist im Rahmender LevelSet Methodenerlaubt, dassder Geschwindigkeitsterm
eineAusbreitung der Kontur in beliebigeRichtung vollzieht. LevelSet Verfahrenwerdendurch
partielle Di�erentialgleichungen(PDE � Gleichungssystemefür eineoder mehrereunbekannte
Funktionen, die von mindestenszwei Variablenund derenpartiellen Ableitungenabhängenwie
Zeit und Ort) gelöst.

Vermuriet al. wählendenAnsatz,dieLevelSetsder IntensitätsfunktiondesQuellbildes(Moving
Image M(X )) solangezu verformen, bis sie mit den Level Sets der Intensitätsfunktion des
Zielbildes(Fixed ImageF(X )) übereinstimmen.Die Verformung der LevelSets desQuellbildes
vollzieht sich entlang seiner jeweiligen Normalen mit einer zu der Di�erenz zwischenQuell-
und Zielbild proportionalen Geschwindigkeit S. Der Algorithmus stoppt, sobald das Quellbild
gleich dem Zielbild ist. Unproblematischim RahmendieserTechnik ist es, dassdie Bilder sich
in kleinenund gröÿerenlokalen Deformationen unterscheiden.

M t (X; t ) = S kr M(X; t )k mit M(X; 0) = M(X ) (8.1)

Damit der Algorithmus bei Gleichheit des evolviertenQuellbildesmit dem Zielbild stoppt, ist
der Geschwindigkeitsterm S = F(X ) ¡ M(X; t ) die Di�erenz der Intensitäten. Dies führt zur
Veränderungder vorgenanntenGleichung:

M t (X; t ) = (F(X ) ¡ M(X; t )) kr M(X; t )k mit M(X; 0) = M(X ) (8.2)

An dieserStelle gilt es keine geometrischeTransformation der Bilder zu berechnen,sondern
lediglichein Bild mit verformten Intensitätswerten. Die folgendeGleichungbeschreibtdas da-
zugehörige Vektorfeld:

~Vt =
h
F(X ) ¡ M(~V(X ))

i r M(~V(X ))°
°
° r M(~V(X ))

°
°
°

mit ~V(X; 0) = 0 (8.3)

Hierbei gilt: ~V = (u; v; w)T und ~V(X ) = (x ¡ u; y ¡ v; z ¡ w)T . Voraussetzungist, dass
die Intensitätswerte an korrespondierendenGitterpunkten in den Bildern identisch sind. Die
Gleichung8.2 und die Gleichung8.3 lassensich numerischdurch �nite Di�erenzen berechnen.
Aufgrund desUmstands,dassesvorliegendum nichtlineare hyperbolischeGleichungengeht, ist
esaufgrundmöglicherSingularitäten und Instabilitäten vorteilhafter Up-Wind �nite Di�erenzen
zu verwenden. Das Up-Wind �nite Di�erenzen Schemageht auf die Arbeit von Osher and
Sethian in [OS88] zurück und verhindertdasAusbildenneuerLevelSets und Instabilitäten mit
Hilfe einesVerfahrens,beidemdieAbleitungin gegensätzlicherRichtungzudersichbewegenden
Kontur gebildetwird.

EineweitereMöglichkeit ist die elastischeRegistrierungauf BasissegmentierterBinärbilder des
linken Ventrikels.EinevergleichsweiseschnelleBerechnungder Deformation aufgrundreduzier-
ter Informationen zeichnetdie segmentierungsbasierteRegistrierungaus. Von Vorteil ist, dass
die BestimmungeinergeeignetenTransformation nur nochauf einerKontur und nicht mehrauf
einemVolumenberechnetwerdenmuss.Inwieweit die gesamteHerzbewegungübereineDefor-
mation der Kontur dargestellt werdenkann ist o�en. Nebender Deformation der Kontur gilt es
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auch die Deformation im InnerendesVentrikelszu beachten.Darüber hinausist der Erfolg der
Registrierungauch von der Genauigkeit der vorher durchgeführtenSegmentierungabhängig.
Häu�g kommensemi-automatischeSegmentierungsverfahrenzum Einsatz.Diesbedeutet,dass
die Registrierungzwar automatisch ist, die Segmentierungaber eine Benutzerinteraktion er-
forderlichmacht. Vor diesemHintergrundwird ein segmentierungsbasierterAnsatz 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 gleicheAnzahl Phasendes Herzzyklus
enthält wie der zweite 4D Datensatz, zu welchemdie Registrierungstatt�nden soll. Ohne Be-
schränkungder Allgemeinheitkann man nun für die weiteren Betrachtungendavon ausgehen,
dassder Zeitpunkt 0 dem enddiastolischeDatensatz der Cine Daten entspricht, da in diesem
Kontext ein Zyklusbetrachtet wird, welchergegebenfallsentsprechendder Zeitpunkte verscho-
ben werdenkann.

Betrachtet man also den originale Datensatz Ai , i = 0; ::; N ¡ 1 mit N Zeitpunkten, so soll
daraus der virtuelle Datensatz eAj , j = 0; ::; M ¡ 1 erzeugt werden, welcher M Phasendes
Herzzyklusbeinhaltet, wie in Abbildung8.1 schematischdargestellt. Mit Hilfe der Sequentiellen
Registrierungsreihenfolge( [Yoo04] S.307 - 312)), d.h. die Deformation wird als �Fluss über
die Zeit� betrachtet und jedes Volumen des Datensatzeswird mit dem Volumen zu einem
Zeitpunkt späterim Herzzyklusregistriert, werdenalleDeformationsfelderD i ;i +1 , 8 i = 0; ::; N¡
2 und DN¡ 1;0 berechnet.AnhanddiesergeneriertenDeformationsfelderwird nun der neueCine
Datensatz ermittelt. Die Operationsvorschrift zur VerzerrungeinesGitters in Richtung von in
einemDeformationsfeldde�nierter Vektoren wird als Warping bezeichnet.Um den neuenCine
Datensatz zu erzeugen,betrachtet man 8j = 0; ::; M ¡ 1 die zwei möglichenfolgendenFälle:

1. 9i 2 [0; ::; N ¡ 1] : j ¢N = i ¢M so gilt eAj = Ai , oder

2. man ermittle i 2 [0; ::; N ¡ 1] : i ¢M < j ¢N < (i + 1) ¢M, dannergibt sich eAj indemman
das mit den Skalierungsfaktor S =

¡ N¢j
M ¡ i

¢
skalierte DeformationsfeldD i ;i +1 anwendet

auf Ai . D.h. Ai wird entlang desskalierten VektorfeldesS ¢D i ;i +1 verzerrt.

Der zweite Fall ist schematischin derAbbildung8.3 dargestellt.Essindexemplarisch2 Schichten
derVoluminaAi undAi+1 abgebildet,dasmittels LevelSetsdarausberechneteDeformationsfeld
D i ;i +1 (sieheAbbildung8.3(a)), sowiederanhandAi unddemskaliertenDeformationsfeldD i ;i +1

bestimmte virtuelle Datensatz eAj (sieheAbbi ldung8.3(b)).

Beschleunigung der Bewegungsanalyse

Die VerfolgungeinesMulti-ResolutionAnsatzesfür dieRegistrierungvonDaten ist aufgrundder
oftmals sehr zeitintensivenBerechnungenein weit verbreiteter Ansatz. Er kann die Geschwin-
digkeit, Genauigkeit und Robustheitder Registierungverbessern2. Der Ansatzbirgt jedochauch
Probleme,wie in 7.2 eingehenddiskutiert. Die IdeedesMulti-ResolutionAnsatzesist, dieDaten
in verschiedenenAu�ösungsstufenzu registrieren.

Die Registrierungwird zunächstauf dem gröbstenLevelmit der geringstenAnzahl von Pixeln
ausgeführtund die dort berechneteTransformation für die Initialisierungder nächst besseren

2eine ausführliche Beschreibung des Ansatzes sowie dessenPotential und Grenzen be�ndet sich in Kapitel 7
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(a)

(b)

Abbildung 8.3: BerechnungdesDeformationsfeldeszur Bestimmungder temporalenAdaption.
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Abbildung 8.4: Multiresolution Pyramidezur Beschleunigungder Bewegungsanalyse

Au�ösungsstufeverwendet. DieserProzesswird so langefortgeführt, bis die höchsteAu�ösung
erreicht ist. Dafür wird für jedenDatensatzeineImagePyramidewie in Abbildung8.4 erstellt,
in der verschiedeneAu�ösungsstufendesDatensatzesbereit gehaltenwerden.

In dem hier vorgestellten Konzept zur künstlichen Deformation der Cine MRT Daten kann
ein Multi-Resolution Ansatz problemloseingebettet werden.DieserAnsatz führte zu einerBe-
schleunigungum Faktor 2. Ein andereshäu�g angewandtesVerfahrenzur Beschleunigungvon
Registrierungenist ein Multi-Skalierungs-Ansatz.Die zu bestimmendenParameter bei Verwen-
dung komplexerTransformationen werdeninsofern�reduziert�, dassdie Registrierungzunächst
mit einer Transformation mit geringerenFreiheitsgraden,z.B. einer rigiden Transformation,
berechnetwird. Nach dieserGrobausrichtungder Datensätzewird die Feinjustierungmit der
komplexerenTransformation berechnet.Umgesetzt bedeutet dies, dassdie Registrierungmit
der komplexenTransformation durch die zuvor berechneteGrobtransformation initialisiert wird.
DieserAnsatz ist für dashier vorgestellteKonzept nicht anwendbar, da keineGrobausrichtung
der Daten notwendigist. Durch die Aufnahmeder Daten übereineCine-Meÿsequenzverändert
sich die Lage des Herzensnicht signi�kant von einem zum nächstenZeitpunkt. Lediglich die
lokaleDeformation ist entscheidend,doch diesekann nicht überwenigerkomplexeTransforma-
tionen erfasstwerden.

8.4 4D Registrierung

Die letztendliche4-dimensionaleRegistrierungkann nun auf demgeneriertenHerzzyklus eAi mit
dem originalenzweiten CineDatensatzB i , i = 0; ::; M ¡ 1 durchgeführtwerden.Die jeweiligen
Phasenwerdenmittels Mutual Information (vgl. Kapitel 6) miteinanderregistriert. Hierbeigibt
es verschiedeneVarianten:
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a) Es wird der komplete 4D Datensatzphasenweisemiteinanderregistriert. D.h. Die Regis-
trierung der Datensätze eAi mit denDatensätzenB i , i = 0; ::; M ¡ 1 liefert zu jederPhase
eineTransformation Ti , 8i = 1; ::; M ¡ 1.

b) Die einzelnenPhasenwerden jeweils miteinander registriert, jedoch wird die gefundene
Transformation als Startwert für den jeweils nächstenRegistrierungsprozessverwendet.
D.h. die berechneteTransformation Ti (zur Registrierungvon eAi mit B i ), i = 0; ::; M ¡ 2,
wird zur Initialisierungder Registrierungfür die Datensätze eAi+1 mit B i+1 eingesetzt.

c) Die Datensätze werden zum enddiastolischenZeitpunkt miteinander registriert und die
berechneteTransformation wird auf die weiteren Phasenebenfallsangewendet. Da wie
obenerwähnt o.B.d.A. der enddiastolischeZeitpunkt für denDatensatz eA0 respektiveB0

vorliege,bedeutetdies,dassdieberechneteTransformation T0 auf dieweiterenZeitpunkte
i = 1; ::; M ¡ 1 anzuwendenist.

8.5 Ergebnisse

Basierendauf dem Ergebnisder letztendlichen 4D Registrierung8.4 werden die Cine MRT
Daten transformiert und mit dem anderenDatensatz fusioniert. Durch visuellenVergleichder
in 8.4 eingeführtenVarianten zur Registrierungder einzelnenSequenzenergabsich, dasseine
Registrierungder jeweiligenPhasen(Varianten a und b) unabhängigvoneinandernicht notwen-
dig ist. Vielmehr scheint es ausreichend,diesezum enddiastolischenZeitpunkt vorzunehmen
und entsprechendauf die weiteren Zeitpunkte desZyklus zu übertragen(Variante c), da keine
LageveränderungdesHerzensinnerhalbdesZyklus statt�ndet. Die komplette Pipelineder dy-
namischenRegistrierunginklusivezeitlicherAnpassung,4D Registrierungund Fusionder Daten
ist in Abbildung8.5 dargestellt.

In der oberstenReihesinddieoriginalenCineMRT Daten Ai , i = 0; ::; N ¡ 1 dargestellt. Darun-
ter (in blau), die anhanddieserDaten ermittelten Deformationsfelder,welchedie Deformation
zwischenden Zeitpunkten des kardiologischenZyklus widerspiegeln.Mittels skalierter Defor-
mationsfelderwerdendemnachvirtuelle Cine MRT Daten eAi , i = 0; ::; M ¡ 1 erzeugt, welche
in der dritten Reiheder Abbildungvisualisiertsind.DiesevirtuellenDaten werdenanschliessend
phasenweisemit denoriginalenCineMRT Daten B i , i = 0; ::; M ¡ 1 mit Hilfe desMutual Infor-
mation Kriteriums registriert und exemplarischeSchnittbilder durch die fusioniertenVolumina
sind in der unteren Reiheabgebildet.

8.6 Diskussion

In den vorangehendenAbschnitten wurde die 4D Registrierungzum multi- oder monomodalen
Vergleich dynamischerOrgane eingeführt. Hierbei wurde die temporale Registrierungspeziell
im Hinblick auf kardiologischeCine MRT Daten konzipiert und zur monomodalenRegistrie-
rung zweier kardiologischerCine MRT Datenserieneingesetzt,welcheunter unterschiedlichen
Umständen� d.h. unter Zugabevon Dobutamin � aufgenommenwurden. Hierdurch wird die
Möglichkeit der Funktionsanalysedeslinken Ventrikels deutlich verbessert.
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Abbildung 8.5: Pipelineder dynamischenRegistrierung

Prinzipiell kann die entwickelte dynamischeRegistrierungauf für andereBereicheeingesetzt
werden.Die temporale Registrierungbasiert auf dem Level-SetAlgorithmus, welcherin vielfäl-
tigen Bereichenangewendet wird.

Vermuri et al. [VYCL03] führen in ihrer Verö�entlichung zur Level-Set basierten Registrie-
rung eine Validierung anhand von MRT Datensätzen durch. Die Qualität der entwickelten
Algorithmen wird auf Basis von Phantomdaten als auch Patientendaten des Schädelsermit-
telt. Hierbei wird ebenfallsein Vergleichzu weiteren Methoden durchgeführt. Die Korrelation
zwei-dimensionalerPhantomdatenvor der Registrierungwird hierbeimit 73% angegebenund
mit Hilfe des Ansatzeseine Korrelation der Daten von 99% erzielt. Eine weitere Evaluierung
der Methode � diesmalauf Basis drei-dimensionalerSchädeldaten�, welche in fünf verschie-
den angelegtenTestdurchläufenerarbeitet wurde, ergabeinedurchschnittlicheKorrelation von
98%. Hierbeiwurdedie Level-SetbasierteRegistrierungmit weiterendrei Methoden (darunter
Dawant et al. [DHT + 99], Chenet al. [CKRP98]) verglichenund erreichtedie höchstenKorre-
lationswerte (diesebefandensich im Mittel zwischen90 - 94%). Die durchgeführtenTestläufe
beinhaltensowohl interpersonaleRegistrierungenals auch die Registrierungvor und nach einer
Gehirnoperation.DiesesehrvielfältigeEvaluierungsollte zur Vervollständigungim Rahmenwei-
terer Arbeiten in diesemGebiet lediglichauf den BereichkardiologischerDatensätzeerweitert
werden.

Die weitergehendeRegistrierungbasiertauf denin denvorhergehendenAbschnitteneingeführte
Registrierungauf GrundlagedesMutual Information Kriteriums undist somit � wie in vielfältigen
Anwendungsbeispielenverdeutlicht � sowohl multi- als auch monomodalfür unterschiedlichste
Bildgebungsverfahreneinsetzbar.
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Zu Erreichung einer weiteren Evaluierungder kompletten dynamischenRegistrierungsollten
zudem noch die Möglichkeiten für eine visuelleBetrachtung der fusionierten Daten auf 4D
Datensätzeerweitert werden.

Die dynamischeRegistrierungder kardiologischenDaten wurde auf mehrerePatientendaten-
sätze angewendet. Eine deutliche Beschleunigungwird dadurch erzielt, dasslediglich die Re-
gistrierungeinerPhasedurchgeführtwerdenmuss.EinemöglicheErweiterung ist nun denkbar,
indemeineÜberprüfung der ermittelten Transformation auf weiterenPhasendurchgeführtwird
und je nach Ergebnisdie Registrierungangepasstwird.



Kapitel 9

E�ziente Multi-V olumenvisualisierung

D ie dreidimensionaleVisualisierunggewinnt im Klinikalltag zunehmendan Bedeutung,
obgleichsie die Betrachtung von Einzelschichtenbisher nicht ersetzenkonnte. In der
Medizin wird sie vielfältig eingesetztbeispielsweise in der Diagnostik (Erkennungvon

Gefäÿerkrankungenund Tumorbildung), der Therapieplanung(Bestrahlungs-und der Operati-
onsplanung)und der Ausbildungvon Ärzten. Währendsich die Registrierungmit der Findung
einer zur ÜberlagerunggeeignetenTransformation beschäftigt, liegt der Sinn und Zweck der
Fusiondarin, die zuvor registriertenDaten gemeinsamzu visualisieren.Das heiÿt Fusionnennt
man den Vorgang der ZusammenführungunterschiedlicherBilddaten. Zu diesemThema sind
bislangvergleichsweisewenigeArbeiten verö�entlicht worden � vor allem, wenn man die Viel-
falt an Verö�entlichungen zum Thema der Registrierungbeachtet. Dabei werden die für die
3D-VisualisierungnotwendigenRohdatenvontomographischenVerfahrengeneriert.Eineerfolg-
reicheVisualisierungermöglicht dem Betrachter die kompakte Wahrnehmungder dargestellten
Informationen, um dieseanschlieÿendim Entscheidungsprozesseinzusetzen.Hauptzweck der
Fusion ist es, groÿe Datenmengen,d.h. viel Information verständlich,ohneunnötigenInterpre-
tationsaufwand durch den Betrachter und mit minimalemGestaltungsaufwand zu vermitteln.

In den folgendenAbschnittenwerdenzunächstdrei Methodenzur Darstellungvon Volumenda-
ten vorgestellt, die Schichtdatendarstellung, das indirekte und das direkte Volumenrendering.
Das Hauptaugenmerkdes Kapitels liegt in der anschliessendgenauerbeleuchtetendirekten
Multi-Volumenvisualisierunganhandvon Transferfunktionen� insbesonderemittels Spatialized
TransferFunctions.[FK07] Hierbeiwird einbesonderesAugenmerkauf denVergleichmultiinten-
sitätsbasierterund gradientenbasierterMulti-Volumenvisualisierungmittels SpatializedTransfer
Functions gelegt.

9.1 Visualisierungsmethoden zur Darstellung mehrerer Volumina

In dieserSektionwerdenzunächstdieCharakteristika derdreiVisualisierungsmethoden� Schicht-
darstellung, indirekte und direkte Volumenvisualisierung� beschriebenund derenEignungzur
Visualisierung,wenngleichzeitigmehrereVoluminadargestellt werdensollen.Ein Überblicküber
Algorithmen zur DarstellungmedizinischerVolumendatenund Techniken zur Exploration dieser
wurde von Preim et al. gegebenin [PSP00].

117
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(a) (b) (c)

Abbildung 9.1: Darstellung des Ausschnittsaus einemCT-Bild der Lunge mit verschiedenen
Fensterungen.(a) Darstellungder vollständigenBildinformation, (b) Fensterungder Lunge,(c)
Fensterungzur Darstellung der Herzregion.Quelle: [Poh04]

9.1.1 Schichtdarstellung

Eine einfacheund gleichzeitigweit verbreitete Methode der Darstellung tomographischerBild-
daten ist die Schichtdatendarstellung. Die schichtweiseAufnahmeeinesPatienten erzeugtein-
zelne2-D Schichtbilder.DieseSchichtdatendarstellung hat eine enorme anatomischeKlarheit
und macht jedeseinzelneVoxel eindeutigerkennbar. Der Rechnermacht es möglich, die Bild-
daten in den drei zueinanderorthogonalenOrientierungen,d.h. wie gewohnt axial und zusätz-
lich sagittal bzw koronar, anzuschauen.Im Folgendenwird die Möglichkeit zur multimodalen
Darstellung von registrierten Datensätzenerläutert. Die häu�g mit 4096 Houns�eld Einhei-
ten aufgenommenIntensitätswerte werdenvisuellregelmäÿigin 256 Graustufenabgebildet.Zur
bestmöglichenVermeidungvon Informationsverlustwird spezielleTechnikfür dieEinschränkung
des Grauwertbereichseingesetzt.Am PC ist es zusätzlichmöglich, die Ansichten zu ändern.
Der Arzt kann sichdie Daten axialwie gewohnt anschauenund zusätzlichsagittal und koronar.

Um den Kontrast im Bild gegenüberder Abbildung aller 4096 Messwerte zu steigern, wer-
den aus dem GrauwertbereichG = 0; :::; 4095 beim sogenanntenWindow & Level Verfahren
anhandvon zwei Parametern die darzustellendenGrauwerte ausgewählt. Der erste Parameter
Window Width zeigt an, wie viele Messwerte auf die 256 Graustufenabgebildetwerden, d.h.
wie stark der Kontrast verstärkt wird. Der zweite Parameter Window Levelermöglicht die Lage
diesesBereicheszu varieren.DasZusammenspielder beidenParameter regelt, welchesGewebe-
fenster im Bild sichtbar seinsoll. In diesemZusammenhangwerdenheute die �Lungenfenster�,
�Weichteilfenster�und �Knochenfenster�eingesetzt.Ein Beispielfür einesolcheAnwendungder
Fensterungist in Abbildung9.1 gegeben.

Visualisierung mehrer Volumina mit Schichtbildern

Bei der Schichtbilddarstellungwird die multimodaleVisualisierunghäu�g über ein Schachbrett-
bild ermöglicht. Es werdenzwei Schichtbilderparallel angezeigt,wobei die Bilder zuvor in eine
de�nierte Anzahlvon Felderneingeteiltwerden,sodassjedesFeldeinenbestimmtenAusschnitt
auseinemder beidenSchichtbilderanzeigt.ManuelleRegistrierungenkönnenso überwacht und
automatische Registrierungenüberprüft werden. Die schnelleVisualisierungbeider Volumen
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Abbildung 9.2: Schichtbilddarstellungsmöglichkeiten zur VisualisierungmehrerDatensätze.(a)
axialerSchnitt durchdenCT Datensatz,(b) entsprechenderSchnitt durchMRT Daten desglei-
chenPatienten nach Registrierung,(c) Überblendungder in (a) und (b) dargestelltenSchnitte
mit Blendingfaktor 0.5, (d) 2x2 Schachbrettdarstellungund (e) 2x4 Schachbrettdarstellungder
Schichtenaus(a) und (b) zur Visualisierungder Übergängeder anatomischenStrukturen beider
Modalitäten.

verbundenmit der Option, den Bildinhalt detailliert zu betrachten, erö�net die Möglichkeit,
die Registrierunganhandder Lage von Knochenstrukturenoder anderenanatomischenLand-
marken zu überprüfen. Für die Ortung von krankhaftem Gewebe ist entweder eine interaktive
Verschiebungder Kreuzmitte bei nur einer Unterteilung oder die sukzessiveUnterteilung des
Schachbrettmusters notwendigum zu gewährleisten,dassan der Position der Veränderungdie
richtige Modalität angezeigtwird.

Desweiterenist auchdieFusionderGrauwert- oderFarbdarstellungenderSchichtbildermöglich.
Die Daten könnenbeispielsweiseübereineGewichtungmiteinanderfusioniertwerden,wobeidie
Summeder beidenGewichte1 ergebenmuss. Abbildung 9.2 stellt einigeder in dieserArbeit
entwickelten Möglichkeiten zur Schichtdarstellung mehrererDatensätzedar.

Komplexerwird es, sofern die speziellenEigenschaftender Datenwerte beachtet werden sol-
len. In diesemFall sind Funktionen zu entwickeln, die in der Literatur als �Decision Functi-
ons� [PTF02] bezeichnetwerdenund die im Vorfeld der Visualisierungabhängigvon der Fra-
gestellungdurch den Anwenderde�niert werdenmüssen.Aufbauendauf den Intensitätswerten
und ggf. denberechnetenGradientenwerten für jedesPixel ist durch die Funktion festlegt, wel-
che der verschiedenenEinzeldatenaus den beidenDatensätzenherausgelesenwerdenoder ob
ein neuerDatenwert ausbeidenInformationen berechnetwird.
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Der Vorteil dieserMöglichkeit der Schichtbilddarstellung ist darin zu sehen,dassan allenPosi-
tionen innerhalbder Schicht die für den Anwender interessantenBildinformationen dargestellt
werden. Nachteilig ist, dassdurch eine fehlerhafte Entscheidungsfunktioneine Visualisierung
entstehenkann, die möglicherweiseFehlinterpretationen zum Ergebnishat.

Vergleichsweiseeinfach und relativ schnellwerden aus den Volumendatendie Schichtbilddar-
stellungenberechnetund bietengleichwohl, da keineVerdeckungenauftreten können,einegute
Übersicht über den Inhalt einer Schicht. Aufgrund der hohen Ortsau�ösung innerhalb einer
Schicht ist zudem ein präziser Einblick ins Innere des Volumensgewährt. Wie bereits einlei-
tend erwähnt, lassensich auch multimodale Visualisierungenmittels Schachbrettmuster durch
Schichtbilder erzeugen.Obwohl die Schichtbilddarstellung mehrerer Datensätze auch einige
Vorteile aufweist, wie beispielsweisedie Möglichkeit, die Genauigkeit einer Registrierungrela-
tiv gut mit dem Auge abschätzenzu können,oder die Strukturen in den Datensätzenparallel
genaubetrachten zu könnenund basierendauf der neu gewonnenenInformation Schlüssezie-
hen zu können, ist die Schichtbilddarstellungnur bedingt zum Einsatz in der Medizin geeignet.
Dies liegt zum einen daran, dass eine zeitaufwändige Betrachtung aller Schichten nötig ist,
um einenDatensatz zu untersuchen,was aufgrund der Verbesserungder Au�ösung zwischen
deneinzelnenSchichtenund der darausresultierendenhohenSchichtanzahlzunehmendproble-
matischer wird. Zum anderenist die nicht vorhandeneVolumeninformation, die dem Arzt als
Kontext für eine Diagnosevon groÿem Nutzen ist, als gravierenderNachteil anzusehen.Die
hohen Anforderungeneiner 3D-Visualisierungder Daten bei multimodalen Darstellungensind
von Schichtbildernnur bedingt zu leisten.Im Ergebnisbessergeeignetsinddie in denfolgenden
Abschnitten untersuchtenMethoden der direkten und indirektenVolumenvisualisierung.

9.1.2 Indirekte Volumenvisualisierung

Bei der indirektenVolumenvisualisierungwurdenim Unterschiedzu der im vorherigenAbschnitt
beschriebenenSchichtbilddarstellungeinedreidimensionaleRepräsentationder Datensätzeent-
wickelt. Mit Hilfe diverserAlgorithmen, beispielsweiseMarching Cube,entwickelt von Lorensen
et al. [LC87], werdenOber�ächen berechnetundgerendert.Im RahmendiesesVerfahrensist ein
geeigneterSchwellwert (Isowert) zu de�nieren, aufgrund dessendie Bestimmungvon Isoober-
�ächen erfolgt. Erfolgt eineungünstigeWahl desSchwellwerts, so repräsentierendie erzeugten
Flächendie Gewebestrukturennur mangelhaft. Die allgemeineVisualisierungspipelineumfasst
diezur VisualisierungnotwendigenEinzelschritteFiltering (Datenglättung), Mapping(Gerierung
der zu visualisierendengeometrischenRepräsentation der Daten), Shading(Beleuchtungsbe-
rechnungdes Datensatzes)und Rendering(Datenaufbereitungzum Zeichenprozessdurch die
Graphikkarte). Bei der indirekten Volumenvisualisierungwerdenausskalaren Voxeldatendurch
Mapping Geometriedaten(z.B. Dreiecksnetze)erzeugt, die mittels leistungsstarken Gra�kkar-
ten den räumlichenEindruckeiner indirektenVolumenvisualisierungausmachen.

Indirekte Multi-V olumenvisualisierung

Sollennun mehrereVoluminamittels indirekter Volumenvisualisierungdargestellt werden,so ist
eineExtraktion aller relevanterOber�ächen ausallenDatensätzennotwendig.Dadurchentsteht
ein hoherzeitlicher Berechnungsaufwand vor der eigentlichenDarstellungund führt ausserdem
zu einer hohenFehleranfälligkeit, da eine binäre Entscheidunggetro�en werdenmuss,welche
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(a) (b)

Abbildung 9.3: Darstellungder indirektenVolumenvisualisierung.(a) Extraktion mehrererIsoo-
ber�ächen einessynthetischenZahndatensatzes.Durch transparente Darstellungist einEinblick
ins InneredesVolumensmöglich. (b) BereicheeinesGehirnsauseinemMRT Datensatz. Dar-
stellung mittels der �marching-cubes� Methode. Lings: Triangulation, Rechts: Schattierung.
Quelle: [SP06]

Bereicheder Daten Teil der Ober�äche sind. Bei einer Änderungder Daten ist die Extraktion
zu wiederholen.Zudem ist eineInteraktion desAnwenderswegender Angabevon Schwellwer-
ten erforderlich. Jede Änderung diesesSchwellwertes beinhaltet ebensoeine Neuberechnung
der Ober�äche. Nachteilig ist auch, dasseinzelnefür die Registrierungvon Datensätzenoft
hilfreichenKontextinformationen(z.B. LageumgebenderOrganeund Gewebe) verloren gehen.
Ein entscheidenderFaktor beim Visualisierungsprozessist auch, dassdie Strukturen nicht auf
ihre Ober�äche reduziert werden sollen. Dieser Punkt wird durch die indirekte Volumenisua-
lisierung nicht erfüllt, da Informationen im Innern des Objektes verloren gehen. Die meisten
dieserNachteilesindjedochunabhängigdavon,ob ein Volumenodermehrereanhandindirekter
Volumenvisualisierungdargestellt werden.WerdenmehrereDatensätzegleichzeitigdargestellt,
so steigt der Aufwand jedochdementsprechendan.

Zwei Beispielezur indirektenVolumenvisualisierungensind in der Abbildung 9.3 illustriert.

9.1.3 Direkte Volumenvisualisierung

Im Unterschiedzur indirektenVolumenvisualisierungwerdenbei der direktenVolumenvisualisie-
rung die Originaldateneines3-D Datensatzesdetailgetreudargestellt, ohnedassfür die Daten
eine vorherigeSegmentierungnotwendig wäre. Es ist kein spezi�scher Schwellwert zu de�nie-
ren. Für die einzelnenVoxel des skalaren 3D-Feldesist eine Transparenz bzw. Opazität und
eineFarbe festzulegen.Für dasRenderingder Daten wird eine leistungsstarke Graphikhardwa-
re eingesetzt. Im folgendenAbschnitt werden die grundlegendenCharakteristika der direkten
Volumenvisualisierungdargestellt. Zudem erfolgt eineDi�erenzierung zwischendirekter mono-
modalerund direkter multimodalerVolumenvisualisierung.

Die Visualisierungspipelineder direktenVolumenvisualisierungeineseinzelnenVolumensbesteht
ausdeneinzelnenVerarbeitungsschrittenFiltering, Mappingund Rendering.Im erstenStadium
demFiltering erfolgt eineGlättung der Volumendatensätzeoftmals durch eineMedian�lterung.
Zudem wird zumeistdie Gradienteninformation (Stärke und Richtung desGradienten)berech-
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(a) (b) (c)

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

net. Die gemessenenSkalarwerte und die berechnetenGradientenwerte einesVoxels werden
durch Transferfunktionenauf Farb- und Durchsichtigkeitswerte im Schritt Mapping abgebil-
det. Im Schritt Renderingwerdendie de�nierten Transferfunktionenzur Erzeugungeiner 3D-
Darstellung der Volumendateneingesetzt.Eine Abbildung durch Transferfunktionensoll ohne
voherigeaufwändigeSegmentierungdie relevantenBereicheinnerhalbdesVolumenshervorhe-
ben.

Direkte Multi-V olumenvisualisierung

EinekombinierteDarstellungmehrerermiteinanderregistrierterVolumendatensätzeunterschied-
licher Aufnahmemodalitäten(z.B. CT-Aufnahmen bilden den anatomischenKontext für funk-
tionelle Information ausPET-Aufnahmen) ist durchdiemultimodaleVisualisierungmöglich.Die
unterschiedlichenMöglichkeiten mehrereVolumengleichzeitigdarzustellensindanhandvon vier
Charakteristika zu di�erenzieren, wasdetailliert in [FPT02] dargestellt ist. Grundsätzlicherfolgt
eineUntergliederungin

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

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

² Zeitpunkt der Registrierungund

² Veränderungder Visualisierungsparameter.

Zur grundlegendenEinordnung der multimodalen Pipelinesist anzumerken, dasseine spätere
Fusion der Daten in der Visualisierungspipelinedazu führt, dassdie Visualisierungnach einer
Veränderungder Fusionsparameter schnelleraktualisiert werdenkann und gleichzeitigzumeist
zu einerVereinfachungder Berechnungder Fusion führt. Bei einerspäterenFusionwerdenfür
die Volumen separate Transferfunktionende�niert, was einerseitsdie Qualität der Visualisie-
rung erhöhenkannandererseitsaufgrundder erforderlichenDe�nition dieserTransferfunktionen
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durch den Anwenderzu einemhöherenAufwand führt. Ein Vorteil der späterenFusion in der
Visualisierungspipelineist, dasssichder Aufwandfür die AktualisierungnachetwaigerÄnderung
der Registrierungsparameter verringert. Nachteilig ist ein erhöhter Rechenaufwand, da die Pi-
pelineteilweiseoder vollständigfür mehrereDatensätzeparallel auszuführenist. Zudem gehen
Modi�k ationen an den Visualisierungsparametern bei einer späterenFusionmit einemhöheren
Zeitaufwand für die AktualisierungdesRenderingseinher.

EineoptimaleWahl desFusionszeitpunkteshat maÿgeblichenEin�uss auf denAufwand für eine
Aktualisierungder Visualisierung.

Im RahmendieserArbeit wurdenzwei verschiedeneFusionszeitpunktegewählt, so dassin bei-
denFällenkeineFusionsfunktiondurch denNutzer de�niert werdenmusste.Zudemwurdendie
Vorteile einerfrühenProperty FusionundeinerspätenColor Fusionmiteinbezogen.Diesermög-
licht in Abhängigkeit von den Anforderungen,die Visualisierungdurch eine Color Fusion und
die Verwendungseparater Transferfunktionenstärker an die Datensätze anzupassen.Zudem
ist es möglich, einenachträglicheRegistrierungzu erleichternoder durch eineProperty Fusion
die Erzeugungder Visualisierungzu beschleunigenund damit schnellerauf Veränderungender
Visualisierungsparameter zu reagieren.

Bei der direkten VolumenvisualisierunggehenkeineInformationenverloren, da die Daten direkt
an den Rendererübergebenwerden.Dies gilt unter der Prämisse,dassdie Abbildungder Da-
ten über geeigneteTransferfunktionenin Abstimmung mit der Fragestellunggeschieht.Es ist
möglichdie Visualisierungschnellzu aktualisieren,da Änderungender Visualisierungsparameter
keineVeränderungenam Volumenerfordern.Ein Blick in denVolumeninnenraumwird durchdie
Verwendungvon Transparenz möglich. Zusätzlich könnenauf dieseArt die Grenzenzwischen
den verschiedenenGewebenverdeutlicht werden.

Die UntersuchungdesVolumendatensatzeswird durch denEinsatzvon Farbe für die Klassifka-
tion unterschiedlicherGewebevereinfacht.Transferfunktionen,welchedie Voxelinformation auf
Gra�kparameter wie Farbe und Transparenz abbilden,wurdende�niert. Ziel der später detail-
liert erläuterten SpatializedTransfer Functions ist es, den Aufwand dieserFunktionsde�nition
zu vermindernund zu optimieren.

Die groÿe Datenmenge,die an die Gra�khardware übersendetwird, führt zu vergleichsweise
langenVerarbeitungs-und Aktualisierungszeitenin der Visualisierung.

Das direkte Volumenrenderingist eine Visualisierungsmethode,welche einen guten Überblick
über dasgesamteVolumenermöglicht. Mit Hilfe desindirektenVolumenrenderingskönnenda-
gegennur Ober�ächen dargestellt werden.Eswird einGroÿteil der im Bild enthaltenenInforma-
tionen verworfen. WährenddasindirekteVolumenrenderingvon geeignetenSchwellwerten bzw.
einerzeitintensivenSegmentierungabhängigist, mussbeimdirektenVolumenrenderingeinege-
eigneteTransferfunktiongefundenwerden.Die weiterenAbschnittegebenzunächsteinenallge-
meinenÜberblicküber Transferfunktionenund derenEignungzur Multi-Volumenvisualisierung.

9.2 Transferfunktionen

OptischeEigenschaftenwie Farbe und Transparenz, auf welchedie Originalwerte einesDaten-
satzesmittels Transferfunktionenabgebildetwerden,sind Möglichkeiten zu einer verbesserten
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aussagekräftigerenVisualisierungmedizinischerVolumina. Mit der Klassi�kation von Transfer-
funktionen de�niert der Benutzer zum Beispiel,welcheTeilbereichedesDatensatzeskomplett
ausgeblendetwerdensollen,welcheBereicheopakodersemi-transparent angezeigtwerdenbzw.
mittels welcherFarbendie unterschiedlichenTeilevisualisiertwerdensollen.Die Zuweisungvon
Transparenzermöglichtsomit einenEinblickin verdeckteBereiche,dieAnzeigefarblichkodierter
Bereichehingegenermöglicht es, dieseals interessanteAspekte abzuheben.Die Aussagekraft
einesdirekten Volumenrenderingsist daher stark von der Einstellungeiner geeignetenTrans-
ferfunktion abhängig.Jedochsinddie Methodenzur Konstruktion von Transferfunktionensehr
komplex,was die De�nition entsprechendschwierigund aufwändig für den Benutzer gestaltet.

In der Literatur werdeneineVielzahlunterschiedlicherMöglichkeiten zur Generierungund Aus-
wahl geeigneterTransferfunktionenvorgeschlagen.Ein möglicher Ansatz basierendauf einer
graphischenBenutzerschnittstelledurch �DesignGalleries�,welchevon Marks et al. [MAB+ 97]
eingeführt wurde, gegeben.DiesesVerfahren zeichnet sich durch seineeinfacheintuitive Be-
nutzerführung aus; der Anwender tri�t seineWahl anhandeiner Auswahl gerendeterPresets
(siehe auch Abbildung 9.5), wodurch die mitunter komplexeEinstellungvon Parametern auf
die Auswahl von Vorschaubildernreduziert wird. Der erfahreneBenutzer ist dabei in seinen
Möglichkeiten jedoch stark eingeschränkt.Eine weiterer bildbasierterAnsatz wurde von He et

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

al. [HHKP96] vorgestellt, in welchemdie Generierungder Transferfunktionmittels genetischen
Algorithmen realisiertwurde.Eswird demAnwenderin einemiterativenProzeÿeineautomatisch
erzeugtePopulation von Ikonendarstellungenzur Auswahl präsentiert. Bei dieserMethode ist
anzumerken, dassebensodie Dauer der Berechnungder Vorschaubilderalsein kritischer Punkt
anzusehenist. König et al. [KG01] führten die Idee,Transferfunktionenmittels einfachelineare
Funktionen zu konstruieren,ein. MultidimensionaleTransferfunktionenwurden ausführlich in
einer Reihevon Publikationen von Kindlmann und Kniss untersucht. Kindlmann et al. [KD98]
führeneinauf dererstenundzweitenAbleitungderSkalarwerte basierendessemi-automatisches
Verfahren unter ZuhilfenahmedreidimensionalerHistogrammeein. Nebender Intensität wird
dabeidie Gradientenstärke (1. Ableitung) und die zweite Ableitung in Richtung desGradienten
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abgebildet.Letztere weist Nulldurchgängeauf, die auf mögliche Kantenpositionenhinweisen.
Anhand dieser Histogramme wird die Konstruktion der Transferfuntionendurchgeführt. Das
Konzept der Dual-Domain-Interactionwird in einem Ansatz von Kniss et al. [KKH01] propa-
giert. Hierbeiwird einEditor zur GenerierungderTransferfunktionentwickelt, derdemAnwender
graphischeInteraktionselementezur Verfügungstellt mit derenHilfe er Transferfunktionenent-
wickeln kann. Basierendauf der Berechnungder Hauptkrümmungenanhandder Volumendaten
wird in weiterendatenbasiertenAnsätzendieGenerierungder Transferfunktionenvorgenommen
(siehez.B. [HKG00]). Rezk-Salamaet al. [RSHSG00] hingegenstellenMethoden 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 [KMM02] and
Zhou [ZDT04] vorgestellt, um die Visualisierungauf gewisseBereichezu fokusieren.In bei-
denPublikationenbeziehensichdie Distanzenauf einenAusgangspunkt,welcherentwedervom
Anwenderspezi�ziert wurde oder durch die Kamerapositionvorgegebenwird.

Die Möglichkeit zur Manipulation und Modi�k ation der Transferfunktion in Echtzeit, sowie
ein unmittelbares Feedbackwährend der Bearbeitung, ist für den Anwender notwendig zur
e�zienten AnalyseeinesDatensatzes.

Wie ausder Literatur ersichtlich,existierennebendeneindimensionalenTransferfuntionen(d.h.
es wird lediglich eine Eigenschaft des Datensatzeszur Zuordnung optischer Parameter ver-
wendet � z.B. Vergabevon Transparenz anhandder berechnetenGradientenstärke � �Opacity
Transfer Function�) auch gradientenbasiertemehrdimensionaleTransferfunktionen.Auf diese
wird im folgendenAbschnitt im Rahmender SpatializedTransfer Functions näher eingegan-
gen. Die SpatializedTransfer Functions werden zunächst für die Volumenvisualisierungeines
einzelnenDatensatzesund im Anschlussdaran als Erweiterung für die gleichzeitigeVolumenvi-
sualisierungmehrererDatensätzebeschrieben.

9.3 Spatialized Transfer Functions

Röttger et al. [RBS05] habeneinenAnsatz vorgestellt, um die Spezi�kation von Transferfunk-
tionen zu vereinfachenund intuitiver zu gestalten. Eingeordnet werden kann dieseMethode
in die KlassemehrdimensionalergradientenbasierterTransferfunktionen.SpatializedTransfer
FunctionssindspezielleVariationen lokaler Transferfunktionen,für welchezusammenhängende
Objekte identi�ziert werdenund dieentsprechendeInformation der Positionenmittels Farbe ab-
gebildet wird. Dies ermöglicht zum BeispielunterschiedlicheObjekte desgleichenGewebetyps
(wie unterschiedlicheKnochen) zu unterscheiden.Dieser halbautomatischeAnsatz wurde im
RahmendieserArbeit sowohl für die De�nition gradientenbasierterTransferfunktionenalsauch
für die multimodaleVisualisierungrealermedizinscherDatensätzeuntersucht und erweitert. In
den nun folgendenAbschnitten folgt eineknappeDarstellungdesvon Röttger et al. eingeführ-
ten Verfahrens,um dannin denweiterenSektionenauf möglicheModi�k ationen� vor allemzur
multi-modalenDarstellung mehrererVolumina � einzugehen.Ein Vergleichdieserunterschied-
lichen Methoden zur Multi-Volumenvisualisierungist dann abschlieÿendin 9.3.4 anhandeines
illustrierendenBeispielesaufgeführt.

Im Gegensatzzu Kindlmannet al., welchedie Positionsinformation im Rahmender Generierung
des zweidimensionalenIntensitäts-/ Gradientenstärke-Histogrammsvernachlässigen [KD98,
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KKH01], wird dieseInformation bei der Erzeugungder SpatializedTransferFunction aus dem
Histogramm miteinbezogen.Es ist wichtig, diese Information zur Generierungder Transfer-
funktion zu beachten,da Strukturen als räumlich zusammenhängendeBereichedesVolumens,
welchegewissestatistischeEingenschaftenbesitzen,de�niert sind. Beachtet man lediglichdie
statistischeInformation desHistogramms,werdenansonstenwesentlicheDetailsunterschlagen.
Mit Hilfe der räumlichenInformation kanndaszweidimensionaleIntensitäts-/ Gradientenstärke-
Histogramm so in Klasseneingeteilt werden, dassdurch diesemiteinanderverbundeneBerei-
che im Volumen dargestellt werden. DieseKlassi�kation wird dem Anwender im Histogramm
angezeigt.Es wird also durch die Verwendungder Ortsinformation zur Erzeugungder Trans-
ferfunktion eineSegmentierungder Wertebereichedurchgeführt.

Die Grundlagenzur Erstellung der Spatialized Transfer Functions werden in den folgenden
Abschnitten kurz dargelegt. Dazu gehört neben der automatischenGenerierungder Ortsin-
formation, die letztendlicheDarstellung der zweidimensionalenHistogramme.Hierzu wird die
eigentlicheGenerierungkurz beschrieben,die Klassi�kation des erzeugtenHistogramms, so-
wie nebender automatischenFarbzuweisungauch die automatischeZuweisungder Transpa-
renz. Da in dieser Arbeit die Visualisierungregistrierter Datensätze betrachtet werden soll,
werden im AnschlussMöglichkeiten zur Verwendung der SpatializedTransfer Functions zur
Multi-Volumenvisualisierungerläutert.

9.3.1 Erzeugung von Ortsinfo rmation

Die Berechnungder Intensitäts-/ Gradientenstärke-Histogrammeresultiert in einer mehr oder
wenigergenauenDarstellungvon Bögen, welcheden Grenzender Strukturen entsprechen.Das
entstehensolcherBögenist schematischin Abbildung9.3.1 dargestellt. In der Praxis,d.h. unter

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 9.6: Darstellung des ZusammenhangszwischenIntensitäten und Gradientenstärke
an einer Kante am BeispieleinesDatensatzesmit zwei Geweben.(a) Repräsenationder idea-
len Kante, (b) resultierendegeglättete Kante aus Abbildungseigenschaftender Tomographen
und Rekonstruktion der Volumendaten,(c) korrespondierendesKantenbild, (d) entsprechende
Darstellung im 2D Histogramm in Form einerBogenstruktur.

der VerwendungrealerPatientendaten,sinddieseBögenmehr oder wenigerstark repräsentiert
bis hin zur Ununterscheidbarkeit (siehe Abbildung 9.7). Nebender Qualität des Scannershat
sowohl die Rekonstruktion der Daten als auch die Bandpass�lterungeinenstarken Ein�uss auf
die Darstellungder Bögen.Schlechtdi�erenzierbare Bögenhingegenerschwereneinegeeignete
De�nition der Transferfunktion. Betrachtet man MRT Daten kommt hierzu noch zum Tra-
gen, dasseineUnterscheidungzwischenLuft und Knochennicht möglich ist. Unterschiedliche
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Strukturen werdendaherauf gleicheIntensitätswerte abgebildet.DiesesProblemgilt esbei der
GenerierungderTransferfunktionzu überkommenbzw.durchErgänzungweitererEigenschaften
zu kompensieren.

(a) (b)

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

Die Grundideeder SpatializedTransferFunktion liegt darin, mittels der Hinzunahmevon Orts-
information zum Intensitäts-/ Gradientenstärke-HistogrammdieGenerierungvon Transferfunk-
tionen zu vereinfachen.DieseOrtsinfomation, d.h. die Information, zu welcherRegionein Da-
tenwert desVolumensgehört, wird zur Klassi�kation desHistogrammshinzugezogen.Um die
Benutzerinteraktion zu erleichtern, d.h. dem Anwenderdie Spezi�kation einer Transferfunkti-
on intuitiver zu gestalten(damit zusammengehörige Strukturen einfacheraufgefundenwerden
können), wird die Ortsinformation dazu verwendet, Bins des Histogramms zusammenzufas-
sen, wenn die entsprechendenVoxel innerhalbdes Datensatzeshinreichendnahe beieinander
liegen.Ein einfacherAnsatz zur Hinzunahmeder räumlichenInformation zur Erweiterung der
Transferfunktionwäre nun die De�nition einer5-dimensionalenTransferfunktionbasierendauf
den Intensitätswerten, den Gradientenwerten, sowie der Koordinaten desVolumensx,y, und z.
Jedochwürde der Prozessder Generierungeinersolchenhoch-dimensionalenTransferfunktion
deutlich erschwert statt vereinfacht.Es erfolgt also mittels der Ortsinformation eine automa-
tische Unterteilung desHistogrammsin unterschiedlicheBereiche,die jeweils unterschiedliche
Strukturen des Datensatzeswiderspiegelnsollen. Hierbei wird der Ansatz verfolgt, dass die
Ortsinformation in Form von Schwerpunktenund der Varianz um dieseSchwerpunkte gespei-
chert wird. Auf dieser Basis wird die Farbzuordnung der Spatialized Transfer Function ge-
neriert. Im Vorverarbeitungsschritt wird die Ortsinformation einmaligparallel zur Generierung
des Intensitäts-/ Gradientenstärke-Histogrammberechnet.Nach Röttger et al. [RBS05] wird
für jedesBin des Histogrammsmit H(s; t ) = n der folgendeSchwerpunkt (engl. barycenter)
b(s; t ) = 1

n

P n
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(pi y (s; t ) ¡ by (s; t )) 2 + (pi z (s; t ) ¡ bz (s; t )) 2
i

(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 bereitsbestimmt seinmuss.DieserAufwand kann durch folgende
Umformungendeutlich vermindertwerden.
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DieseOptimierung ermöglicht den Aufwand zur Berechnungum ein Viertel zu verringern.

9.3.2 Verwendung zweidimensionaler Histogramme für Spatialized Transfer
Functions

Im folgendenAbschnitt wird kurz auf die VerwendungzweidimensionalerHistogrammeim Zu-
sammenhangmit SpatializedTransfer Functions eingegangen.Nebender Erzeugungdes 2D-
Histogrammsgehört hierzuauch die Klassi�kation sowie eineautomatischeFarbzuweisungauf
Basisder Ortsinformation als auch die automatischeZuweisungvon Transparenz.

Erzeugung des Histogramms

Grundlageist die Generierungeines zweidimensionalenIntensitäts-/ Gradientenstärke-Histo-
gramms H(f ; g), welchesmöglicherweiseverrauschtsein kann bzw. gering belegte Bins bein-
haltet. Zum Zwecke einerSteigerungder Qualität desHistogrammswerdendaherverschiedene
Modi�k ationen durchgeführt. Eine Verbesserungwird zum einendurch ÜberabtastungdesDa-
tensatzeserreicht. Mittels trilinearer Interpolation (siehe 6.1.1) wird eine Verdoppelungder
Au�ösung bei gleichzeitigerHalbierungder Voxelgröÿe durchgeführt. Zum Anderen wird die
Qualitätssteigerungdurch Einbeziehungder k-Nachbarschaft zur Erzeugungdeszweidimensio-
nalenHistogrammsermöglicht. Hierbeientspricht k dem �Radius� der zusätzlichfür dasHisto-
grammberücksichtigtenRegion(k = 2 bedeutetzum BeispieleinezusätzlicheBetrachtung der
24 nächstenNachbarn). Dies resultiert in homogenereBereicheim generiertenHistogramm.
Lediglich die Randbereichebedürfeneiner gesondertenBetrachtung. Durch eine gleichzeitige
Überabtastungals auch Einbeziehungder k-Nachbarschaft wird die Voxelzahl,welchezur Ge-
nerierungdes Histogrammsverwendet wird, stark erhöht. Aus dieserTatsacheergibt sich die
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verbesserteQualität und Reduzierungdes Rauschens.Als Ergebnishiervon erfährt auch die
anschlieÿendeKlassi�kation eine deutlich Qualitätssteigerung.Abbildung 9.8 (aus [RBS05])
verdeutlicht dieseModi�k ation.

(a) (b)

Abbildung 9.8: Anhand eines CT Datensatzes wird der Ein�uÿ der Überabtastung und
k-Nachbarschaft auf die Erzeugung des zweidimensionalenHistogramms dargestellt. Quel-
le: [RBS05]

Klassi�k ation des Histogramms

EineKlassi�kation desgeneriertenHistogrammsauf Basisder räumlichenInformation dient der
Identi�k ation von Bereichenim Histogramm mit zusammenhängendenStrukturen im Daten-
satz. Die Einteilungwird mit Hilfe eines�Klassi�kationsradius�r durchgeführt.Dieserentspricht
der maximalenAusdehnungder Struktur im Datensatz, welchedurch Bereicheim Histogramm
bestimmt ist. Dementsprechendwerden in Abhängigkeit der betrachteten RegioneneinesDa-
tensatzesunterschiedlicheRadienverwendet. Sollendie SchädelknocheneinesCT Datensatzes
untersucht werden, so ist ein So sind z.B. in einem CT-Kopfdatensatz die Schädelknochen
wesentlich kleiner als das zu extrahierendeSkelett im Thoraxbereich.Ausgehendvon einem
ReferenztupelT0 = (f ; g) könnendie TupelT mit (kb(T ) ¡ b(T0)k < r ) dem gleichenFeature
zugeordnet werden, sofern die Varianz v(T ) hinreichendklein ist. Wird diesejedoch groÿ, ist
der Schwerpunkt als einzigesKlassi�kationskriteriumunzureichend.Daher wird die Klassi�kati-
onsnorm

N(T; T0) = kb(T ) ¡ b(T0)k + jv(T0) ¡ v(T )j

= (bx (T ) ¡ bx (T0)) 2 + (by (T ) ¡ by (T0)) 2 +

(bz (T ) ¡ bz (T0)) 2 + (v(T0) ¡ v(T )) 2 (9.3)

als zuverlässigesMaÿ eingeführt, um eineEinteilung in zusammengehörige Bereichevorzuneh-
men. Iterativ werden die Bins der Gröÿe nach klassi�ziert [RBS05]. Die Durchführung einer
solchenKlassi�kation ist schematischin Abbildung9.9 dargestellt.

Betrachtet man ein solchesklassi�ziertesHistogrammin 9.10, so kannman hierin insbesondere
die komplexenFormen der resultierendenEinteilungenerkennen.Das verdeutlicht den Nutzen
für den Anwender, der mit einer derartigen manuellenDe�nition überfordert wäre. In der Ab-
bildung 9.10 ist ebensoeine Gegenüberstellungdes klassi�zierten Histogrammsmit und ohne
Überabtastungund k-Nachbarschaft analogzu Abbildung9.8 dargestellt, welchesdenpositiven
Ein�uÿ dieserModi�k ationen auf dasklassi�zierte Histogramm erkennenläÿt.
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Abbildung 9.9: Klassi�kation eines2D Histogrammsmit Hilfe desKlassi�kationsradiusbasiered
auf der de�nierten Klassi�kationsnorm.

(a) (b)

Abbildung 9.10: Klassi�ziertes Intensitäts-/ Gradientenstärke HistogrammeinesComputerto-
mographieDatensatzes.Quelle: [RBS05]

Automatische Erzeugung der Transferfunktionen

Nebender ErzeugungeinerFarbtransferfunktion (FTF) wird eineautomatischeZuweisungvon
Transparenz vorgenommen,um eine1D Transparenztransferfunktion(TTF) zu erstellen.

Automatische Farbzuweisung durch räumliche Information Jedem Voxel mit einer be-
stimmten Intensitäts- und Gradientenkombination(f ; g) wird ein RGB Farbwert zugeteilt durch

FTFRGB (f ; g) = CRGB ; 8T 2 H(f ; g) : N(T; T0) < r (9.4)

Hierbeiwird der � währendder Klassi�kation zufällig ausdem Intensitäts- und Gradientenwert
desReferenztupelsbestimmte � Farbwert CRGB allenBins desentsprechendenBereicheszuge-
wiesen.Nun besteht einerseitsdie Möglichkeit eineautomatischeVisualisierungdesgesamten
Datensatzeszu erstellen,indemdaskomplette klassi�zierte Histogrammim Renderingschrittals
FTFRGB (f ; g) angewendetwird. Zum anderenkönnenauchgewissenStrukturen durchdenBe-
nutzer ausdem klassi�zierten Histogramm ausgewählt und zur Darstellunganhandder zufällig
erzeugtenFarbwerte angewendet werden.

Automatische Zuweisung von Transparenz Seic® eineglobalde�nierte konstanteTranspa-
renz und der Parameter g die ermittelte Gradientenstärke einesVoxels.So kann diesemVoxel
mittels

TTF®(g) = g £ c® (9.5)
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(a) (b) (c)

(d) (e)

(f ) (g)

(h) (i)

Abbildung 9.11: DarstellungeinesMRT Kopfdatensatzesmittels SpatializedTransferFuncti-
on. (a) Originaler Datensatz, (b) Intensitäts-Gradientenstärke 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
(g), (h) Auswahl der Klassenim klassi�zierten Histogramm zur Darstellung beiderStrukturen
(Haut und Hirn) parallell (i).
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eine � nebender zuvor eingeführtenzugewiesenenFarbe � Transparenz zugeteilt werden.Dies
ermöglicht Bereiche mit geringem Gradienten auszublendenund die Grenzenzwischenden
Strukturen in der Darstellung zu unterstreichen.

9.3.3 Spatialized Transfer Functions für die Multi-V olumenvisualisierung

In den vorangehendenAbschnitten wurde die Vorgehensweise zur Erstellung einer Spatiali-
zed Transfer Function zur VisualisierungeineseinzelnenVolumensaufgezeigt. Nun steht in
der Arbeit jedoch die gleichzeitigeDarstellung mehrerermiteinander registrierter Datensätze
im Vordergrund.Wie bereits im Abschnitt der direkten Multi-Volumenvisualisierungdargelegt,
wurden im RahmendieserArbeit die beidenFusionszeitpunkten� zu Beginn bzw. zum Ende
der Visualisierungspipeline� näherbeleuchtet.Diesergab,dasszwei unterschiedlicheMethoden
zur Spezi�kation der Transferfunktionde�niert und umgesetztwurden.Röttger et al. [RBS05]
greifen bei der gleichzeitigenVisualisierungmehrererDatensätzeauf 2D-SpatializedTransfer
Functions basierendauf den Intensitätswerten der beidendarzustellendenVoluminazurück. Im
Histogrammwerdenhierzudie Intensitätswerte der beidenDatensätzeabgetragen.Im weiteren
Verlauf soll dieseHerangehensweiseals multiintensitätsbasierteSTF bezeichnetwerden. Der
konträre Ansatz basiert darauf, dassdem Anwender die Möglichkeit gegebenwird, für jeden
Datensatz eine separate SpatializedTransfer Function auf Grundlageder Intensität und des
Gradientenbetragszu de�nieren und die daraus entstehendenVisualisierungenmiteinanderzu
fusionieren.Diese Vorgehensweiseentspricht einer Color Fusion und wird in dieserArbeit als
gradientenbasierteMethode bezeichnet,wohingegender multiintensitätsbasierteAnsatz dem
Bereichder Property Fusionzugeordnet werdenkann.

(a) (b)

Abbildung 9.12: Die Histogrammedes gradientenbasiertenund des multiintensitätsbasierten
Ansatzesin Gegenüberstellung.Die charakteristischenBogenstrukturenspiegeltdasIntensitäts-
/ Gradientenstärke- HistogrammeinesCT-Datensatzes(a) wider. Im Intensitäts-/ Intensitäts-
Histogramm (b) von CT- und PET-Daten ist dagegeneine derartige Bogenstruktur nicht er-
kennbar. RegelmässigeFormen liegenauch hier zum Teil vor, lassensich jedochnicht entspre-
chendgut einteilen.
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DieseverschiedenenAnsätzezur Realisierungeiner Multi-Volumenvisualisierungunterscheiden
sich zunächst vor allem im Aufbau des zur Spezi�kation zugrunde liegendenHistogramms.
Abbildung 9.12 verdeutlicht diesenUnterschiedin einer Gegenüberstellungbeider Varianten.
Das zweidimensionaleHistogramm der gradientenbasiertenSTF wird wie in den vorherigen
Abschnitten eingeführt de�niert. Hierbeiwerdenalso die Intensitäten desDatensatzesauf der
Abszisseund die Gradientenbeträgeauf der Ordinate abgetragen.Dieser Vorgang muss für
jedesder beidenVolumina durchgeführt werden.Hingegenist zur Erstellungeiner multiintesi-
tätsbasiertenSTF lediglichdie BerechnungeineszweidimensionalenHistogrammserforderlich,
wobei hierbeiauf beidenAchsendie Intensitäten unter Verzicht auf die Gradienteninformation
angegebensind.

Im weiteren Verlauf erfolgt dann wie oben eingeführt die Klassi�kation der Histogrammean-
hand der ermittelten Ortsinformation, welche für beideAnsätze analog verläuft. Eine Gegen-
überstellungder klassi�zierten Histogramm der beidenVarianten ist in 9.13 aufgezeigt.Hierin

Abbildung 9.13: Die klassi�zierten Histogrammedesgradientenbasiertenund desmultiinten-
sitätsbasiertenAnsatzesin Gegenüberstellung.Nach der Klassi�kation ist erkennbar, dassdie
Form der Bereicheim Intensitäts-/ Intensitäts- Histogrammnicht einermit denBogenstruktu-
ren vergleichbaren Regelmäÿigkeit folgt.

ist auch zu erkennen, dassdie klassi�zierten Regionenim Falle der multiintensitätsbasierten
STF nicht die charakteristischeBogenform inne haben,wobei sie jedoch zusammenhängende
Strukturen widerspiegeln,welchesich durch bestimmte Intensitätstupel der registrierten Volu-
mina auszeichnen.Da die Formen der Bereichekeiner Regelmäÿigkeit folgen, lässt erkennen,
dasseine manuelleDe�nition nicht realisierbar ist. Erst durch die automatische Klassi�kati-
on auf Basis der Ortsinformation ist hierbei eine Spezi�kation der multiintensitätsbasierten
SpatializedTransferFunction möglich. Die letztendlicheVisualisierungder registriertenDaten-
sätze ist jedoch mittels einer einzigengeneriertenTransfer Funktion möglich. Zur Erstellung
der Multi-Volumenvisualisierungmit gradientenbasiertenSpatialized Transfer Functions sind
die Spezi�kationen der monomodalenDarstellungenbeiderDatensätzenotwendig. Diesewird
wie oben beschriebengetrennt durchgeführt und der Benutzer hat die Möglichkeit interessie-
rendeStrukturen der Daten auszuwählen, welchedann mittels Color Fusion eine gemeinsame
Visualisierungerzeugtwird.
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Beide Ansätze haben, wie aus der Beschreibungder Spezi�kation deutlich wird, Vor- sowie
Nachteile. Während der von Röttger et al. verfolgte Ansatz einer multiintensitätsbasierten
Generierungder SpatializedTransfer Function den Aufwand für den Anwender geringerhält,
indem lediglicheineGenerierungerfolgenmuss,ermöglicht der gradientenbasierteAnsatz eine
schnellerenAktualisierungder Visualisierungfür den Fall, dassdie Transformation verändert
bzw. angepasstwurde.Denn hierzumussim multiintensitätsbasiertenFall die verwendeteSpa-
tialized Transfer Function komplett neu generiert werden,wohingegenim gradientenbasierten
Fall dieseweiterverwendet werdenkann. Es wird also eine interaktive Veränderungder Trans-
formation ermöglicht. Während der gradientenbasierteAnsatz die Gradienteninformation zur
Spezi�kation einbeziehtund somit ermöglicht, bei einer geeignetenKlassi�kation sowohl die
Ober�äche einesBereichesals auch zusammenhängendeinnereStrukturen getrennt voneinan-
der anzuzeigen,wird dieseInformation im multiintensitätsbasiertenAnsatz vernachlässigt.Dies
macht einenweiterenVorteil der gradientenbasiertenSpezi�kation aus.Ein genauererVergleich
basierendauf demBeispieleinerVisualisierungeinesregistriertenPET / CT Datensatzeserfolgt
im abschlieÿendenAbschnitts.

9.3.4 Vergleich multiintensitätsbasierte und gradiententenbasierte
Visualisierung mittels STF

Analog den in den obigen Abschnitten eingeführtenMöglichkeiten zu Erstellung einer Multi-
Volumenvisualisierungunter Verwendung der SpatializedTransfer Function sollen nun beide
Ansätze anhandeinesBeispielsmiteinander verglichenwerden. Hierzu wurde ein Ganzkörper
CT Datensatzsowie ein PET DatensatzdesgleichenPatienten herangezogen.DieseVolumina
wurde nun zunächst,wie in Kapitel 7 beschrieben,miteinanderregistriert. Charakteristisch für
den verwendetenCT Datensatz ist eine au�älliger Bereich innerhalbdes einenLungen�ügels,
welcher unter Hinzunahmeals potentieller Tumor respektiveMetastase ausgemachtwerden
kann. Die Darstellung 9.14 zeigt monomodalekoronare und sagittale Schnittbilder der beiden
Datensätze.Die verwendeteWeichteilfensterungdesCT Datensatzeszeigt ein di�uses Gewe-
be im Innerender Lunge, hierbei ist jedoch keine Erkennungder Aktivität möglich. 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 Datensätzeher, lassensich die
Strukturen besserzuordnen und ermöglicheneinenAusgleichder Nachteileder einzelnenMo-
dalitäten. Im Abschnitt 9.1.1 wurde die Möglichkeit zur gemeinsamenVisualisierungmehrerer
Voluminamit Schichtbildernbeschrieben,welchezunächstzur Darstellungangewendet wurde.
Abbildung9.15 zeigt beispielhaftkoronare undsagittaleSchnittbilderdesfusioniertenVolumens.

Jedoch liegt der Nachteil der Visualisierungüber Schichtdaten in der rein zweidimensionalen
Darstellung und der damit verbundeneAufwand für die schichtweiseBetrachtung. Die räum-
liche Information geht verloren. Eine dreidimensionaleDarstellung der fusionierten Volumina
scha�t hierbeiAbhilfe. DieseVolumenvisualisierungwurde zur Gegenüberstellungder dadurch
entstehendenUnterschiedesowohl mit multiintensitättsbasiertenals auch gradientenbasierten
SpatializedTransfer Functions durchgeführt. Ein zur Klassi�kation angewendeter Radiusvon
1155 mm ergabsich durch die Gröÿeder verwendetenDatensätzeund entspricht der ungefäh-
ren Längevom Scheitelbis zur Hüfte. Betrachtet man nun die gradientenbasierteMethode, so
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 9.14: Monomodalesagittale und koronare Schichtdarstellungder zur Registrierung
und Multi-VolumenvisualisierungherangezogenenCT- und PET Ganzkörperdatensätze.
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(a) (b)

(c)

Abbildung 9.15: Überlagerungder sagittalen und koronaren Schichtbilderder CT- und PET
Ganzkörperdatensätzenach Registrierung.
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gelangt man einerseitszu 110 Klassenbei der Klassi�kation desIntensitäts-/ Gradientenstärke
HistogrammsdesCT Datensatzesbeziehungsweiseandererseitszu 78 Klassenim entsprechen-
denPET Volumen.Im Gegenzuggelangtman bei der Klassi�kation desIntensitäts-/Intensitäts
Histogrammsim RahmendermultiintensitätsbasiertenVisualisierungzu 95 Klassen.EineGauÿ-
�lterung wurde währendder Vorverarbeitung durchgeführt.

Darstellung anhand multiintensitätsbasierter STF

Aus den ermittelten 95 KlassendesgemeinsamenIntensitäts-/ Intensitäts Histogramms,wel-
chesfür denCT- und PET Datensatzberechnetund klassi�ziert wurde,musstennun Bereiche
gewählt werden,welchefür eine aussagekräftigeVisualisierungsigni�kant sind. Ziel war daher
möglichst einerseitsdie aktiven Bereicheder PET Daten sowie andererseitsden anatomischen
Kontext, welcherdurch die CT Daten gegebenist, gleichzeitig(durch die Farbkodierungjedoch
deutlich voneinanderunterscheidbar) darzustellen.

(a) (b)

Abbildung 9.16: Anwendungder multiintensitätsbasiertenSTF zur Multivolumen-Darstellung
der CT- und PET-Ganzkörperdatensätze.Der Tumor in der Lunge ist nicht erkennbar.

Abbildung 9.16 spiegeltdie erreichte Visualisierungwider. Durch manuelleAuswahl 11 unter-
schiedlicherSegmentedesklassi�zierten Histogrammswar esmöglich sowohl Teile der Hauto-
ber�äche als auch aktive Regionenanzuzeigen.Es war jedoch nicht möglich in diesemAnsatz
der Multi-Volumenvisualisierung,den Tumor getrennt von den angrenzendenStrukturen abzu-
bilden. In der Darstellung 9.16(a) ist er gar nicht visualisiertund auch mit Hilfe der Klassen,
welcheder stärksten Intensitätender PET Daten entsprechen,wurdeeineabgetrennteDarstel-
lung nicht erreicht. In Abbildung9.16(b) ist zwar der Tumor dargestellt, jedochnicht erkennbar,
da dasumliegendeLungengewebeebensodurchdieseKlasserepräsentiertwurde.Auch einean-
dere Wahl desRadius,welcherzur Klassi�kation eingesetztwird (verkleinert man den Radius,
so erhöht sich die Anzahl der berechnetenKlassen),führte nicht zum erwünschtenErfolg.
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Darstellung anhand gradientenbasierter STFs

(a) (b) (c)

Abbildung 9.17: Anwendungder gradientenbasiertenSTF zur Multi-VolumenDarstellung der
CT und PET Ganzkörperdatensätze(koronare Ansicht).

Mit Hilfe der klassi�zierten Intensitäts-/Gradientenstärke Histogrammeder beidenDatensätze
wurde die in Abbildung9.17 sichtbare Visualisierunggeneriert.Währendes notwendigwar, 19
Bereichedesklassi�zierten HistogrammsdesPET Volumensmanuellauszuwählen,um die ak-
tiven Strukturen anzuzeigen(sieheAbbildung 9.17(a)), war die Auswahl einer einzigenKlasse
ausreichend,um aus dem klassi�zierten Histogramm desCT DatensatzesTeile der Hautober-
�äche zu ermitteln. Eine Color Fusion der so generiertenVisualisierungder beidenVolumina
ermöglicht es, die aktiven RegionendesPET Volumensim anatomischenKontext desCT Da-
tensatzeserkenntlich zu machen,wie in Abbildung9.17(b) dargestellt. Somit könnendie Orga-
ne von potentiellenTumorregionenabgegrenztwerden.Eine zusätzlicheAuswahl zwei weiterer
Klassenermöglicht zudemdie Zuordnung der Lage des Tumors oder der Metastase innerhalb
der rechtenLungen�ügels.Hiermit wurdeeineklare AbgrenzungdesTumorgewebesmit umlie-
gendemGewebeerreicht. In Abbildung9.17(c) ist dieseTatsachedargestellt, wobeidie Klasse,
welchedieHautober�äche derCT Daten repräsentiert,ausGründenderÜbersichtlichkeit wieder
ausgeblendetwurde.

Durch die unterschiedlichenBlickrichtungen auf die Datensätze ist es möglich, die Lage der
Strukturen innerhalbdes Körpers besserabzuschätzen.Dies ist einer der Hauptvorteile einer
3D-Visualisierung,welcheinteraktiv um die drei Raumachsenrotiert werdenkann. Die Darstel-
lungeinesTeilsderHaut erleichtertdieräumlicheZuordnung.Für dieerzeugtenVisualisierungen
wurdendie gleichenKlassenausden Histogrammengewählt wie für Abbildung 9.18.

DiesesvergleichendeBeispielfür eineMulti-Volumenvisualisierungzeigt die Nachteilebzw. Vor-
teile der beidenAnsätzezur Darstellungregistrierter Datensätzeanhandder SpatializedTrans-
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(a) (b)

Abbildung 9.18: Anwendungder gradientenbasiertenSTF zur Multi-VolumenDarstellung der
CT und PET Ganzkörperdatensätze(sagittale Ansicht).

fer Functions. Es ist im multiintensitätsbasiertenAnsatz nicht möglich, die aktiven Regionen
der PET Daten abgegrenztvom umliegendenLungengewebezu visualisieren.Betrachtet man
das klassi�zierte Intensitäts-/Intensitäts Histogramm, so läÿt sich diesesErgebnisinterpretie-
ren: Der Groÿteil des Bereichesder im PET Datensatz vorkommendenIntensitäten sind auf

Abbildung 9.19: Das ermittelte klassi�zierte Histogramm im Falle der Erzeugungeiner mul-
tiintensitätsbasiertenSpatializedTransferFunction desregistrierten Ganzkörper PET und CT
Datensatzesauf BasiseinesKlassi�kationsradiusvon 1155.

einen geringenTeil der im CT Datensatz auftretenden Grauwerte abgebildet. Innerhalb des
CT Datensatzeswird jedoch ein Groÿteil der Gewebe durch ähnlicheIntensitäten dargestellt.
Eine weitere Schwächeder multiintensitätsbasiertenMethode ist daran zu erkennen,dasseine
Abgrenzungvon nah beieinanderliegendemGewebe mit ähnlichenGrauwerten im Vergleich
zum gradientenbasiertenAnsatz erschwert ist. Dies wird daran deutlich, dassder Tumor inner-
halb der Lunge, welcherüber dazugehörigesGewebemit dem Mediastinumverbundenist, sich
im PET Datensatz intensitätsmäÿig von diesemkaum unterscheidet.Unter Hinzunahmeder
Ortsinformation ist einegemeinsameKlassi�kation nahezuausgeschlossen,insoferndieSchwer-
punkte zweier Bins hinreichendweit auseinanderliegen.ÄhnlicheGrauwerte erschwerenjedoch
einesolchegetrennteKlassi�kation. Da gradientenbasierteSpatializedTransferFunctionsdurch
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Verwendungder Grandienteninformation die Extraktion unterschiedlicherGewebe entlang ih-
rer Grenzenermöglichen,sinddiesewenigeranfällig gegenüberdieserungenauenVisualisierung
unterschieldicherStrukturen. Die Darstellungender Abbildungen9.16 und 9.17 verdeutlichen
ebensoden klaren Unterschiedder beidenAnsätzezur Multi-Volumenvisualisierung.

9.4 Zusammenfassung

Zunächstwurdendie gängigstenVerfahrenfür eineMulti-Volumenvisualisierungvorgestellt und
deren Vorteile sowie Nachteile diskutiert. Im allgemeinenwird in der klinischenRoutine eine
Schichtdarstellung der registrierten Volumenangewendet. Hierbei werdendiesezum einenne-
beneinanderoder alternativ überlagertsowie in einerschachbrettartigen Darstellungsweiseden
Anwenderpräsentiert. Aufgrund der dadurchresultierendenzum Teil eingeschränktenBetrach-
tungsweise � beziehungsweise aufgrund der durch verbesserteAufnahmetechniken innerhalb
der BildgebungsverfahrenentstehendenDatenmenge� wurdenim weitere Verlauf desKapitels
zwei Ansätzefür einee�ziente Multi-Volumenvisualisierungeingeführtund ausgewertet. Diese
stehen im Kontext der direkten Volumenvisualisierungdurch Farb- und Transparenztransfer-
funktionen.

Die von Röttger et al. [RBS05] eingeführtenSpatializedTransferFunctions wurdenzur Multi-
volumenvisualisierungherangezogen,untersucht und modi�ziert. NebeneinemAnsatz, welcher
die Intensitäten beider Datensätze hinzuzieht, jedoch die Gradienteninformation auÿer Acht
lässt, wurdeeinegradientenbasierteMethode entwickelt. BeideMethodenwurdenim abschlie-
ÿendenAbschnitt verglichen,wobei die Vorteile desgradientenbasiertenAnsatzesdeutlich vor-
gestellt wurden.DieseliegennebeneinerdetailgetreuerenDarstellungder registriertenVolumi-
na, d.h. einerverbessertenUnterscheidungunterschiedlicherStrukturen durch Verwendungder
Gradienteninformation, auch in einerschnellenAnpassungder Anzeigebei Modi�k ation der zur
RegistrierungangewendetenTransformation. Erkauft werdendieseVorteile, indemein erhöhter
Aufwand für den Nutzer zur GenerierungbeiderTransferfunktionennotwendig wird. Der mul-
tiintensitätsbasierteAnsatz fundiert hingegenlediglichauf einer einzelnenSpatializedTransfer
Funktion. Vorteile beiderMethoden im Vergleichandererzur Multi-Volumenvisualisierungver-
wendetenMöglichkeiten liegendagegenin der e�zienten und intuitiv gestaltetenKon�guration
der SpatializedTransferFunctions,sodassaucheineSpezi�kation multipler Transferfunktionen
realisierbar ist.



Kapitel 10

Zusammenfassung

Ziel dieserArbeit war es, Algorithmen zu entwickeln, um die durch diversebildgebende
VerfahrenerzeugtenInformationen in ein Verhältniszu setzen.Dazu sollten vornehmlich
automatischeRegistrierungen� insbesondereausdem Bereichder voxelbasiertenrigiden

Registrierung� zum Einsatzkommen.Ein weiteresZiel der Entwicklungwar die Gewährleistung
einesuniversellenals auch benutzerunabhängigenEinsatzesim klinischenAlltag. Dies war ein
Grund zur Verwendungder Mutual Information als Registrierungskriterium.

Das groÿe Potential dieser statistischen Methode leitet sich aus der Fähigkeit ab, dass sie
im Einsatz zur Bildregistrierungnicht abhängigvon der Wahl der Modalität ist. So ist es im
Rahmender Arbeit gelungendiesein einemsehrbreiten Bereich,d.h. unter Verwendungunter-
schiedlichsterModalitäten gewinnbringendeinzusetzen.Unter anderemist in der multimodalen
RegistrierungaucheineÜberlagerungvon Ultraschalldatenmit sowohl MRT alsauchCT Volu-
mendatengelungen.Die ErgebnissedieserAnwendungsbeispielenwurdenim Verlaufeder Arbeit
erläutert und diskutiert.

Aufgrund von Modellenzur Beschleunigung,Ansätzenzur vierdimensionalenRegistrierungund
Methodenzur e�zienten Visualisierungwar esin dieserArbeit möglich,die Stabilität und Funk-
tionalität der Ansätze soweit zu verbessernund zu erweitern, so dasssie nun für universelle
Anwendungenzur Verfügungstehen.

Zunächst erfolgte eine Darstellung und Analyseder Prozesseund Systemeder medizinischen
Bildgebungin Kapitel 2, zum Zwecke, denAnwendungsbereichder Medizinund die Anforderun-
genan MethodenderklinischenRoutinenäherkennenzu lernen.Anschlieÿendwurdenin Kapitel
3 Methoden der medizinischenBildregistrierungeingeführt und diskutiert. Hierbeierfolgte eine
Unterscheidungder zwei Varianten:

² features-basierteRegistrierungsverfahren, welche Informationen über korrespondierende
Objekte der verschiedenenbildgebendenVerfahrenalsGrundlageverwendenund somit in
der Regelnicht vollkommenautomatischdurchführbar sind,

² inhalts-basierteRegistrierungsverfahren, welchedie Inhalteder Bilddaten(Grauwerte) zur
Registrierungverwendenund somit vollkommenautomatischablaufenkönnen.

Auf Basis dieserEinteilung wurden dann zwei Varianten zur Registrierungentwickelt und auf
unterschiedlicheklinischeDatensätzeangewendet.Zwei neue Ansätze zur ober�ächenbasier-
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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 Arb eit in Registrierungsmetho den basierend auf Mutu-
al Information . Diesewurdenzunächsttheoretisch in Kapitel 5 eingeführt und dann � speziell
im Hinblick auf die Anforderungender Arbeit � in Kapitel 6 ausführlichdiskutiert und anhand
einiger klinischerAnwendungsbeispieleuntersucht. Zur Erfüllung einer der Hauptforderungen
an die vorgestellten Entwicklungenwurden zwei Modelle zur Beschleunigung basierend auf
partiellem Volumen Matching entworfen und in Kapitel 7 analysiert.Der Benutzerhat somit
die Möglichkeit bei Anwendungder Registrierungzu entscheiden,ob der Schwerpunkt auf ge-
ringe Verarbeitungszeitoder hohe Genauigkeit gelegt werdensoll, indem eine Prozentzahlder
zur Berechnungder verwendetenTransformation verwendetenDaten angegebenwird. Gerade
im intra-operativen Einsatz bzw. zur Überlagerungvon groÿen Datenmengenwie z.B. Ganz-
körperdatensätzenist die Beschleunigungder Registrierungnotwendig,um einenEinsatz in der
Routine zu ermöglichen,was an Anwendungsbeispielendargelegt wird.

Ein weiteres Ziel dieserArbeit war eine Anwendungder Registrierungsmethodenim dynami-
schenBereich, d.h. zur RegistrierungvierdimensionalerBilddaten. Hierzu wurde in Kapitel 8
die Grundlagegescha�en. Es wurdeeineEntwicklung zur temp oralen Adaption anhandeines
Deformationsmodellsvorgestellt und zur anschlieÿendenRegistrierung kardiologischer Cine
MRT Daten eingesetzt.Die letztendlicheRegistrierungbasiert ebensoauf dem Mutual Infor-
mation Kriterium und ermöglicht dadurchentsprechendder zuvor eingeführtenMethoden eine
ebensouniverselle Registrierung vierdimensionaler Mo dalitäten .

Um einenpraxisnaheAnwendungzu ermöglichenwaren ebensointuitive und e�ziente Mög-
lichkeiten zur Exploration multi- und monomodaler Überlagerungen gefordert. Hierzuwur-
den im abschlieÿendenKapitel der Arbeit unterschiedlicheMethodenvorgestellt, erarbeitet und
diskutiert. Neben der multimodalen Schichtbilddarstellung lag hierin der Schwerpunkt einer
Multi-V olumenvisualisierung basierend auf Spatialized Transfer Functions. Für letzteres
wurdenzwei unterschiedlicheVarianten entworfen und derenEinsatz zur Darstellung mehrerer
Voluminaanalysiert.

Die praktischeVerwendbarkeit der in dieserArbeit beschriebenenundimplementiertenVerfahren
wurdeanhandverschiedenerumgesetzterAnwendungenin deneinzelnenKapiteln dokumentiert
und bewertet.

10.1 Ausblick

Für die weitere Forschungergebensich aus den ErgebnissendieserDissertation neueweiter-
führendeAnknüpfungspunktefür zukünftige Arbeiten.

Eineder wesentlichenMöglichkeiten zur Fortführung der vorliegendenArbeit im klinischenKon-
text ist in erster Linie die Ausweitung der Methoden auf den Bereich der deformierbaren Re-
gistrierungen.1 Im Rahmender Arbeit wurde hinsichtlich des Aspektesder Anwendungin der
klinischenRoutine die Betrachtung zunächst auf rigide Transformationen beschränkt. In vie-
len Bereichenstöÿt diese Form der Registrierungjedoch an ihre Grenzen.Eine Möglichkeit

1Im Zusammenhang der dynamischen Registrierung wurde jedoch auch ein elastischer Ansatz verfolgt und
implementiert, um die temporale Adaption vornehmen zu können.
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zur Fortführung wäre, die vorliegendenEntwicklungenals primäre Transformation einzusetzen
und anschlieÿendunter Anwendungvon Modellen zur elastischenRegistrierungzu verfeinern.
Denkbar wäre hierin auch die Möglichkeit zu einer Kombination aus Registrierungund Seg-
mentierung. Für diesenAufgabenkomplex liegt die Schwierigkeit vor allem in der Realisierung
von Methoden zur Registrierung, für welche trotz des immensenResourcenbedarfs ein Ein-
satz im klinischenAlltag gewährleistet werden kann. Geradeder Zeitfaktor spielt hierbei eine
übergeordnete Rolle, damit ebensoein Abgleich intra- und prä-operativer Daten in Echtzeit
erfüllt werden kann. Ebensobleibt o�en, ob es möglich ist, die Anforderung des universellen
Einsatzesfür eine solcheEntwicklung aufrecht zu halten. Geradeim Kontext der elastischen
Registrierungenstellt sich zusätzlichauch die Frage nach Möglichkeiten zur De�nition geeig-
neter Validierungsmethodenbzw. zur Findung einesentsprechendenGold-Standards. Für den
Bereich der rigiden Transformationen besteht hierfür z.B. die Möglichkeit auf stereotaktische
Rahmenoder Knochenimplantatezurückzugreifen.Dies wäre dann so nicht mehr gegeben.

Ein weiterer Punkt liegt in der Erweiterungder Darstellungsmöglichkeiten vor allemfür denBe-
reichdynamischerd.h. vierdimensionalerRegistrierungen.Einee�ziente Möglichkeit zur Visua-
lisierungdreidimensionalerÜberlagerungenbasierendauf SpatializedTransferFunctions wurde
im Rahmen der vorliegendenArbeit vorgeschlagenund ebensoein Ansatz zur Registrierung
vierdimensionaler(kardiologischer)Datensätze.Aus diesenbeidenPunkten ergibt sich als An-
knüpfungspunkteine Entwicklung von Modellen zur intuitiven und e�zienten Visualisierung
ebendieservierdimensionalenVolumina. In den vorliegendenFällen wurde lediglich die dreidi-
mensionalenDatensätzephasenweisemiteinanderfusioniert.





Anhang A

Abkürzungsverzeichnis

2D, 3D, 4D : zwei-, drei-, vier- dimensional
AR : AugmentedReality
BB : BoundingBox
CC : CrossCorrelation
CR : Correlation Ratio
CT : Computertomographie,Computertomograph
ECC : Entrophy Correlation Coe�cient
EDV : EnddiastolischesVolumen
EKG : Elektrokardiograph
ESV : EndsystolischesVolumen
et al. : et alii <lat.> (und andere)
FDG : F18 - Desoxyglukose
Fov : Field of view
FTF : Farbtransferfunktion
HF-Feld : hochfrequentesWechselfeld
HFU : Houns�eld unit
iA : im Allgemeinen
ICP : Iterative closestpoint
iMRT : intra-operativeMagnetresonanztomographie
ITK : ImageRegistrationand SegmentationToolkit
IVUS : Intra-vascular ultrasound
LUT : Look-up table
LV : Linkes Ventrikel
MI : Mutual Information
MIP : Maximum intensity projection
MRI : Magnetic resonanceimaging
MRT : Magnetresonanztomographie,Magnetresonanztomograph
NMI : NormalizedMutual Information
NSCLC : Non small cell lung cancer
OAR : Organsat risk
PET : PositronenEmissionsTomographie,PositronenEmissionsTomograph
PTV : Planningtarget volume
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RIU : Ratio imageuniformity
RMS : Root meansquare
SA : Simmulatedannealing
SSD : Sum of squared di�erences
STF : SpatializedTransferFunction
U/S : Ultraschall
T : Transfomation
TF : Transferfunktion
TrICP : Trimmed ICP
TTF : Transparenz-Transferfunktion



Anhang B

Chamfer Distanztransfo rmation

Im zweidimensionalenFall ist die Metrik D der euklidischeDistanz zwischenzwei Bildpunkten
P1 = (x1; y1) und P2 = (x2; y2) gegebendurch:

D(P1; P2) =
q

(x1 ¡ x2)2 (y1 ¡ y2)2: (B.1)

Soll diesezur BerechnungeinesDistanzfeldesapproximiert werden,kann eineChamferMetrik
angewendet werden. Die sequentiellenVorwärts- und Rückwärtsmasken dieserMetrik sind in
Abbildung B.1 dargestellt. Hierbei gilt d1; d2 2 R. Die Approximationseigenschaftender ver-

Abbildung B.1: 3x3 Maskenzur Berechnungder sequentiellenChamferDistanztransformation.

schiedenenChamfer Metriken zur Berechnungder Distanztransformation hängenzum einen
stark von den Koe�zienten d1 und d2 der Masken ab und werdenzum andereni.A. besser,je
gröÿer die Masken sind [BM98]. Borgefors [Bor86] emp�ehlt zur approximativen Bestimmung
der Distanztransformation die Verwendungvon d1 = 4 und d2 = 3, was einer Approximation
von

p
2 durch 3=4 entspricht.

Eine Erweiterungder Masken zur dreidimensionalenAnwendungkann mit Hilfe einemzusätzli-
chenElementd3 angegebenwerden.Die entsprechendenMasken sind in AbbildungB.2 darge-
stellt. AnalogeBetrachtungen zur zweidimensionalenSituation ergebendie Empfehlungeiner

Abbildung B.2: Masken zur dreidimensionalenApproximation der Distanztransformation

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