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4.11 Registrierung von Abdomendatensitzen verschiedener Patienten



Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit atlasbasierter Segmentierung von CT-
Datensitzen mit Hilfe von elastischen Registrierungsmethoden. Ziel atlasbasierter
Segmentierung ist die vollautomatische Segmentierung eines beliebigen Eingabeda-
tensatzes durch Registrierung mit einem vorsegmentierten Referenzdatensatz — dem
Atlanten. Ein besonderes Augenmerk liegt dabei auf der Implementierung und Evaluation
elastischer Registrierungsverfahren, da rigide Registrierungsmethoden besonders in
Bereichen hoher anatomischer Varianzen keine genaue Segmentierung gewéhrleisten.

Im Vordergrund steht zunéchst die Generierung zweier Atlanten, die als durchschnittliche
Referenzdatensitze Informationen iiber die anatomische Varianz minnlicher und weibli-
cher Bevolkerungsgruppen enthalten.

Des Weiteren werden vier etablierte elastische Registrierungsarten:  BSpline-
Registrierung, Demons-Registrierung, Level-Set-Motion-Registrierung und FEM-
Registrierung implementiert und im Hinblick auf eine atlasbasierte Segmentierung der
wichtigen Organe des menschlichen Torsos evaluiert.

Robustheit und Genauigkeit der implementierten Verfahren wurden anhand von Lungen-
und Abdomendatensitzen sowohl intra- als auch interpatientenspezifisch ausgewertet.
Es wird gezeigt, dass vor allem die elastische BSpline-Registrierung hier genauere

Segmentierungsergebnisse liefern kann, als es mit einer rigiden Registrierung moglich ist.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

Viele Bereiche der medizinischen Bildverarbeitung, wie die Computer Aided Diagnosis
(CAD), die medizinische Visualisierung und die Entwicklung von Operationsplanungssys-
temen, beschiftigen sich derzeit mit der automatischen Segmentierung von Organen und
Strukturen im menschlichen Korper. Gegenwirtig sind Segmentierungsverfahren noch oft
an einzelne Organe angepasst und bendtigen eine manuelle Anpassung seitens des Nut-
zers. Um die dreidimensionalen Aufnahmen der Computertomographie und der Magne-
tresonanztomographie automatisch zu segmentieren, kann man einen Atlas verwenden, in
dem die Gestalt der gesuchten Organe vordefiniert ist. Eingabedatensétze kann man mit-
tels geeigneten Registrierungsmethoden mit dem Atlas in Uberlagerung bringen und somit
automatisch mehrere Organe gleichzeitig segmentieren.

Ziel dieser Diplomarbeit ist es, ein Verfahren zu entwickeln, mit dem ein Organatlas durch
elastische Registrierung auf CT-Daten abgebildet wird. Dadurch kann eine Segmentierung
von Organen durchgefiihrt werden.

Dementsprechend beschiftigt diese Arbeit mit der Generierung des Atlanten mit Hilfe
diverser Registrierungsmethoden und die anschliefende Segmentierung eines neuen Da-

tensatzes durch die Registrierung mit dem Atlas.
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1.2 Gliederung

Die vorliegende Arbeit ist in fiinf Kapitel eingeteilt worden.

Kapitel 1 stellt die Einleitung. Das zweite Kapitel ,,Stand der Technik* befasst sich mit
den Grundlagen der Computertomographie, Registrierung, Atlasgenerierung und Segmen-
tierung. Hier wird aufgezeigt, welche Transformationsmodelle, Vergleichsmaf3e und Op-
timierungen es fiir die Registrierung gibt. Im Abschnitt zur Atlasgenerierung und Seg-
mentierung wird erklirt, welche Methoden zur Atlaserstellung genutzt werden und wie
dadurch anschlieBend eine Segmentierung ermoglicht wird.

Das Kapitel 3, ,,Eigener Ansatz“, beschiftigt sich mit der Implementation der Registrie-
rung und Atlasgenerierung in das vorliegende Framework. Im theoretischen Teil wird auf
die Softwaregrundlagen eingegangen. Der praktische Teil beschiftigt sich mit der Imple-
mentierung der einzelnen Funktionen.

Im Kapitel 4, ,,Evaluation®, werden die implementierten Funktionalititen mit verschiede-
nen Eingabedatensiitzen getestet und ausgewertet.

Im Fazit werden die Ergebnisse der Arbeit noch einmal zusammengefasst und eine Aus-
sicht auf mogliche Verbesserungen in der Zukunft gegeben.



Kapitel 2

Stand der Technik

Das folgende Kapitel beschiftigt sich mit den Grundlagen der Computertomographie, der
Registrierung und der Atlasgenerierung.

Ein Atlas wird durch die elastische Registrierung und Verrechnung verschiedener Daten-
sitze erstellt. Dementsprechend werden in dieser Arbeit diverse flexible Registrierungs-
methoden getestet, um sicherzustellen, welche sich am Besten fiir eine Atlasgenerierung
eignet. Zur Segmentierung wird ein neuer Datensatz mit dem Atlas registriert.

Im Folgenden werden die unterschiedlichen Registrierungsmethoden vorgestellt, die man
zur Atlasgenerierung verwenden kann. Darauthin wird geklart, wie man mit Hilfe dieser

den Atlas generieren und anschliefend ein neues CT-Volumen segmentieren kann.
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2.1 Verwendete Modalitit

Die Computertomographie ist ein bildgebendes Verfahren der medizinischen Bildverar-
beitung, in der ein dreidimensionales Bild des Korpers aus Schnittbildern erstellt wird.

Weitere Verfahren der medizinischen Bildgebung sind beispielsweise Ultraschall, Magne-
tresonanztomographie, Endoskopie und PET/SPECT. Die Modalitit der Computertomo-
graphie ist die Rontgenstrahlung. Rontgenstrahlung wurde erstmals 1895 von Wilhelm
Conrad Rontgen entdeckt. Sie kann einerseits durch Bremsstrahlung erzeugt werden, an-
dererseits entsteht die charakteristische Rontgenstrahlung, wenn Elektronenstdfe Elektro-
nen aus den Schalen von Metallatomen herausschlagen. Beide Effekte werden mittels

einer Rontgenrohre, wie sie in Abbildung 2.1 dargestellt wird, hergestellt.

Bild 2.1: Schematische Darstellung einer Rontgenrohre [COMO09]

Ein einfaches zweidimensionales Rontgenbild, wie es in Abbildung 2.2 zu sehen ist, ent-
steht, indem der Korper mit Rontgenstrahlen durchleuchtet wird. Insbesondere absor-
bieren Knochen Rontgenstrahlen stark, so dass diese auf den Rontgenbildern sehr gut
erkennbar sind. Luft dagegen ldsst Rontgenstrahlen durchgehen, so dass sie auf den Ront-
genbildern schwarz dargestellt wird. Demnach sind Rontgenbilder pridestiniert fiir die

Anwendung bei Knochenbriichen, allerdings kann man ebenso Anomalien im Weichge-
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webe entdecken, zum Beispiel bei der Mammografie. Wie stark die Rontgenstrahlung
beim Durchtreten des jeweiligen Gewebes abgeschwicht wird, besagt die Hounsfield Unit
(HU). Der Bereich der Hounsfield Unit reicht in der Praxis von -1024 HU bis 3071 HU
[COMO9]. Sehr kleine HU Werte wie beispielsweise bei Luft (-1000 HU) werden auf den
Rontgenbildern schwarz dargestellt, wihrend Gewebe wie Knochen (1000 HU) oder Me-
talle, welche die Strahlung stark absorbieren, weil} dargestellt werden.

Zweidimensionale Rontgenaufnahmen werden fiir Radiologie, zum Beispiel bei Knochen-
briichen, zur Mammografie, der Untersuchung der weiblichen Brust, und Angiografie, der
Darstellung der Blutgefif3e, genutzt.

Zu einer genaueren Darstellung der Blutgefidle kann man auch die Digital Subtraction
Angiography nutzen, bei der Gefile ohne umgebendes Gewebe gezeigt werden konnen.
Hier werden zwei Rontgenbilder der gleichen Position erstellt. Fiir eines der Bilder wird
Kontrastmittel in die Adern gespritzt. Subtrahiert man die Bilder voneinander erhélt man

ein Bild, auf dem nur noch die Blutgefdf3e dargestellt werden.

Bild 2.2: 2D-Rontgenbild einer Hand [COMO09]
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Die Computertomographie bietet ein Verfahren, um Rontgenaufnahmen dreidimensional
darstellbar zu machen. Dazu begibt sich der Patient in eine Rontgenrdhre, wie sie auf
Abbildung 2.3 zu sehen ist. Dort wird sein Korper schichtweise durchleuchtet. Das Geriit
erzeugt dazu jeweils einen Rontgenstrahl, der von einem Detektor empfangen wird. Die
Rontgenrohre dreht sich mindestens 180 Grad um den Patienten, so dass die Rontgenstrah-
len den Korper aus allen verschiedenen Richtungen durchleuchten konnen. Das Schicht-
bild kann aus den Projektionen mittels gefilterter Riickprojektion rekonstruiert werden.
Fiigt man die berechneten Schichten letztendlich zusammen, entsteht ein dreidimensio-

Bild 2.3: Computertomograph (16-Zeilen-Spirale, Siemens Sensation 16, 2003) [COMO09]

nales Bild.

Nachteile der Computertomographie gegeniiber anderen Verfahren sind fiir den Patienten
vor allem die hohere Strahlenbelastung durch die Rontgenstrahlung, die Verinderungen
im Organismus eines Menschen hervorrufen kann. Alternativ zur Computertomographie
kann man die Magnetresonanztomographie zur dreidimensionalen Darstellung des Kor-
pers einsetzen, welche beispielsweise bei Mammographie sogar bessere Ergebnisse liefert.
Allerdings zeichnet sich die Magnetresonanztomographie durch héhere Anschaffungskos-
ten aus und der Patient darf kein Metall im Korper haben. Probleme, die beim Rontgen
generell auftreten konnen sind Artefakte durch im Korper vorhandenem Metall. Metall
absorbiert die Rontgenstrahlen sehr stark und kann so dahinter liegendes Weichgewebe

verdecken. Speziell beim CT konnen Metallartefakte bei der Rekonstruktion dafiir sorgen,
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dass ein fehlerhaftes Bild entsteht wie in Abbildung 2.4 zu sehen ist.

Bild 2.4: Metallartefakt bei einer CT - Aufnahme [DEIO7]

Desweiteren sind Detektorartefakte moglich, falls eine Detektorzeile oder ein Detektorpi-
xel ausfillt. Auch muss eine ausreichende Anzahl von Projektionen fiir eine erfolgreiche
gefilterte Riickprojektion vorhanden sein. Heutzutage werden zur Aufnahme oft Flach-
bettdetektoren verwendet, die gegeniiber den alten Bildverstirkern den Vorteil haben,
dass Bildverzerrungen vermieden werden und so die Vorverarbeitung der Rontgenbilder
effizienter wird.
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2.2 Registrierung

Die Registrierung zweier zwei- oder dreidimensionaler Bilder ist die moglichst genaue
Uberlagerung der Bilder. Das Bild, das sich nicht verindert, wird als ,,Referenzbild* oder
im Englischen ,fixed image* bezeichnet, wihrend das zu transformierende Bild ,,Objekt-

bild* beziehungsweise ,,moving image* heilit.

Bild 2.5: Veranschaulichung der Registrierung zweier Bilder [DEIO7]

Insbesondere in der medizinischen Bildverarbeitung hat die Registrierung von Bildern
eine gro3e Bedeutung.

Bei zweidimensionalen Datensitzen ist es oft sinnvoll, gemeinsame Bildpunkte von
Bildern zu bestimmen, die aus einer unterschiedlichen Kameraposition aufgenommen
wurden. So erhoht man die Informationen, die man aus den Bildern erhilt und kann
gegebenenfalls eine 3D-Rekonstruktion angehen.

Ebenso greift man zur Registrierung, wenn zwei Bilder mit verschiedenen Sensoren
aufgenommen worden sind. Durch die Registrierung der Bilder werden hier ebenfalls
mehr Informationen gewonnen.

Medizinische Bildaufnahmen konnen auch in zeitlichen Abstinden aufgenommen wer-
den, um beispielsweise die Veridnderungen im Korper eines Patienten zu verfolgen. Hier

dient die Registrierung dazu, die Unterschiede zwischen &lteren und neueren Aufnahmen



2.2. REGISTRIERUNG 11

zu finden.
Wie in Abbildung 2.6 zu sehen, konnen auch Aufnahmen zweier unterschiedlicher
Modalitdten miteinander registriert werden. So konnen die Stdrken beider Modalitédten

durch eine Bildfusion, also das Uberlagern der zwei Bilder, genutzt werden.

Bild 2.6: Bildfusion einer PET und CT Aufnahme eines Patienten [BILOS]

Zu einer Registrierung gehort ein Transformationsmodell, ein Vergleichsmaf3 und ein Op-
timierer. Die Transformation bildet das Objektbild auf das Referenzbild ab. Zu Beginn
der Registrierung werden als Transformationswerte meist die Standardwerte einer Ein-
heitstransformation benutzt und auf das Bild angewendet. Das Vergleichsmal} vergleicht
darauffolgend das Referenzbild und das transformierte Objektbild. Anhand des Ergebnis-
ses berechnet der Optimierer neue Parameter fiir die Transformation. Die neue Transfor-
mation wird fiir die ndchste Iteration erneut auf das Objektbild angewandt. Es wird so
lange iteriert, bis sich die registrierten Bilder moglichst dhnlich sind. Bild 2.7 zeigt ein
Diagramm des Registrierungsvorgangs.

In den folgenden Kapiteln werden die unterschiedlichen Transformationsmodelle, Ver-
gleichsmoglichkeiten und Optimierer vorgestellt.
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continue

registration | finished

Bild 2.7: Diagramm des Registrierungsvorgangs [DEIO7]

2.2.1 Transformationsmodelle

Grundsitzlich unterscheidet man bei der Registrierung zwischen drei unterschiedlichen
Transformationsmodellen: der rigiden, der affinen und der elastischen Transformation.
Die rigide Transformation enthélt eine Translation und eine Rotation, besitzt also sechs
Freiheitsgrade im dreidimensionalen Raum. Sie kann durch die Matrix in Formel 2.1
dargestellt werden, in der R die Rotation und t die Translation ist.

R t
T_<0 1) 2.1
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Die affine Transformation besitzt im dreidimensionalen Raum zwolf Freiheitsgrade.
Wie die rigide Transformation erlaubt sie die Ausfithrung von Rotation und Translation.
Desweiteren kann man hier auch eine Skalierung und Scherung anwenden. Demnach kann
auch diese Transformation linear dargestellt werden, wie die Matrix in Formel 2.2 zeigt.

Dabei beschreibt s die Skalierung in X- und Y-Richtung, wéihrend k der Scherungswert ist.

s, 0 0 1 k., O R
T=| 0 s, 0 0 1 0 <01> 2.2)
0 0 1 0 0 1

Die flexible (oder auch elastische) Transformation ist der Oberbegriff fiir mehrere
verschiedene Transformationsmodelle, die unterschiedlich viele Freiheitsgrade besitzen
konnen. Ein Modell wire zum Beispiel, ein Gitter iiber das Bild zu legen und einzelne
Gitterpunkte zu bewegen, sodass das Bild dementsprechend verzerrt wird. Bild 2.8
veranschaulicht dieses Vorgehen.

So eine Transformation ist nicht mehr linear darstellbar, ermdglicht aber eine genauere

T

Bild 2.8: Modell der elastischen Registrierung [DEIO7]

Anpassung der beiden Bilder in der Registrierung. Mochte man beispielsweise Organe
unterschiedlicher Patienten miteinander registrieren, reichen eine einfache Rotation,
Translation und Skalierung oft nicht aus, da Organe sich auch in ihrer Form stark

unterscheiden konnen. Hier wiirde die flexible Transformation das beste Ergebnis liefern.
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2.2.2 Spezielle elastische Transformationen

Im folgenden werden vier elastische Transformationsmethoden, die fiir die Atlasgenerie-

rung genutzt werden kénnen, vorgestellt:

e die BSpline-Registrierung
e die Finite-Element-Registrierung
e die Demons-Registrierung

e und die Level-Set-Motion-Registrierung

Desweiteren wird die Thin-Plate-Spline-Registrierung vorgestellt, die, anders als die oben
genannten Verfahren, eine vorherige Setzung von Kontrollpunkten benétigt.

Die BSpline-Registrierung

Splines sind stiickweise polynomielle Funktionen. BSplines (Basis-Splines) sind wichtige
Vertreter der Splines und setzen sich als lineare Kombination von Basiskurven zusammen.
BSpline-Kurven besitzen jeweils Kontrollpunkte, durch die die Kurve interpoliert werden
kann. Bild 2.9 zeigt eine BSpline-Kurve.

BSplines hingen von der Anzahl ihrer Kontrollpunkte, ihrem Typ und ihrer Ordnungszahl
ab. Insbesondere die Ordnungszahl hat Einfluss auf die Form der BSpline-Kurve.

Um eine Transformation mit BSplines durchzufiihren, muss iiber dem Bild ein Gitter
von Kontrollpunkten definiert werden. Die Kontrollpunkte fungieren als Parameter der
BSpline. Dadurch konnen die einzelnen Punkte manipuliert werden, was jeweils nur
Einfluss auf die Nachbarvoxel hat. Deren Position wird durch BSpline Interpolation neu
festgelegt. Dementsprechend ist diese Transformation vor allem geeignet, wenn sich die
Bilddatensétze nicht stark unterscheiden, da sie fiir grole Skalierungen, Scherungen und
Rotationen nicht geeignet ist.

Mathematisch betrachtet lassen sich die Basisfunktionen von BSplines in den folgenden
Formeln darstellen. Die Formeln unter 2.3 zeigen die i-fen Basisfunktionen mit der Ord-
nung / und p>/. Hierbei ist 7 ein Bestandteil des Knotenvektors 7. Betrigt p 3, wird von
einem kubischen BSpline gesprochen.
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1firt; <=t <t

Nii (1)
0 sonst 2.3)
t—t; tivp —
Nip(t) = ————=Nip(t) + ———Nip(t)
Livp1 — Ui Livp — Liy1

Formel 2.4 beschreibt eine BSpline-Kurve der Ordnung m. P ist hier als ein Kontrollpunkt
definiert. Die Lage eines Punktes hingt, wie es in der Formel ausgedriickt wird, von den
Kontrollpunkten und der Basisfunktion und dementsprechend auch von der Ordnungszahl
ab.

n+m-+2

P(t)= Y piNim(t) (2.4)
1=0

Zu Erwihnen ist, dass es unterschiedliche Typen von BSpline-Kurven gibt. Bei unifor-
men BSplines sind die Abstinde zwischen den Knoten gleichmifig, anders als bei nicht-
uniformen BSplines. Desweiteren existieren noch geschlossene BSpline-Basisfunktionen,
die geeignet sind, periodische Kurven zu definieren. Ihr Gegenteil sind die offenen
BSpline-Kurven.

P Py

Bild 2.9: Ansicht einer BSpline-Kurve aus [WEI09]
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Bild 2.10: Beispiel einer Deformation eines Bildes mit der BSpline Transformation
[DEIO7]

Die FEM-Registrierung

Die FEM-Registrierung arbeitet mit der Finite Element Methode. Die Methode wurde
anfangs entwickelt, um komplexe elastische und analytische Probleme im Bereich des In-
genieurswesens zu losen.

Nach dieser Methode kann ein Gebiet in finite Elemente unterteilt werden. ,,Finit* be-
deutet hier, dass die Anzahl und die GroBe der Elemente endlich sein miissen. In den
einzelnen Elementen werden darauf Ansatzfunktionen von Problemen definiert, die nu-
merisch gelost werden konnen.

In der Praxis kann man sich das Bild bei der Registrierung von CT-Bildern als dreidimen-
sionalen Korper vorstellen. Diesem Korper wird ein bestimmtes Material zugewiesen,
welches bestimmt, wie formbar er ist. Die einzelnen Elemente konnen dem Kérper zuge-
ordnet werden. An den Stellen, an denen Elemente gesetzt wurden, wirken nun Energien
in Form eines Vektorfelds auf den Korper ein. Die Energien berechnen sich als Vektor

aus der Differenz von Referenz- und Eingabebild. Um die Energien zu minimieren, wird
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der Korper in Richtung des Kraftgradienten verformt und somit an den Atlas angepasst.
Abbildung 2.11 veranschaulicht den Workflow der FEM-Registrierung.

Finite Element Physical Model ¢—|

) Force
FEM Image Metric Load Deforms

Model

y  /

Requests Fixed

Force Image |

given |
Vector Field
ectorrie r> Interpolator — D(I;/:?\/l;t(:ve
Moving
— @

Bild 2.11: Workflow der Finite Element Registrierung [GAS03]
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Die Demons-Registrierung

Die Demons-Registrierung ist geeignet fiir die intramodale Registrierung, bei der Atlas
und Eingabebild iiber fast identische Helligkeitswerte verfiigen.

Der Begriff des Damons stammt aus der Thermodynamik und wurde von dem Physiker
James Clerk Maxwell 1871 in einem Gedankenexperiment entwickelt. Nach diesem stellt
man sich einen Behilter vor, der in der Mitte durch eine Membran getrennt ist. In dem
Behilter befinden sich zwei unterschiedliche Typen von Partikeln. Die Ddmonen, die
sich auf der Membran befinden, konnen die Partikelsorten unterscheiden und lassen nur
einen bestimmten Typ auf jeweils die linke oder rechte Seite. So wird letztendlich dafiir
gesorgt, dass die verschiedenen Partikel in zwei Gruppen getrennt werden.

Daraus folgend kann man sich die Bildregistrierung mit Hilfe von Demons so erkléren:

»

Bild 2.12: Veranschaulichtes Konzept der Demons Transformation [MAD09]

Um ein Modellbild auf ein Szenenbild zu legen, muss dieses angeglichen werden. Die
Kontur des Bildteils, an den das Modell angepasst werden soll, wird als Membran
betrachtet. Die Demons werden entlang dieser Kontur verteilt. Durch den Gradienten
kann definiert werden, welche Punkte innerhalb und auflerhalb des Objekts liegen. Das
anzugleichende Modell wird als Gitter dargestellt, dessen Knotenpunkte ebenfalls als
innerhalb und ausserhalb definiert werden konnen. So konnen die Ddmonen erkennen,
welche Punkte schon an der richtigen Position vorhanden sind und welche nach innen
oder auBlen verschoben werden miissen. Abbildung 2.12 erklirt diesen Vorgang bildlich.
Problematisch wird die Anpassung des Modells an das Bild dann, wenn die Regionen
nicht iiberlappen. Weiterhin konnen Helligkeitsunterschiede der zu registrierenden Bilder

fiir Probleme sorgen. In solchen Fillen ist ein Histogram Matching als Vorverarbeitungs-
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Bild 2.13: Wirkung der Demons auf ein Objekt[THI9S]

methode von Vorteil.

Es gibt in der Registrierung unterschiedliche Moglichkeiten, die Demons zu setzen.
So kann man jeden Pixel als Demon benutzen, was hédufig in der dreidimensionalen,
medizinischen Visualisierung verwendet wird. Im Matching dagegen reicht es, Demons
fiir die Konturen zu verwenden. Desweiteren kann man Demons in bereits segmentierten

Bildern benutzen und so einzelne gelabelte Strukturen aneinander anpassen.
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Die Level-Set-Motion-Registrierung

Die Grundidee der Level-Set-Motion-Methode ist, dass zwei korrespondierende Punkte
in Eingabe- und Zielbild auch den gleichen Grauwert besitzen. Das Eingabebild und das
Zielbild unterscheiden sich durch grof3e oder kleine lokale Deformationen. Die sogenann-
ten Level Sets sind in diesem Fall Konturen oder im dreidimensionalen Raum Surfaces, die
fiir beide Bilder erstellt werden. Ziel ist es, die Level Sets aneinander anzupassen. Dazu
wird ein Level Set in Richtung seiner Normalen bewegt. Die einzelnen Bewegungsvekto-
ren der Pixel hiangen von der Differenz zwischen den Pixelhelligkeiten von Eingabe- und
Referenzbild berechnet. Das Level Set wird dadurch solange verschoben, bis beide Level
Sets eine bestimmte Ahnlichkeit erreicht haben. Damit ist eine Registrierung durchgefiihrt
worden.

Die Level-Set-Motion-Methode eignet sich insbesondere fiir intramodale Datensitze, da

eine erfolgreiche Registrierung stark von den Helligkeitsunterschieden abhéngt.
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Die Thin-Plate-Spline Registrierung

Eine Transformation, die in der atlasbasierten Registrierung hidufig verwendet wird, ist
neben der Transformation mit B-Splines die Thin-Plate-Spline-Transformation (TPS), die
hier vorgestellt werden soll.

Diese Transformation ist mit threm Namen angelehnt an die Theorie zur Verformung
von diinnen, elastischen Metallplatten. Die Thin-Plate-Spline Transformation wird durch

folgenden algebraischen Ausdruck definiert:

T = CLO+G1X+CL2Y+CL32+ZET?1DT?

=1

y=Dbo+ b X +bY +bsZ+ Y Gorllnr} (2.5)

=1

z=co+ 1 X +cY +c3Z+ ZHirf lnfrl-2
i=1

X, Y, Z ,x, y und z sind die Punkte im Referenzbild und im Eingabebild, r ist als Radius
definiert. Mit Hilfe folgender Vorgaben, werden die Unbekannten berechnet, sodass man

die Gleichung 16sen kann:

i=1 =1 i=1
S XE =0 S ViR =03 4F =0
1=1 =1 i=1
=1 i=1 i=1
i=1 i=1 i=1

Als Eingabe werden mindestens vier Punktkorrespondenzen bendtigt. Bei [PBMO3]

(2.6)

werden zunichst vier prignante Punkte in den jeweiligen Bildern ausgewdhlt, so dass



22 KAPITEL 2. STAND DER TECHNIK

die Lage der Bilder zueinander bekannt wird. Danach werden dann die Punkte aus den
Organmodellen registriert.

Als Similarity Measure der Registrierung wird oft Mutual Information (siehe Abschnitt
»Registrierung®) benutzt. Mutual Information ist eine statistische Vergleichsmoglichkeit
von Bildern, die annimmt, dass gleiche Regionen in unterschiedlichen Bildern unter-
schiedliche Grauwerte haben konnen. Daher funktioniert Mutual Information auch gut,
wenn man unterschiedliche Modalitdten miteinander registrieren mochte.

Zur Optimierung der Registrierung sollte laut [PBMO03] die Distanz der Organmodelle
zwischen den Segmentierungen minimiert werden und ungeeignete Transformationen

sollten vermieden werden.
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2.2.3 Vergleich zweier Bilder

Um zu iiberpriifen, wie gut zwei Bilder nach der Transformation aufeinander passen, gibt
es verschiedene VergleichsmaBe (Similarity Measures). Generell kann man folgende vier

VergleichsmafBe unterscheiden:

e nur auf Helligkeitswerten basierend
o auf Helligkeitswerten und rdumlicher Verteilung basierend
e auf der Histogrammauswertung basierend

e merkmalsbasiert

Die beiden bekanntesten Vergleichsarten fiir dreidimensionale Bilder sind die Methoden
Sum of Squared Differences und Mutual Information.

Die Methode Sum of Squared Differences vergleicht zwei Bilder iiber ihre Helligkeits-
werte. Mathematisch wird sie beschrieben wie in Formel 2.7.

1
Sssp(l1,12) = v Z (I(,y, 2) — Lz, y,2))? (2.7)
(z,y,2)€V

Hier wird iiber die beiden Bilder iteriert und jeweils die Differenz der Voxelhelligkeiten
quadriert und aufsummiert. Sind die eingegebenen Bilder gleich, ist die Summe der
Differenzen Null. Ziel ist es, demnach den Wert der Summe der quadrierten Differenzen
zu minimieren oder den invertierten Wert zu maximieren.

Es gibt noch viele dhnliche Methoden, die auf dem Vergleich der Helligkeitswerte
basieren. Bekannt ist beispielsweise die Normalized Cross Correlation.

Diese Methoden funktionieren gut, wenn die Eingabedatensitze denselben Modalititen
angehoren. Bei unterschiedlichen Modalititen wie beispielsweise CT und MRT kommt
es zwangsweise bei den Daten auch bei dhnlichen Aufnahmen zu klaren Helligkeitsunter-
schieden.

Besser geeignet zum Vergleich von Bildern aus unterschiedlichen Modalitéiten ist die
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Mutual Information-Methode. Dies ist eine statistische Vergleichsmoglichkeit der
Eingabebilder unabhidngig von Helligkeitswerten. Abbildung 2.14 zeigt zwei Graphiken,
die die Mutual Information genau registrieren kann.

Mathematisch wird Mutual Information durch Formel 2.8 dargestellt:

Bild 2.14: Mutual Information [DEIO7]

(91, 92)
Swi(Ty, I2) =Y > " p(gr, g2) log ==~ 2.8)
PR p(g1), p(g2)

Dabei sind p(gl) und p(g2) die Wahrscheinlichkeiten der Grauwerte im Referenz- und
Eingabebild. Diese erfahrt man durch die Bildhistogramme. P(g1,g2) ist die Wahrschein-
lichkeit des beidseitigen Auftretens der Grauwerte gl und g2 in beiden Bildern, die man
aus den vereinten Histogrammen liest.

Statistische Methoden kann man auch intramodal zur Atlasgenerierung einsetzen, da es
auch dort zu Helligkeitsunterschieden kommen kann.
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2.2.4 Optimierung

Als letzter Schritt beim Registrieren zweier Bilder muss die Transformation nach dem
Vergleich der Bilder optimiert werden, so dass die Vergleichsmethoden in den folgenden
Iterationen bessere Werte erreichen kdnnen.

In der Optimierung lassen sich lokale und globale mathematische Methoden finden, wobei
die globalen Methoden noch ein ungeldstes mathematisches Problem darstellen.

Bei den lokalen Methoden unterscheidet man wiederum die gradientenbasierten Vorge-
hensweisen und die Methoden, in denen keine Ableitung berechnet werden muss.
Gradientenbasierte Verfahren sind die Gradient Descent Methode und das Newton-
Verfahren.

Die Gradient Descent Methode berechnet zu einem Startwert den Gradienten und sucht
entlang des Gradienten einen neuen minimalen Wert. Dieser Algorithmus wird so oft
iteriert, bis ein Minimum gefunden wird. Die Gradient Descent Methode ist einfach zu
implementieren, kommt aber nicht immer zu guten Ergebnissen.

Das Newton-Verfahren ist ein Ndherungsverfahren, in dem zu einem Ausgangspunkt der
Nullpunkt der Tangente gesucht wird. Diese Nullstelle wird wiederum dazu verwendet,
einen neuen Ausgangspunkt zu finden, zu dem erneut die Tangente berechnet wird,
bis die Anndherung an das Minimum moglichst genau ist. Das Newton-Verfahren
funktioniert insbesondere dann gut, wenn der Startparameter gut ausgewdihlt wurde.
Zu den nicht-gradientenbasierten Verfahren gehoren die Methoden Powell, Downhill
Simplex, Best Neighbor und der Goldene Schnitt. Die Methode von Powell bedient sich
eindimensionaler Optimierungsverfahren, um eine multidimensionale Optimierung mog-
lich zu machen. So kann entlang der verschiedenen eindimensionalen Richtungsvektoren
optimiert werden, so dass im Endeffekt in allen Dimensionen ein Minimum gefunden
wird.

Bei dem Best Neighbor Verfahren wird der Startpunkt jeweils von einer bestimmten
Anzahl an Nachbarpunkten umgeben. Die Nachbarpunkte werden daraufhin iiberpriift, ob
sie zu einem besseren Ergebnis als der Startpunkt fithren und werden je nach Ergebnis als
neuer Startpunkt ausgewdhlt.

Die Downhill Simplex Methode orientiert sich an einer geometrischen Figur mit n+1

Eckpunkten. Zu einem Startpunkt werden weitere Kantenpunkte generiert und die
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Figur wird so transformiert, dass der Mittelpunkt in Richtung der am besten geeigneten
Eckpunkte verschoben wird. Die verschiedenen Transformationsmdoglichkeiten sind in
Abbildung 2.15 dargestellt.

Xh highest point

X1 lowest point

Xg centroid of N points

X1

. multiple contraction

Initial simplex
contraction

X0 x;____' .‘

expansion

Bild 2.15: Downhill Simplex Figur [DEIO7]

Ein weiteres Verfahren der lokalen Optimierung ist wie erwihnt der Goldene Schnitt,
eine eindimensionale Optimierung, die sich an den Verhiltnismallen zweier Strecken
orientiert. Nach dem goldenen Schnitt muss das Verhiltnis 1.618 betragen.

Es gibt diverse globale Optimierungsverfahren, die iiber alle Parameter hinweg ein
Minimum suchen. Ansitze fiir globale Optimierungsverfahren sind beispielsweie die
Gittersuche, stochastische Methoden oder genetische Algorithmen. Allerdings ist die
globale Optimierung immer noch ein schwieriges Problem der Mathematik. Keine der
Methoden kann sicher stellen, dass das berechnete Minimum wirklich das gesuchte

globale Minimum ist.
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Welchen Optimierungsalgorithmus man benutzt, hingt letztendlich davon ab, welche
Eingabedatensitze vorhanden sind und welche Anforderungen an den Algorithmus
gestellt werden beziiglich der Schnelligkeit, der Effizienz und der Genauigkeit.
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2.3 Atlasgenerierung und Segmentierung

2.3.1 Atlasgenerierung

Einen Mean-Atlanten, also ein Durchschnittsvolumen von medizinischen Datensitzen,
generiert man grundsitzlich durch die Registrierung und Uberlagerung mehrerer Daten-
sdtze mit einem Referenzdatensatz. In der Forschung wurden Mean-Atlanten bislang
meist zur Registrierung von Gehirnstrukturen verwendet, seltener zur Segmentierung von
Organen. Dabei entstehen Fragestellungen zur Auswahl des Referenzbildes und der zu
segmentierenden Organe und welche Transformations-, Ahnlichkeits- und Optimierungs-
methode benutzt werden.

Beim Generieren eines Atlanten durch die rigide Registrierung verschiedener CT-
Datensitze sollte man zueinander passende Datensédtze auswihlen. Beispielsweise sollten
fiir Médnner und Frauen unterschiedliche Atlanten erstellt werden, da sich der Korperbau
oft stark unterscheidet. Auch kann es Probleme geben, wenn die KorpermaBle in den
aufgenommenen CT-Datensitzen stark voneinander abweichen. Zusitzlich miissen
Differenzen der Datensitze durch unterschiedliche Scanner und Protokolle beachtet
werden. Der Referenzdatensatz sollte soweit moglich bereits einem Durchschnitt aller
Datensitze entsprechen.

Eine Moglichkeit einen Mean-Atlas zu generieren, ist es, die CT-Datensitze miteinander
rigide zu registrieren und dann zu mitteln.

Als zu segmentierende Organe werden meist die Nieren, die Leber und gegebenenfalls die
Lungenfliigel oder das Riickgrat gewihlt. Die Lungenfliigel mit dem groBen Luftanteil
und das Riickgrat mit seiner Knochensubstanz bieten auch fiir die rigide Registrierung
einfach zu registrierende Flichen. Um die CT-Datensitze aufeinander zu mappen,
miissen die Organe zuvor per Hand segmentiert werden. Es besteht die Moglichkeit, die
Datensitze anhand aller segmentierten Organe miteinander zu registrieren. Problematisch
ist dabei allerdings, dass beispielsweise die Leber mehr Punktkorrespondenzen aufweist
als die Nieren und somit einen groleren Einfluss auf die Registrierung hat. Somit ist es
sinnvoll, die Organe einzeln zu segmentieren und danach alle Punktkorrespondenzen zu
optimieren. Segmentierungen kann man beispielsweise mittels Surfaces, aus denen man

Punktewolken ablesen kann, oder durch Landmarken an prégnanten Stellen vornehmen.
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Sollen die Datensitze nun registriert werden, besteht die Moglichkeit, rigide, affin oder
elastisch zu registrieren. Da Organe meist von Weichgewebe umgeben sind, befinden
sie sich jeweils an anderen Positionen und haben eine andere Form. Daher eignet sich
eine rigide Registrierung nicht gut fiir die atlasbasierte Registrierung von Organen.
Ebenso diirfte die affine Registrierung mit anschlieBendem Resampling nur eingeschrinkt
gute Ergebnisse liefern. Nach diversen Untersuchungen [SESO7] liefert die elastische
Registrierung im Vergleich zu den anderen Verfahren die besten Ergebnisse. Eines der
Probleme, die jedoch auch hier auftreten konnen, ist das Fehlen des linken Leberlappens
bei einigen Menschen. Auch hat die elastische Registrierung Schwierigkeiten, stark

unterschiedliche Datensitze miteinander zu registrieren.
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2.3.2 Atlasgenerierung mit rigider Registrierung

Die rigide Registrierung zweier Bilder ist ihre Anpassung durch Rotation und Translation.
Die affine Registrierung kann weiterhin eine Skalierung und Scherung beinhalten. VTK
bietet fiir Punktewolken die Iterative Closest Point Transformation. Diese erhilt als Ein-
gabe zwei Mengen von Punktewolken aus den zu registrierenden Bildern und soll hier als
Beispiel vorgestellt werden.

Zur Erstellung der Punktewolken erhilt das Fraunhofer Framework bereits eine Funktio-
nalitdt, mit deren Hilfe Modelle fiir die verschiedenen Organe manuell entworfen und
angepasst werden konnen. Um Grundmodelle fiir einzelne Organe zu kreieren, existiert
die Funktionalitit ,,Manual Segmentation®. Hier kann ein neues Modell angelegt unter
der Angabe, welches Organ man segmentieren mochte, werden. Mit dem Additionsbe-
fehl kann das gesuchte Organ dann in der jeweiligen Schicht zweidimensional umrandet
werden, wie in Abbildung 2.16 zu sehen ist. Es ist moglich, diese Umrandung noch zu
korrigieren. Wurde das Organ in allen Schichten markiert, wird zwischen den Schichten
interpoliert und es kann so ein Grundmodell fiir ein Organ erhalten werden. Dieses wird

daraufhin abgespeichert.

Mit der Funktionalitit ,,MediaManual3DSegmentation®, die in Abbildung 2.17 zu sehen
ist, werden verschiedene Modelle, die fiir die einzelnen Organe entworfen wurden,
geladen und geformt. Momentan sind Modelle fiir die linke und rechte Niere, fiir die
Lungenfliigel und die Leber enthalten. Wie bereits beschrieben konnen jederzeit neue
Modelle mit ,,Manual Segmentation* entwickelt und in die Liste hinzugefiigt wer-
den. Mit Hilfe des Deformationsbefehls kann man das Modell nun manuell verformen.

Abbildung 2.18 zeigt, wie sich das Organmodell in das dreidimensionale Volumen einfiigt.

Nach Entwerfen der Modelle konnen diese in der Funktionalitit ,,AtlasGeneration‘ un-
ter dem Befehl ,,SaveModel* abspeichern. Dabei werden die Einzelnen zu den Modellen
gehorigen Punkte in eine Datei geschrieben. Wichtig ist hierbei, dass bei Entwerfen der
Modelle die richtige Reihenfolge beachtet wird , da die Punktewolken hintereinander in

die Datei geschrieben werden. Die Datei kann daraufhin in sein Programm eingelesen und
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Bild 2.17: 3D-Segmentierungstool im MITK-Framework
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Bild 2.18: Modell der linken Niere im 3D Volumen

die einzelnen Modelle als Punktewolken der ICP Transformation iibergeben werden.

Die Iterative Closest Point Transformation erhilt als Eingabe zwei Punktewolken bezie-
hungsweise Meshes, die aneinander angepasst werden sollen. Durch diese wird eine Ro-
tation und Translation berechnet, die man auf das anzugleichende Bild anwenden kann.

Wenn die Punktkorrespondenzen zwischen zwei Bildern bekannt sind, ist es einfach, eine
Transformation zu berechnen. Bei der Iterative Closest Point Transformation wird iiber
alle Punkte der eingegebenen Punktewolke iteriert. Zu einem Punkt eines Modells wird
jeweils der nichstliegende Punkt gesucht. Der nichstliegende Punkt ist in der Iterative
Closest Point Transformation der Punkt mit dem minimalen Abstand zum Ausgangs-
punkt. So findet sich zu jedem Ausgangspunkt ein korrespierender Punkt des zweiten
Modells. Der minimale Abstand der Punkte wird durch Minimieren von Gleichung 2.9

herausgefunden.

1
37 o = mateh, (o))} 29)
veM

Dabei ist M das Modell und v ist der Modellpunkt. Die Summe der Abstinde soll
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Bild 2.19: Modell der Punktabbildung mittels ICP Transformation [GBC07]

minimiert werden, um die idealen Punktepaare zu finden. Fiir die Korrespondenzen wird
die jeweils beste Transformation gesucht. Die entstehende Transformation wird am Ende
auf das Bild angewendet. Gleichung 2.10 wird zum Finden der idealen Transformation

minimiert.

1
i > |match,(v) — R (v+T)|3 (2.10)

veM

Gesucht sind die Rotation R und die Translation T, die benotigt werden, um die korrespon-
dierenden Punkte aufeinander zu legen. Wird eine Transformation gefunden, kann sie auf
das anzupassende Modell angewendet werden. Das transformierte Modell ist Ausgangs-
punkt fiir eine neue Iteration. Es wird solange iteriert, bis die Transformation nur noch
minimal ist. In diesem Fall wird die endgiiltige Transformation auf das Bild angewendet
und die Registrierung ist beendet.

Bild 2.20 zeigt die einzelnen visuellen Ergebnisse der ICP Transformation im Laufe der

Berechnung.
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Bild 2.20: Beispiel einer Transformation zweier Meshes mit ICP [GBCO07]

2.3.3 Atlasgenerierung mit elastischer Registrierung

Zur Atlasgenerierung mit Hilfe von elastischer Registrierung kann man die im Abschnitt
»opezielle elastische Transformationen* vorgestellten Verfahren benutzen.

Die TPS-Methode benétigt eine vorherige manuelle Setzung von Punkten, um die Regis-
trierung durchzufiihren. Mochte man eine automatische Segmentierung ohne manuelle
Vorarbeit haben, sollte man auf die anderen erwihnten elastischen Registrierungsmetho-
den, BSpline-Registrierung, Level-Set-Motion-Registrierung, Demons-Registrierung oder
FEM-Registrierung, zuriickgreifen. In dieser Arbeit sollen die vier letztgenannten Metho-
den zur Anpassung der Bilder implementiert und verglichen werden.

Als Vergleichsmalle bieten sich Mutual Information und Sum of Squared Distances glei-
chermaflen an.

Als Optimierungsmethoden empfehlen sich die Verfahren, die ITK fiir die einzelnen Re-

gistrierungsverfahren im Speziellen anbietet (siche Kapitel ,,Eigener Ansatz*).
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2.3.4 Berechnung des Atlanten

Um einen Mean-Atlas zu generieren, werden verschiedene Bilder mit einem Referenzbild
registriert und das Referenzbild wird mit dem jeweiligen Ergebnisbild fusioniert. So wird
das Referenzbild in jeder Iteration erneuert.

Dabei gibt es unterschiedliche Moglichkeiten die registrierten Bilder iibereinander zu
legen. Die wohl einfachste Moglichkeit ist es, die Bilder in ihrem Verhiltnis zueinander

zu addieren. Die Formel 2.11 driickt diese Vorgehensweise aus.

Referenzbild,e, = (n — 1/n) *x Referenzbildy, + (1/n) * Objektbild (2.11)

Nach dieser Formel wiirden zwei Bilder so verrechnet, dass jeweils die Hilfte des
jeweiligen Helligkeitswerts in das neue Referenzbild einflieBt. Will man noch ein drittes
Bild dariiberlegen, wird das neue Referenzbild zu zwei Dritteln gewertet werden und das
Objektbild zu einem Drittel. Diese Berechnungsart wird auch in [PBMO03] benutzt.

In [SESO7] wird ein anderer Ansatz zur Atlasberechnung aufgezeigt. Hier wird jedes
Bild mit Jedem registriert und letztendlich der Durchschnitt aller Transformationen auf
jedes Bildes angewandt. Der Atlas wird darauf wie in Formel 2.14 als Durchschnitt aller
transformierten Bilder berechnet. Dabei ist das iiberstrichene I das Bild, auf das die
Durchschnittstransformation gerechnet wurde.

Formel 2.12 zeigt die Berechnung der Durchschnittstransformation aus allen Transforma-

tionen. Formel 2.13 beschreibt die Erstellung des Mean-Bildes.

_ 1
Ti=—=> T (2.12)
j#1
1 -
[Atlas — Iz )
- > (2.14)

i=1
In [CGMO8] wird jedes Bild mit dem Referenzbild registriert, wodurch fiir jedes Bild eine
Transformation entsteht. Ein Mean-Bild als neues Referenzbild wird jeweils als Durch-
schnittsbild aller bisher registrierten Bilder erstellt. Gleichzeitig wird eine Durchschnitt-

stransformationen aus den bisherigen Transformationen errechnet. Das nédchste Referenz-
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bild ergibt sich aus der Faltung des Mean-Bildes mit der inversen Durchschnittstransfor-

mation, was in Formel 2.15 mathematisch beschrieben wird.

M, : Ry = M;oT (2.15)

In Formel 2.15 beschreibt M das Mean-Bild, wihrend R das Referenzbild ist und T die

Durchschnittstransformation.
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Bild 2.21: Atlas Generierung nach [CGMO08]

Abbildung 2.21 veranschaulicht die Vorgehensweise der Atlasgenerierung und die darauf-

folgende Segmentierung in [CGMOS].
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2.3.5 Segmentierung

Hat man einen CT-Atlas im Schritt der Atlasgenerierung erstellt, kann man die Organe ei-
nes weiteren CT-Volumens mit Hilfe des Atlanten segmentieren. Dazu muss das Volumen
erneut mit dem Atlas registriert werden.

Der Atlas selbst stellt einen durchschnittlichen Patientendatensatz dar. In diesem kann
man die verschiedenen Organe bereits segmentieren und labeln. So kann man den Orga-
nen einzelne Ziffern zuordnen. Wenn man nun einen weiteren Datensatz mit dem Atlas
registriert, miissten die Organe des transformierten Bildes an den gleichen Stellen wie
beim Atlas liegen. So wiirde eine Segmentierung automatisch verlaufen.

Bei einem probabilistischen Atlas, wie er in [PBMO03] oder [SOIO7] beschrieben wird,
wird das Eingabebild mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitsrechnung segmentiert. Aus dem
Atlas kann man hier die Information gewinnen, wie wahrscheinlich es ist, dass sich ein
bestimmtes Organ in einem speziellen Bereich befindet. Mittels einer Kostenfunktion,
dem MAP (maximum a posteriori) Algorithmus, findet man heraus, welches jeweilige
Organlabel zu dem observierten Datenteil passt. Diesen Ausdruck kann man durch die
Bayesformel ersetzen, wie in Formel 2.16 zu sehen ist.

P(L =1V =v) _ pllp(l) (2.16)

p(v)

Dabei beschreibt , L. den Labelraum und ,,V* die observierten Daten. Die Bestandteile
von ,,V* sind die Koordinaten eines bestimmten Voxels und dessen Helligkeitswerte. Der
linke Teil der Formel entspricht dem MAP Algorithmus, der rechte der Bayesformel. Ziel
ist es, den Wert der Formel zu maximieren. Um die Parameterwerte zu bestimmen, ist der
EM-Algorithmus (Expectation Maximization Algorithm) gut geeignet, da fiir die Wahr-
scheinlichkeitsberechnung der observierten Daten Gaussmodelle genutzt werden.

Zum Testen, ob eine Segmentierung gut verlaufen ist, kann man den Atlas und den regis-
trierten Eingabedatensatz jeweils separat segmentieren. Die Modelle der Segmentierung
kann man daraufhin miteinander vergleichen. Sind sie sich sehr @hnlich, ist die atlas-

basierte Segmentierung gut gelungen.
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Kapitel 3

Eigener Ansatz

3.1 Software- Grundlagen

Das Fraunhofer Institut fiir Graphische Datenverarbeitung in Darmstadt stellt ein Frame-
work zur Verfiigung, welches aus DICOM Datensédtzen CT-Daten einlesen und anzeigen
kann. Dafiir werden die Toolkits VTK (Visualisation Toolkit), MITK (Medical Imaging
Interaction Toolkit) und ITK (Insight Segmentation and Registration Toolkit) verwendet.
Insbesondere das Insight Segmentation and Registration Toolkit hat fiir diese Arbeit eine
grofere Bedeutung, da es bereits einige Funktionen zur Registrierung von CT-Datensitzen
zur Verfiigung stellt (siehe dazu Kapitel 3.3). Das Framework selbst bietet bereits einige
Funktionalitdten in Form von Plugins beziiglich Segmentierung und Registrierung, die in
dieser Arbeit teilweise verwendet werden. Die Atlasgenerierung und die Registrierung
eines eingeladenen Datensatzes mit einem Atlas werden als zwei verschiedene Funktio-
nalitdten in das Framework eingebunden. In Abbildung 3.1 sieht man die Oberflidche des
Frameworks.

Die verwendeten Eingabedatensitze sind dreidimensionale CT-Volumen, wobei die ein-
zelnen Schichten fiinf Millimeter Abstand haben. Die urspriinglichen Volumen zeigen den
gesamten Torso wie man auch auf Abbildung 3.1 erkennen kann. Aufgrund der GroB3e der
Daten wurden die Bilder mit dem Tool ,,Image Cropper* zugeschnitten. So dienen Bil-

der des Lungenbereichs und des Abdomenbereichs als Eingabedatensitze. Alternativ zum

39
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Bild 3.1: Framework des Fraunhofer Instituts basierend auf MITK

DICOM Dateityp konnen die Bilder auch als Typen ,,pic* oder ,,mhd* abgespeichert und
eingelesen werden. Zum Ansehen und Abspeichern der Datensitze dient das Tool ,,Data
Manager®, mit dem man zudem verschiedene Informationen zu den Bildern abrufen kann.
Die eingelesenen Bilder werden in einen Datenbaum gehéngt, dessen Struktur im Data
Manager betrachtet werden kann. Es ist moglich, einzelne Knoten zu l6schen oder als
Kind an einen anderen Knoten zu hingen. Ebenso kann man Bilder mit unterschiedlichen
Transparenzen gleichzeitig darstellen und so miteinander vergleichen. Dies ist sehr hilf-
reich, wenn man die implementierten Registrierungsmethoden miteinander vergleichen

mochte.
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3.2 ITK Bestandteile

Das Image Registration Toolkit ITK bietet diverse Funktionen, mit Hilfe derer man eine
elastische Registrierung durchfiihren kann. Im Folgenden wird aufgezeigt, welche ver-
schiedenen Transformationen, AhnlichkeitsmaBe und Optimierer ITK fiir die rigide und

die elastischen Transformationen bereit stellt.

3.2.1 ITK Rigide Transformationen

Das Image Registration Toolkit bietet einige Funktionen, die die rigide Registrierung im
MITK-Framework ermdoglichen. Fiir diese Arbeit ist die rigide Registrierung deshalb von
Interesse, da sie eine Moglichkeit bietet, die Ergebnisse der elastischen Registrierung zu
verbessern. Dies wird durch eine Durchfiihrung der rigiden Registrierung vor der eigent-
lichen elastischen Registrierung erreicht. Voraussetzung dafiir wire allerdings eine stabile
rigide Registrierung.

Im MITK-Framework existiert bereits eine Funktionalitit, in der die verschiedenen Mog-
lichkeiten der rigiden Registrierung mit ihren unterschiedlichen Kombinationen auspro-
biert werden konnen. Diese Funktionalitiit findet man unter dem Namen ,,RigidRegistra-
tion‘ und ihre Oberflidche ist in Abbildung 3.2 zu sehen.

Wie im Bild zu sehen, bietet die Funktionalitit die Moglichkeit, die zu registrierenden
Bilder in zwei transparenten Farben iibereinander anzusehen, sodass das Ergebnis der Re-
gistrierung gleich eingeschitzt werden kann. Diese Funktion ist auch niitzlich fiir einen
spéteren Bildvergleich nach der elastischen Registrierung.

Zur Registrierung werden die unterschiedlichen Transformationen, Metriken, Optimierer
und Interpolierer in allen moglichen Kombinationen ausgewihlt und danach ausgefiihrt.
Bei den Transformationen existieren die generellen Transformationen der rigiden und af-
finen Registrierung mit freier Bestimmung der Startparameter. Zusétzlich sind die Euler-
transformation, die Versortransformation und die Quaternionentransformation zu erwéh-
nen. Insbesondere die Versortransformation soll an dieser Stelle hervorgehoben werden,
da sie als rigide Registrierung sehr gute Ergebnisse liefert. Die Versortransformation re-

prasentiert eine 3D-Rotation und Translation. Die Rotation wird durch einen Versor dar-
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Bild 3.2: Die rigide Registrierung im Framework

gestellt. Ein Versor entspricht dabei einem Einheitsquaternion. Die Translation wird durch
einen Vektor beschrieben. Die Startparameter des Versors und des Vektors konnen vom
Benutzer gesetzt werden.

Als Metriken kann man unter anderem die Sum of Squared Differences Metrik und unter-
schiedliche Implementierungen der Mutual Information Metrik auswéhlen.

Unter den Optimierern finden sich der Gradient Decent Optimierer und der Powell Op-
timierer wieder. AuBerdem gibt es speziell fiir bestimmte Transformationen geeignete
Optimierer. Beispielsweise gibt es fiir die Versor und die Quaternionen Transformation
zugehorige Optimierer.

Als Interpolatoren sind die Nearest Neighbor Interpolation und die lineare Interpolation
abrufbar.
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Bild 3.3: Lungenbild vor der Registrierung ~ Bild 3.4: Lungenbild nach der Registrierung

In einem ersten Test hat insbesondere die einfache rigide Registrierung fiir die gegebenen
Datensitze gute Ergebnisse erzielt. Ein Beispiel einer recht guten rigiden Registrierung
eines CT-Datensatzes ist in den Bildern 3.3 und 3.4 zu sehen.

Zu Beachten ist allerdings, dass es sich hierbei um Datensitze des gleichen Patienten han-
delt. Demenstprechend sind sich die Datensitze sehr dhnlich und eine einfache Translation

und Rotation des gesamten Bildes kann bereits ein gutes Ergebnis liefern.
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3.2.2 ITK Elastische Transformationen

Als einfache elastische Transformationen bietet ITK beispielsweise diverse KernelTrans-
forms. Die KernelTransforms umfassen Transformationen wie die Thin Plate Spline
Transformation (siehe Kapitel II Abschnitt Atlasgenerierung) oder die ElasticbodySpli-
neKernelTransformation. Diese Transformationen benotigen allerdings vorher manuell
gesetzte Landmarken, und sind daher fiir unsere Zwecke ungeeignet.

ITK bietet Funktionen fiir die bereits vorgestellten Methoden der BSpline-Registrierung,
der Finite-Element-Registrierung, der Demons-Registrierung und der Level-Set-Motion-
Registrierung.

Bei der BSpline-Registrierung werden einige Parameter beziiglich des BSpline-Gitters
und seiner Knoten gesetzt. So gibt es sehr viele Moglichkeiten, die Transformation
anzupassen, allerdings muss auch eine hohe Rechenzeit erwartet werden.

Die BSpline-Transformation definiert sich grundsitzlich tiber die Bilddimension, die
Ordnung der Splines und die Koordinatenrepridsentation. Diese Parameter sind vom
Eingabedatensatz abhéngig.

Als Parameter, die beziiglich des Gitters gewidhlt werden konnen, kann die Gittergrof3e
und die GroBe des Gitterrandes gesetzt werden. Beide GroBen ergeben die Gesamtgrofle
des Gitters. Das Spacing und der Ursprung des Gitters werden aus der Bildgroe und der
Gittergrofe bestimmt.

Die Level-Set-Motion-Registrierung bietet als veridnderbare Parameter die Anzahl
der durchzufiihrenden Iterationen und die Standardabweichung des Gauss-Filters, der
angewandt wird, bevor Gradienten berechnet werden konnen. Dies sind ebenso die
einstellbaren Parameter der Demons Registrierung.

Zum Setzen der Parameter der Finite-Element-Registrierung wird in den Programmcode
eine Konfigurationsdatei eingelesen, in der man manuell bestimmte Werte einstellen kann.
Hier kann man festlegen, wieviele Pixel ein Element enthilt, wie grof seine Elastizitit,
seine Dichte und seine Kapazitit sein sollen.

Desweiteren ist hier die maximale Anzahl der Iterationen gespeichert.

Weiterhin erlaubt die Konfigurationsdatei wichtige Einstellung beziiglich der gesamten
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Registrierung. So befindet sich hier die Angabe dazu, welche Metrik benutzt wird.
Zusitzlich kann man festlegen, ob beispielsweise Landmarken genutzt werden.

3.2.3 ITK VergleichsmaBe

ITK verfiigt tiber eine groe Anzahl an Vergleichsmallen wie beispielsweise auch Mutual
Information oder Sum of Squared Differences.

Mit der Funktion ,,MeanSquaresImageTolmageMetric* fiigt man den Sum Of Squared
Differences Algorithmus in sein Programm ein. Grundsitzlich sind hier keine Parameter
mehr zu setzen, generell konnte man noch die Eingabebilder, die Transformation und den
Interpolator bestimmen. Diese Angaben werden aber meist schon der Registrierungsme-
thode als Parameter iibergeben.

Bei der Mutual Information Methode, die man unter den ITK-Funktionen als ,,Mattes-
MutuallnformationlmageTolmageMetric* finden kann, kann man neben den Parametern,
wie sie bei der Sum Of Squared Differences Metric vorhanden sind, noch weitere setzen.
Mittels der Funktion SetNumberOfSpatialSamples() kann man die Anzahl der Samples
bestimmen, die benutzt werden sollen. Die Anzahl sollte von der Grofle des Bildes ab-
hingen. Mit SetNumberOfHistogramBins() kann man die Anzahl der Klassen des Histo-

gramms und somit die Breite der Klassen definieren.

3.2.4 ITK Interpolation

ITK bietet verschiedene Funktionen zur Interpolation, beispielsweise mit dem Nearest
Neighbor-Verfahren, mit linearer Interpolation oder auch mit B-Spline Interpolation.

Das Nearest Neighbor Verfahren ordnet einem Punkt den Helligkeitswert des néchsten
Nachbarn zu. Dieses Verfahren ist einfach, aber auch ungenau.

Bei der linearen Interpolation wird angenommen, dass sich die Helligkeit zwischen zwei
Gitterpositionen linear verdndert. So kann man riickschlieBend einen Punkt an einer
dazwischen liegenden Position mit einer linearen Gleichung berechnen.

Bei der BSpline-Interpolation werden BSplines dazu benutzt, eine Funktion zu interpo-

lieren. Splines sind flexibler als Polynome und bei ihrer Verwendung ist so nicht mit den
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Nachteilen durch die polynomiellen Oszillationen zu rechnen. Bei einer Ordnung von 0
dhnelt die BSpline-Interpolation dem Nearest Neighbor Verfahren, bei einer Ordnung von
1 ist sie identisch mit der linearen Interpolation.

3.2.5 ITK Optimierungsmethoden

In ITK gibt es verschiedene Optimierer, die sich jeweils fiir 2D oder 3D Bilder mehr
eignen. Oft gibt es fiir bestimmte Transformationen spezielle Optimierer, die diesen zuge-
ordnet werden.

Es existieren gradientenbasierte Optimierer wie ,,Gradient Decent, aber auch nicht gradi-
entenbasierte wie ,,Powell*. Fiir dreidimensionale Bilder in Verbindung mit der BSpline-
Transformation eignet sich beispielsweise der LBFGSB- Optimierer (Limited memory
Broyden Fletcher Goldfarb Shannon minimization with simple bounds), der nichtlineare
Funktionen minimiert.

Oft passiert es, dass eine Registrierung sehr lange dauert und letztendlich dennoch kein
gutes Ergebnis liefert. Daher bietet ITK die Moglichkeit, die Registrierung zu iiberwa-
chen. Dazu kann man einen ,,Observer* einsetzen. Abbildung 3.5 veranschaulicht die
Interaktion zwischen der gesamten Registrierungsmethode mit ihren Bestandteilen und
dem Observer.

Der Observer dient dazu, den Optimierer zu iiberwachen. Der Optimierer 16st nach einer

Registration Method |—
s ™) itk:Command
— — AddObserver() \ I
| Fixed Image || Metric ’ﬁ T L
) 1 ( | Optimizer | ~,  Command
" Interpolator | o L‘pd;te
. "'ﬁ’ ) y [teration
{ y f "., f ) Y ”»—.,47.“4- 7_.'.__:,7 A _y
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Bild 3.5: Zusammenspiel zwischen Observer und Registrierungsmethode [ISNOS5]
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Iteration ein ,,Event* aus, wodurch der Observer aufgerufen wird. Der Observer erfragt
darauf verschiedene Daten vom Optimierer und kann diese beispielsweise auf der Konsole
ausgeben. Typisch sind Abfragen nach dem Iterationsschritt, dem berechneten Wert der
Kostenfunktion und der derzeitigen Position im Parameterraum.
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3.3 Systemarchitektur

Zum Durchfiihren der Atlas-basierten Segmentierung wurden zwei Funktionalititen in
das Framework des Fraunhofer Instituts eingebaut: die Funktionalititen ,,Atlasgeneration*
und ,,AtlasBasedRegistration®.

Mit der Applikation ,,Atlasgeneration kann man aus einem Referenzbild und einer Reihe
von Bildern einen Atlas erstellen.

Mit der Funktion ,,AtlasBasedRegistration“ kann man zwei Bilder elastisch registrieren.
Bild 3.6 zeigt den gesamten Ablauf der Atlas-Basierten Registrierung. Zunichst benotigt
man eine Liste von Bildern, von denen man eins als Referenzbild auswihlt. Aus diesen
Datensétzen kann man einen Atlas generieren. Daraufthin kann man den Atlas mit einem
weiteren CT-Datensatz registrieren. Als letzter Schritt folgt die Segmentierung des regis-
trierten Bildes durch die Segmentierung des Atlanten.

3.3.1 Registrierung

Zur Registrierung zweier Bilder miteinander wurden die BSpline Registrierung, die Finite
Element Registrierung, die Demons Registrierung und die Level-Set-Motion Registrie-
rung implementiert. In Abbildung 3.8 sieht man den Verlauf der Registrierung.

Uber die GUI, die in Abbildung 3.7 zu sehen ist, ist es moglich, das zu registrierende Bild
auszuwihlen, wihrend der Pfad des Atlanten bereits im Programmcode festgelegt wird. In
einer Auswahl-Box ist es darauthin erforderlich, eine der vier Registrierungsarten auszu-
wihlen. Mit dem Betitigen des Buttons ,,Register* wird ein Resampling der Bilder und die
Registrierung des ausgewihlten Bildes und des Atlanten durchgefiihrt. Das Resampling
dient dazu, die Dauer der Registrierung zu minimieren. Nach Abschluss der Registrierung
wird das transformierte Bild in der Funktionalitit angezeigt und abgespeichert.

Zusitzlich zu der elastischen Registrierung wurde ein Button ,,Rigid Registration* zu der
Funktionalitédt hinzugefiigt. Mit Hilfe dieses Buttons ist es moglich eine rigide Registrie-

rung zwischen eingelesenem Bild und Atlas durchzufiihren.

Die BSpline Registrierung wurde hier einerseits mit der Sum-Of-Squared-Differences Me-
trik und andererseits mit der Mutual-Information Metrik implementiert. Da die Eingabe-
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Bild 3.6: Gesamtverlauf der atlasbasierten Registrierung

datensitze intramodal sind, ist generell eine helligkeitsbasierte Metrik ausreichend, aller-
dings kann es auch hier zwischen den Bildern zu Helligkeitsunterschieden kommen. Dies
hat aber bei der Verwendung einer helligkeitsbasierten Metrik nicht zu Nachteilen gefiihrt.
Als Optimierer wurde der LBFSGB-Optimizer ausgewdhlt. Das Gitter, welches iiber das
Bild gelegt wird, enthélt insgesamt 8x8 Knoten.

Der Finite-Element-Registration-Filter wurde mit der Sum-Of-Squared-Differences Me-
trik durchgefiihrt. Die maximale Anzahl der Iterationen betragt hier 100.

Die Anzahl der Iterationen wurde ebenso bei der Level-Set-Motion- Methode und der
Demons-Methode auf 100 angesetzt.

Fiir die rigide Registrierung wurden zwei verschiedene Methoden implementiert. Zum
Einen die einfache rigide Registrierung aus ITK mit der Sum-Of-Squared-Differences-

Metrik und dem Gradient-Decent-optimierer. Zum Anderen die Versortransformation mit
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Bild 3.7: GUI der Atlas-Basierten Registrierung

der gleichen Metrik und dem Versortransformations-Optimierer.

3.3.2 Atlasgenerierung

Zur Atlasgenerierung legt man im Programmcode selbst die Pfade zu dem Referenzbild
und zur Datei mit den Objektbildern fest. Durch die Pfadangabe werden alle zu regis-
trierenden Bilder gefunden und nacheinander abgerufen. Das einzelne Bild wird mit dem
Referenzbild elastisch registriert und Eingabebild und Referenzbild werden danach iiber-
einander gelegt. Das Bild, das sich daraus ergibt, wird als neues Referenzbild abgespei-

chert und das néchste zu registrierende Bild wird eingelesen.

Abbildung 3.9 zeigt den schematischen Ablauf der Atlasgenerierung.
Als Registrierungsmethode wurde die BSpline-Registrierung gewihlt, da diese im

Vergleich zu den anderen Methoden die besten Ergebnisse lieferte (siehe Kapitel ,,Evalua-
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Bild 3.8: Vorgehensweise bei der Registrierung

tion®). Zu der BSpline-Transformation wurde die Sum-Of-Squared-Differences Metrik
und der LBFSGB-Optimierer gewéhlt. Zusétzlich ist es moglich entweder eine einfache
rigide Transformation oder die Versortransformation vor der elastischen Transformation
durchzufiihren.

Um ein neues Referenzbild zu erstellen, wird das neue Bild auf das alte Referenzbild
mit Beriicksichtigung ihres Verhiltnisses zueinander addiert (siehe Kapitel ,,Stand der

Technik®, Unterkapitel ,,Berechnung des Atlanten®).
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Bild 3.9: Vorgehensweise bei der Atlasgenerierung

3.3.3 Segmentierung

Nach Erstellung des Atlanten ist es moglich ein Volumen auBlerhalb des Datensates, aus
dem der Atlas gebildet wurde, zu segmentieren. Dazu wird das Volumen mit dem Atlas
registriert. Die Segmentierung des Atlanten miisste danach der Segmentierung des regis-
trierten Bildes entsprechen.

Genaueres iiber die Segmentierung und wie man deren Gelingen testet, ist im entsprechen-

den Abschnitt des Kapitels ,,Evaluation* nachzulesen.



Kapitel 4
Evaluation

Die Evaluation der atlasbasierten Segmentierung umfasst Tests beziiglich der Registrie-
rung und der Atlasgenerierung.

Die benutzten Datensitze sind ausschlieBlich CT-Datensétze. Die dreidimensionalen Da-
tensdtze haben einen Schichtabstand von fiinf Millimetern. Da die Volumendatensitze,
die den gesamten Torso umfassen, fiir die Registrierung zu grof3 sind, wurden sie mit dem
,Image Cropper* auf Teile, die den Abdomen beziehungsweise die Lunge beinhalten, zu-
geschnitten. Es wurden 3D-Datensitze getestet, die einerseits den Abdomenbereich und
andererseits den Lungenbereich zeigen. Zu Beachten ist, dass die Bilder fiir die Registrie-
rung um ungefihr das Sechsfache resampled wurden, um die Rechenzeit zu minimieren.
Dadurch haben die Ergebnisse eine geringere Auflosung.

In den folgenden Abschnitten werden zunéchst die vier unterschiedlichen Registrierungs-
methoden ,,Finite-Element-Registration®, ,,.BSpline-Registration*, ,Level-Set-Motion-
Registration* und ,,.Demons-Registration* getestet und miteinander verglichen. So soll
herausgefunden werden, welche Methode die genauesten Ergebnisse liefert und dabei eine
moglichst geringe Rechenzeit benotigt. Zudem wird die Kombination der elastischen mit
der rigiden Registrierung untersucht.

Im zweiten Unterkapitel wird getestet, wie gut sich die Atlasgenerierung zur Segmentie-
rung von Organen einsetzen ldsst. Dabei wird unterschieden zwischen der Registrierung

eines Datensatzes mit einem des gleichen Patienten und der Atlasgenerierung und an-
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schlieBenden Registrierung mit einem neuen Patientendatensatz.

4.1 Evaluation der Registrierungsmethoden

4.1.1 Registrierung zweidimensionaler Bilder

Die vier verschiedenen Registrierungsmethoden BSpline-Registrierung, Demons-
Registrierung, Level-Set-Motion-Registrierung und FEM-Registrierung sind sowohl fiir
zweidimensionale als auch fiir dreidimensionale Bilder verwendbar.

Unterschiede der Implementation abseits der Dimensionsangabe finden sich nur bei der
FEM-Registrierung und der BSpline-Registrierung.

Bei der FEM-Registrierung miissen neben der Dimensionsangabe des Transformati-
onsmodells die Elementtypen neu definiert werden. In der FEM-Registrierung gibt es
verschiedene Elementtypen fiir 1D, 2D oder 3D-Datensitze fiir lineare Elastizitidtspro-
bleme. Des Weiteren wird die eingelesene Konfigurationsdatei fiir die zweidimensionale
Registrierung angepasst. Hier ist auch eine kleinere Anzahl von Iterationen ausreichend.
In diesem Fall ist bereits bei zehn Iterationen mit guten Ergebnissen zu rechnen.

Bei der BSpline-Registrierung setzt man bei zweidimensionalen Eingabedatensitzen
als Optimierer oft den LBFGS-Optimierer anstatt des LBFGSB-Optimierers ein. Der
letztere Optimierer ist bei dreidimensionalen Datensitzen besser geeignet, da er den
Parameterraum in hoheren Dimensionen besser optimieren kann.

Zum Testen und Vergleichen der vier elastischen Registrierungsmethoden im zweidimen-
sionalen Bereich wurde hier ein Schnittbild des Gehirns verwendet und mit einer durch
Translation, Rotation oder Skalierung verdnderten Version des gleichen Bildes registriert.
Im Normalfall wird auch eine rigide Registrierung im 2D-Fall nicht ausreichen, weil vor
allem Organe sich durch eine unterschiedliche Lage des Patienten verformen kénnen. Da
die Rechenzeit bei zweidimensionalen Bildern sehr gering ist, werden die Bilder nicht

resampled.

Auf den Abbildungen unter 4.1 sieht man das Referenzbild und das Eingabebild. Zwischen
den zwei Bildern fand offensichtlich eine Translation und eine Rotation statt, sodass die
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(a) (b)

Bild 4.1: Bilder fiir den 2D-Vergleich: a) Referenzbild, b) Eingabebild

Gehirnregionen nicht an der gleichen Stelle liegen. Die vier elastischen Transformationen
sollen nun die Bilder aneinander anpassen, sodass sich Die Strukturen des Eingabebilds
an den gleichen Koordinaten wie das Referenzbild befindet, ohne dass sich die Form des
Gehirns verdndert.

In den Abbildungen unter 4.2 sieht man die Ergebnisse der vier Registrierungsmethoden.
Bis auf die Demons-Registrierung, die im Vergleich besonders schlecht abschneidet, ha-
ben alle Methoden das Eingabebild gut auf das Referenzbild abgebildet.

Bei der Demons-Registrierung ist zu erkennen, dass die Transformation das Bild in die
richtige Richtung lenkt und so Teile des Bildes nach links verschoben werden. Allerdings
wird sowohl die Kontur als auch das Innere des Bildes stark verzerrt. Dies scheint vor
allem daran zu liegen, dass nur einzelne Bestandteile des Bildes transformiert werden,
withrend andere ihre Position nicht zu dndern scheinen. Damit schligt die Transformation
mit der Demons-Methode fehl.

Dass die Demons-Registrierung kein gutes Ergebnis liefert, konnte daran liegen, dass sie
generell zur Registrierung sehr dhnlicher Bilder geeignet ist, bei denen sich gro3e Teile

iberlappen. In diesem Beispiel iiberlappen sich zwar die Gehirnausschnitte, aber innere
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zusammengehorige Teile liegen nicht mehr iibereinander.

Die BSpline-Registrierung liefert ein sehr genaues Ergebnis. Am Bildrand ist ein Daten-
verlust zu erkennen, welcher aber keinen Einfluss auf den bedeutenden Teil der Registrie-
rung hat. Vergleicht man das Referenzbild mit dem Ergebnis der BSpline-Transformation,
sind die Bilder identisch.

Die FEM-Registrierung liefert ebenso ein gutes Ergebnis beim Anpassen der Bilder. Be-
trachtet man den unteren, rechten Rand der Gehirnregion, findet man gegeniiber dem Re-
ferenzbild allerdings eine kleine Verzerrung.

Die Level-Set-Motion-Registrierung fingt die Konturen wie die BSpline-Registrierung ge-
nau ein. Die einzelnen Bestandteile des Gehirns befinden sich im Vergleich mit dem Refe-
renzbild an den passenden Stellen. In der Mitte des Bildes erkennt man allerdings kleine
Helligkeitsunterschiede.

Im zweidimensionalen Raum hat demnach die BSpline-Registrierungsmethode am Besten
abgeschnitten, wihrend die Demons-Methode fehlgeschlagen ist. Ebenso gute Ergebnisse
mit sehr geringen Abweichungen bieten die Level-Set-Motion-Methode und die FEM-
Registrierung.
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(© d

Bild 4.2: Ergebnisse der 2D-Registrierung: a) BSpline-Registrierung, b) Demons-
Registrierung, ¢) FEM-Registrierung, d) Level-Set-Motion-Registrierung
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4.1.2 Registrierung gleicher Patienten

Wie bereits in Kapitel 2 erwihnt, wird die Registrierung oft dazu benutzt, verschiedene
Bilder desselben Patienten miteinander zu registrieren. Dies dient dazu, unterschiedliche
Modalitdten in einer Ansicht zu vereinen oder Bilder, die zu unterschiedlichen Zeitpunk-
ten aufgenommen wurden, aneinander anzupassen. So kann man Veridnderungen innerhalb
des Korpers schneller erkennen und eine Diagnose wird einfacher.

Unter den getesteten Datensitzen befinden sich einige Datensitze, die zum gleichen Pa-
tienten gehoren. Solche Datensitze unterscheiden sich nur gering. Dennoch kann es zu
Verianderungen der Organe des Patienten, zu Helligkeitsunterschieden zwischen den Bil-
dern durch unterschiedliche Aufnahmemdoglichkeiten durch verschiedene Sensoren, und
zu einer anderen Lage des Patienten kommen.

Da es sich um den gleichen Patienten handelt und nicht mit einem stark abweichenden
Korperbau zwischen Referenzbild und Objektbild gerechnet werden muss, sollten die ver-
schiedenen Registrierungsmethoden eine relativ genaue Anpassung der Bilder erreichen.
Im folgenden werden zwei Beispiele der Registrierung des gleichen Patienten mit einem

Lungendatensatz und einem Abdomendatensatz gezeigt.

Registrierung des Lungendatensatzes eines Patienten

Generell sind Datensitze, die die gesamte Lunge beinhalten, gut zu registrieren. Eine
Abbildung der Lunge enthélt wenige Helligkeitsunterschiede und sehr klare Konturen.
Demnach sollte es insbesondere bei gleichen aber auch bei unterschiedlichen Patienten zu
guten Registrierungsergebnissen kommen. Zu Beachten ist hier, dass die Bilder resampled
werden und die Ergebnisse so eine niedrigere Auflosung haben.

Auf den Abbildungen unter 4.3 sieht man das Referenzlungenbild und das Eingabe-
lungenbild eines Patienten. Die Bilder unterscheiden sich in ihrer Lage nur minimal,
wie man in der darauffolgenden Abbildung 4.4 erkennen kann. Hier wurden die zwei
Bilder in unterschiedlichen Farben iibereinander gelegt. Dabei bestimmt das Referenzbild
den griinen Anteil des Bildes und das Eingabebild wird rot dargestellt. Hier ist gut
zu erkennen, dass sich die Eingabebilder nur gering unterscheiden und eine Transla-

tion ausreichen wiirde, um die Bilder zu registrieren. Was allerdings bei den Bildern
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unter 4.3 auffillt, ist der Helligkeitsunterschied zwischen den Bildern, der aber dank

der klaren Struktur der Lunge keinen negativen Einfluss auf die Registrierung haben sollte.

(a) (d)

Bild 4.3: Eingabedaten fiir die Registrierung von Lungenbildern: a) Referenzbild Lunge,
b) Eingabebild Lunge

Die Abbildungen unter 4.5 zeigen die Ergebnisse der vier Registrierungsmethoden bei
Anpassung der Bilder unter 4.3. Die Bilder zeigen auf den ersten Blick durchweg gute
Ergebnisse, was bei dem minimalen Unterschied der Bilder zu erwarten war.

Bei genauerem Betrachten der Bilder, stellt man allerdings fest, dass das Ergebnis der
FEM-Registrierung nicht dem erwarteten Ergebnis entspricht. So ist das Bild hier nach
unten transferiert worden, so dass weder Eingabebild noch Referenzbild dem FEM-
registrierten Bild entsprechen. In diesem Beispiel schneiden also die Demons-, BSpline-
und Level-Set-Motion-Registrierung gleich gut ab, wihrend die FEM-Registrierung ein
vergleichsweise schlechtes Ergebnis liefert.

Im zweiten Beispiel, das unter dem Aspekt der Registrierung des gleichen Patienten ge-
zeigt werden soll, sind die ausgewdihlten Bilder von der Lage her unterschiedlicher und
so schwieriger aneinander anzupassen. Auf den Bildern 4.6a) und 4.6b) siecht man das

Eingabebild und das Referenzbild. Die Bilder sind in ihrer urspriinglichen Lage nach dem
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Bild 4.4: Vergleich von Referenzbild und Eingabebild

Einlesen zu sehen. Man kann klar erkennen, dass das Eingabebild im Vergleich zum Refe-
renzbild nach unten verschoben ist. Ebenso miisste es skaliert werden, um die Grofle des
Referenzbildes zu erreichen. Demnach sind zumindest eine Translation in alle Richtungen
sowie eine Skalierung als Transformation notig, um die Bilder zu registrieren.

Auf den darauffolgenden Abbildungen sieht man die Ergebnisse der Registrierungsme-
thoden in Uberlagerung mit dem Referenzbild. Das Referenzbild trigt die Farbe Rot,
wihrend die Ergebnisbilder in Griin gehalten sind. Bei einem gut registrierten Bild diirfte
also kein Rot oder Griin hervorstechen, da sich die Farben mischen wiirden. Hier ist dies
bei der BSpline und bei der FEM Registrierung der Fall. Auch bei genauerer Betrach-
tung schneiden beide Registrierungsmethoden gleichermal3en gut ab. Die Konturen liegen
genau aufeinander und auch die einzelnen Bestandteile des Herzens sind trotz des Resamp-
lings noch gut erkennbar.

Die Ergebnisse der Level-Set-Motion-Registrierung und der Demons-Registrierung sind
dagegen weitgehend fehlgeschlagen. Das Ergebnis der Demons-Registrierung ist sehr
stark verformt im Vergleich mit dem Referenzdatensatz. Die Konturen sind veridndert
und die Form der Lunge ist nicht beibehalten worden.

Die Level-Set-Motion Methode hat die Form der Lunge beibehalten. Hier wiirde eine
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(a) (b)

(©) d

Bild 4.5: Ergebnisse der Registrierung der Bilder 4.3: a) BSpline-Registrierung, b)
Demons-Registrierung, c) FEM-Registrierung, d) Level-Set-Motion-Registrierung
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Translation in eine Richtung das Ergebnis korrigieren.

Um die schlechten Ergebnisse zu verbessern, ist es hier moglich eine rigide Registrierung
vor der elastischen Registrierung durchzufiihren. Die rigide Registrierung transferriert das
Bild an die richtige Stelle, sodass nur noch eine Skalierung notig ist. Mit einer vorherigen
Registrierung schneiden alle Registrierungsmethoden gleich gut ab.

Die Testergebnisse zur Registrierung von Lungenbildern des gleichen Patienten haben er-
geben, dass die BSpline-Registrierung ohne vorherige rigide Transformation die besten
Ergebnisse liefert. Hier ist die Registrierung stets sehr genau. Der Nachteil der Methode
ist die langere Rechenzeit gegeniiber den anderen Methoden.

Die FEM-Registrierung liefert in den meisten Fillen ebenso gute Ergebnisse, wie aber im
ersten Beispiel zu sehen ist, gibt es auch hier Ausnahmen. Dennoch schneidet sie gerade
bei Bildern, die sich stirker unterscheiden, besser ab als die restlichen zwei Registrie-

rungsmethoden.
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(e) ®

Bild 4.6: Registrierungsergebnisse zweier Lungenbilder des gleichen Patienten: a) Refe-
renzbild, b) Eingabebild , c) BSpline-Registrierung, d) Demons-Registrierung, ) FEM-
Registrierung, f) Level-Set-Motion-Registrierung
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Registrierung des Abdomenendatensatzes eines Patienten

Der Abdomenbereich des Menschen besitzt sehr viel Weichgewebe, wodurch eine Regis-
trierung sehr schwierig werden kann. Weichgewebe kann sich bei unterschiedlicher Lage
eines Patienten verformen, was eine elastische Registrierung unumgénglich macht. Die
wichtigsten Organe, die in der Registrierung erhalten werden miissen, sind die Leber, die
Nieren und gegebenenfalls die Milz. Im Abdomen befindet sich viel Weichgewebe, wo-
durch keine klaren Konturen entstehen, wie es bei den Lungenbildern der Fall ist.

Auch bei der Registrierung der Daten eines Patienten konnen im Abdomenbereich Unter-
schiede vorkommen. Durch eine andere Lage des Patienten konnen sich Organe beispiels-
weise verformen. Dennoch sollte eine Registrierung moglich sein.

Auf den Abbildungen unter 4.7 sieht man zwei zu registrierende Abdomenbilder und die
Ergebnisse dazu. Auf den Ergebnisbildern sind Teile des Referenzbildes und der transfor-
mierten Bildes in jeweils einem Viertel abgebildet. Links oben und rechts unten befinden
sich die Bestandteile des transformierten Bildes, rechts oben und links unten dagegen ist
das Referenzbild zu sehen. So kann man auf einen Blick erkennen, ob die Bilder zueinan-
der passen.

Der Unterschied zwischen den Eingabebildern ist nicht sehr gro. Dennoch ist es hier, wie
auch bei den Lungenbildern, die BSpline-Registrierung, die das beste Ergebnis, welches
man auf Bild 4.7¢) sieht, erzielt. Die Konturen des Abdomens wurden gut registriert und,
wie man auf dem Bild erkennen kann, wurden die Knochen korrekt angepasst. Auch Le-
ber und Nieren wurden richtig registriert. Die abgebildeten Bildteile passen grof3tenteils
zueinander.

Die Ergebnisse der Demons-Registrierung und der FEM-Registrierung sind in ihrer Qua-
litdt vergleichbar. Kleine Teile der Randkontur des Abdomens wurden nicht richtig regis-
triert. Ebenso passen die Knochen der registrierten Bilder und des Referenzbildes nicht
aufeinander, sondern sind stark verschoben. Somit ist eine passende Registrierung der Or-
gane fehlgeschlagen.

Die Level-Set-Motion-Registrierung schneidet vergleichsweise am Schlechtesten ab. Die
Randerkennung ist hier nur unzureichend und auch die Knochenstruktur ist sehr schlecht
registriert.

Auch bei weiteren Datensitzen ldsst sich feststellen, dass die BSpline Registrierung bei
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der Anpassung von Abdomenbildern eines Patienten die beste Wahl fiir gute Ergebnisse

ist. Dabei muss man allerdings auch hier eine hohe Rechenzeit in Kauf nehmen.
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(a) (b)

() (d)

(e ()

Bild 4.7: Registrierungen eines Abdomendatensatzes des gleichen Patienten: a) Refe-
renzbild, b) Eingabebild , c) BSpline-Registrierung, d) Demons-Registrierung, ¢) FEM-
Registrierung, f) Level-Set-Motion-Registrierung
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4.1.3 Registrierung verschiedener Patienten

Das Problem bei der Registrierung unterschiedlicher Patientendatensétze sind vor allem
die groBen Unterschiede zwischen menschlichen Korpern. Unterschiede treten natiirlich
auf, wenn zwei Patienten von ihrem Korperbau schon rein duf3erlich stark abweichen. Dies
hiingt vor allem mit individuellen KorpergroBen und Gewicht zusammen. So kdnnen die
Organe auch bei Patienten, die gleichermaBen schlank erscheinen, an anderen Positionen
liegen und unterschiedlich geformt sein. Auch die Lunge, die in ihrer dufleren Kontur gut
definiert ist, unterscheidet sich von Patient zu Patient stark in ihrer Grof3e.

Bei Patienten mit einem umfangreicheren Korperbau ist der Lungenabschnitt relativ gese-
hen kleiner als bei schlanken Patienten und die anderen Organe sind innerhalb des restli-
chen Abdomenbereichs ungenauer definiert. Solch verschiedene Datensétze sind praktisch
kaum registrierbar.

Im Folgenden wird die Registrierung von Lungen- und Abdomendatensétzen verschiede-

ner Patienten evaluiert.

Registrierung von Lungendatensiitzen unterschiedlicher Patienten

Die Registrierung der Lungendatensitze eines Patienten hat bei der BSpline-Registrierung
gute Ergebnisse und bei den anderen Methoden zumindest passable Ergebnisse geliefert.
Bei unterschiedlichen Patientendaten ist nun damit zu rechnen, dass die Form der Lunge
nicht die Gleiche ist. Somit lassen sich die Bilder nicht durch eine Translation, Rota-
tion und Skalierung allein registrieren. Daher ist anzunehmen, dass die Registrierungs-
ergebnisse der Demons-Registrierung, der Level-Set-Motion-Registrierung und der FEM-
Registrierung abweichende Ergebnise liefern, da sie bereits bei einer vergleichsweise ein-
fachen Registrierung Miingel zeigen.

Die Bilder unter 4.8 zeigen ein Beispiel fiir die Registrierungen von Lungendatensitzen
verschiedener Patienten. Auf den Abbildungen 4.8a) und 4.8b), die das Referenzbild und
das Eingabebild zeigen, sind die Unterschiede zwischen den Lungenbereichen bereits zu
erkennen. Die Lunge auf dem Eingabebild ist kleiner als die Lunge auf dem Referenzbild
und besitzt ebenso eine andere Form.

Auf den Bildern 4.8c) bis 4.8f) sieht man nun die Ergebnisse der verschiedenen Registrie-
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rungsmethoden. Hier wurden wieder das Referenzbild und das transformierte Bild in Rot
und Griin iiberlagert. Bei Betrachten der Bilder kann man sofort erkennen, dass auch hier
wieder die BSpline-Transformation vergleichsweise am Besten abschneidet. Der Rand-
bereich der Lunge ist hier sehr genau registriert worden. Nur die Konturen des Herzens
wurden nicht immer exakt angepasst, aber auch hier sind die Abweichungen nur sehr ge-
ring.

Bei der Demons-Registrierung wurden die Konturen in der oberen Hilfte des Bildes rich-
tig angepasst, wihrend die untere Hilfte des Bildes, wo man den oberen Rand der Leber
finden kann, nicht korrekt registriert wurde. Auf Abbildung 4.8d) kann man gut sehen,
dass der obere Teil des Herzens der beiden Bilder relativ genau aufeinander passt, wih-
rend sich die Bilder ab der Mitte im unteren Bereich stark unterscheiden.

Bei der FEM-Registrierung liegen die Registrierungsfehler vor allem in der oberen Hilfte
des Bildes. Die Kontur der Lunge wurde nicht erfasst und somit stimmen die du3eren Réan-
der des Referenzbildes und des transformierten Bildes nicht miteinander iiberein. Ein Teil
des Herzens wurde dagegen korrekt registriert, aber durch die falsche Anpassung der duf3e-
ren Kontur wirkt auch hier ein Teil wie zusammengestaucht. Die untere Kontur der Leber
wurde auch nur in kleinen Teilen korrekt gefunden. Damit ist die FEM-Registrierung in
diesem Beispiel fehlgeschlagen.

Mit der Level-Set-Motion-Methode wurden groBe Teile der duleren Kontur der Lunge ge-
funden, allerdings wirken die Rénder auf dem Ergebnisbild wie ausgefranst. Weiterhin
fallt bei genauerer Betrachtung auf, dass in Teilen des inneren Lungenbereichs, der von
den Helligkeitswerten homogen sein sollte, falsche Grauwerte zu finden sind. Diese Fest-
stellung kann man vermehrt an den Randbereichen der iiberlagerten Bildern machen.
Zusammenfassend kann man sagen, dass auch hier wieder die BSpline-Registrierung von
allen Methoden die besten Ergebnisse liefert. Die Level-Set-Motion-Methode findet zwar
grob die Rédnder der Lunge, aber das bildliche Ergebnis ist im Vergleich zum BSpline-
Ergebnis zu ungenau.

Die Demons-Registrierung und die FEM-Registrierung liefern nur zu kleinen Teilen pas-
sende Ergebnisse und sind damit in diesem Beispiel fehlgeschlagen.

Dieses Ergebnis, welches von weiteren Tests untermauert wurde, bestétigt die Annahme,
dass die BSpline-Registrierung im Vergleich die geeigneteste Methode zur elastischen Re-

gistrierung ohne Landmarken ist.
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Bei stdrker unterschiedlichen Datensitzen ist dennoch eine Registrierung auch mit BSpli-
nes schwierig. Daher ist es moglich, zuvor eine rigide Registrierung durchzufiihren, um
bessere Ergebnisse zu erhalten. Auf den Bildbeispielen unter 4.9 sieht man, welche Ver-
besserungen eine rigide Vorregistrierung erzeugen kann.

Auf den Bildern 4.9a) und 4.9b) sieht man zwei Lungenbilder unterschiedlicher Patienten,
die miteinander registriert werden sollen. Die Lungenbilder weichen relativ stark vonein-
ander ab in ihrer GroBe, Form und auch bei den Helligkeitswerten. Die nachfolgenden
zwei Bilder zeigen die Registrierungsergebnisse einer BSpline Registrierung und einer
BSpline Registrierung mit vorheriger rigider Registrierung durch die Versortransforma-
tion.

Gegeniiber den anderen rigiden Registrierungen hat sich die Versortransformation als Sta-
bilste herausgestellt. Wie im Kapitel ,,Eigener Ansatz* beschrieben, wurde als weitere
Moglichkeit der rigiden Registrierung die rigide 3D-Transformation aus ITK implemen-
tiert. Diese zeigte aber eine starke Abhingigkeit von der Anzahl der angegebenen Itera-
tionen, wodurch eine automatische Registrierung zweier Bilder schwierig wurde.

Auf Bild 4.9¢c) erkennt man, dass eine BSpline-Registrierung, auch wenn sie in den meis-
ten Fillen gute Ergebnisse geliefert hat, hier nur eine mangelhafte Transformation errech-
net. Die Konturen am Rand der Lunge und des Herzens stimmen grofteils in dem griinen,
transformierten Bild nicht mit dem rotgefdarbten Referenzbild tiberein. Dennoch scheint
die Transformation in die richtige Richtung zu zielen. Die Formen beider Bilder gleich
sich und am oberen dufleren Lungenrand passen die Konturen aufeinander. Somit sollte
eine leichte Korrektur der Transformation zu einem richtigen Ergebnis fiihren.

Abbildung 4.9d) zeigt, was eine vorherige rigide Registrierung fiir Verbesserungen liefert.
Hier passen beide Bilder fast genau aufeinander und nur kleine Abweichungen sind an den
Réndern zu sehen.

In weiteren Tests lie sich erkennen, dass die rigide Vorregistrierung bei unterschiedlichen
Patienten fiir starke Verbesserungen des Ergebnisses sorgen kann. Daher sollte in diesem
Fall vor der BSpline-Registrierung eine Versortransformation eingesetzt werden. Dennoch
muss erwihnt werden, dass es trotz dieser Malnahme nicht moglich ist, alle Lungenbilder

miteinander zu registrieren. Bei den zu registrierenden Datensitzen sollte darauf geachtet
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(e) ®

Bild 4.8: Registrierungen eines Lungendatensatzes unterschiedlicher Patienten: a) Refe-
renzbild, b) Eingabebild, c) BSpline-Registrierung, d) Demons-Registrierung, ) FEM-
Registrierung, f) Level-Set-Motion-Registrierung
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werden, dass die Korpermal3e der Patienten nicht zu stark voneinander abweichen, da in

diesem Fall die Registrierung fehlschlagen wiirde.
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(a) (b)
(c) (d)

Bild 4.9: Vergleich der Registrierung mit und ohne Vorregistrierung: a) Referenz-
bild Lunge, b) Eingabebild Lunge, c) Einfache BSpline Registrierung, d) BSpline-

Registrierung mit rigider Registrierung
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Registrierung von Abdomendatensitzen unterschiedlicher Patienten

Die Registrierung von Abdomendatensitzen unterschiedlicher Patienten ist sehr viel kom-
plexer als die Registrierung der Volumen gleicher Patienten. Gerade im Abdomenbereich
sind Menschen sehr unterschiedlich gebaut und die Korpermalle haben hier einen grof3en
Einfluss auf die Lage, Grofe und Form der Organe.

Mit einer elastischen Registrierung, die keine Landmarken oder Organmodelle benutzt, ist
es demnach problematisch solche Bilder zu registrieren. Tests mit Bildmaterial des Ab-
domens unterschiedlicher Patienten ergaben, dass die vier Registrierungsmethoden hier
in sehr vielen Fillen fehlschlagen. Dies liegt vermutlich, wie bereits geschildert, an den
groBen raumlichen Unterschieden der Organe im Abdomenbereich.

Auf Bild 4.10 sieht man ein Abomenbild, welches als Referenz zur Registrierung genutzt
wird. Auf den Bildern unter 4.11 sieht man jeweils auf der linken Seite die Eingabebilder
und auf der Rechten die dazugehorigen transformierten Bilder. Die Bilder wurden mit der
BSpline Registrierung mit vorheriger rigider Registrierung angepasst. Dabei verdndert die
rigide Registrierung meist die Lage und Form der Organe nicht, aber positioniert das Ein-
gabebild im Verhiltnis zum Referenzbild.

Die ersten beiden Bildbeispiele sind dem Referenzbild vom inneren Kdérperbau dhnlich.
Nieren und Leber befinden sich so an der gleichen Stelle im Bauchraum. Was sich jedoch
unterscheidet, sind Form und GroBe der Organe. Vor allem bei Bild 4.11a) ist die Leber
erheblich groBer als die Leber des Patienten aus dem Referenzbild. Auch die Form der
Nieren ist verschieden.

Bei beiden Ergebnisbildern wurden die duleren Korperkonturen gut gefunden und auch
die Form und Position der Nieren stimmen mit dem Referenzbild iiberein. Dabei ist im
zweiten Beispiel die Registrierung etwas besser gelungen, was vor allem daran liegt, dass
sich die zu registrierenden Bilder schon vorher in ihren Grundbestandteilen wie GroBe und
Form der Leber dhnlicher waren.

Dennoch kommt es in anderen Regionen beim zweiten Bildbeispiel vor, dass innere Struk-
turen nicht richtig erkannt wurden und das Bild an einigen Stelle ,,verwischt* aussieht. Ein
Beispiel fiir solch eine fehlerhafte Registrierung sieht man auf Abbildung 4.42. Hier wur-
den die inneren Bestandteile des Abdomens nicht richtig registriert und die Organe wurden

verzerrt, sodass keine klaren Konturen mehr erkennbar sind. Wenn man das Eingabebild
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mit dem Referenzbild vergleicht, kann man erkennen, dass die Bilder sich stark unter-
scheiden. Vor allem die Lebergrof3e ist abweichend. Weiterhin kann man im Eingabebild
Teile des Abdomens mit den gleichen Helligkeitswerten wie Leber und Nieren erkennen,
was eine Erkennung dieser schwierig macht.

Letztendlich funktioniert die Registrierung von Abdomendatensitzen nur in sehr wenigen
Fillen so gut wie auf den Abbildungen 4.11b) und 4.11d). Ohne eine vorherige rigide
Registrierung und bei sehr unterschiedlich gebauten Patienten ist grundsitzlich nicht mit
einem passablen Ergebnis zu rechnen.

Grundsitzlich liefert die BSpline-Registrierung in allen Fillen bessere Ergebnisse als die
restlichen Methoden. Der grofite Nachteil der BSpline-Registrierung ist die grole Rechen-
zeit. Im Vergleich zur Demons- oder Level-Set-Motion-Registrierung benétigt sie unge-
fahr das sechs-bis zehnfache der Zeit. Im Vergleich mit der FEM-Registrierung braucht
sie im Schnitt dreimal so lang. Bei einer komplexen Registrierung mit unterschiedlichen

Patientendaten verdoppelt sich die Rechenzeit der BSpline-Registrierung noch einmal.

Bild 4.10: Referenzbild zur Registrierung von Abdomendatensitzen
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(b)

(d)

—

|

(e) ®

Bild 4.11: Verschiedene Testdatensédtze und Ergebnisse zur Registrierung von Abdomen-
datensitzen unterschiedlicher Patienten: a) Eingabebild 1, b) Transformiertes Bild 1, ¢)
Eingabebild 2, d) Transformiertes Bild 2, e) Eingabebild 3, f) Transformiertes Bild 3
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4.2 Atlasgenerierung und Segmentierung

Im Folgenden soll getestet werden, wie gut die Segmentierung mit Hilfe eines Atlanten
funktioniert.

Zunichst wird die Atlasgenerierung und Segmentierung bei einem Patienten untersucht.
Dazu wird ein Atlas mit einem Patientenbild registriert. Bei beiden Bildern sollten nun die
segmentierten Organe an der gleichen Stelle liegen.

Im zweiten Teil wird die gleiche Vergleichsmethode genutzt, um zu sehen, wie gut ein mit

der BSpline-Methode generierter Atlas sich zur Segmentierung von Organen eignet.

4.2.1 Atlasgenerierung und Segmentierung bei einem Patienten

Besitzt man ein segmentiertes Bild eines Patienten, sollte es mit Hilfe der Registrierung
gut moglich sein, in einem zweiten Bild des gleichen Patienten die Organe automatisch
Zu segmentieren.

Um zu iiberpriifen, ob eine Segmentierung der Organe gut funktioniert hat, kann man
im Framework des Fraunhofer Instituts die CP-Funktionalitdt (,,Compute differences
between two segmentations®) benutzen. In diese kann man die Abbildungen einzelner
Organe einlesen und diese dann mit verschiedenen Funktionen vergleichen. Zugeschnitten
werden die Organe mit der 3DSegmentierungs-Funktionalitit. Zur Auswahl stehen die
Funktionen ,,Directed Hausdorff Distance®, ,,Directed Mean Distance Of Contours®,
,Hausdorff Distance und die ,,Overlap Metric*.

Bei zwei gleichen Segmentierungen betragen die Werte der Distanzmessungen ,,Directed
Mean Distance Of Contours® und ,,Hausdorff Distance* jeweils 0, bei der ,,Overlap
Metric*“ 1. Sind sich zwei Bilder dhnlich, so sind die Werte des durchschnittlichen
Abstands folglich sehr klein.

In der folgenden Tabelle sind die Ergebniswerte der ,,Mean Distance Of Contours*
beim Vergleich zweier Nierenmodelle, die aus den Abdomenbildern von jeweils einem

Patienten registriert wurden, zu sehen.
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Modell Mean Distance of Contours
Linke Niere
Datensatz 1 0.696503
Datensatz 2 2.37702
Datensatz 3 3.43363
Rechte Niere
Datensatz 1 0.990997
Datensatz 2 2.01824
Datensatz 3 5.9032

Die Werte der ,,Mean Distance of Contours* sind sehr verschieden. Die Segmentierungs-
ergebnisse sind folglich von unterschiedlicher Qualitit. Der erste Datensatz liefert so das
Beste Ergebnis, wihrend die anderen relativ schlecht abschneiden.

Wie bereits im Abschnitt zur Abdomenregistrierung zu sehen war, ist eine Organregistrie-
rung hier sehr schwierig. Oft werden die Umrisse des Abdomens, vor allem die Knochen
und der Korperrand, korrekt registriert, wihrend die Organe zwar an die richtige Position
transfomiert werden, aber sich in der Form oft nicht anpassen.

Das Ergebnis zeigt, dass eine Registrierung zweier Abdomendatensitze eines Patienten
gute Ergebnisse liefern kann, aber oft nicht das gewiinschte Resultat erzielt.

Dennoch diirfte eine Registrierung im Lungenbereich sehr viel bessere Ergebnisse liefern,

was man aus den vorherigen Tests schlieen kann.
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4.2.2 Atlasgenerierung und Segmentierung bei unterschiedlichen Pa-
tienten

Zum Testen der Segmentierung der Organe eines Patienten durch Registrierung mit einem
Atlas, wurde ein Atlas aus fiinf Lungendatensitzen erzeugt. Der Atlas wurde darauf mit
einem Bild, das im Atlas verrechnet wurde, und einem Datensatz, der nicht im Atlas
vorhanden war, registriert. Die folgende Tabelle stellt die Ergebnisse der ,,Mean Distance

Of Contours* mit jeweils einem Beispieldatensatz dar.

Modell Mean Distance of Contours
Lunge links
Datensatz aus dem Atlas 0.144828
Datensatz nicht im Atlas vorhanden 0.240237
Lunge rechts
Datensatz aus dem Atlas 0.195303
Datensatz nicht im Atlas vorhanden 0.229098

Zu erkennen ist, dass insbesondere die Segmentierung eines Datensatzes, der aus
dem Atlas stammt, sehr kleine Ergebniswerte aufweist. Im Vergleich mit den Durch-
schnittswerten des vorherigen Abschnitts, ist hier eine Segmentierung sehr gut gelungen.
Zu Beachten ist allerdings auch, dass im vorigen Abschnitt Abdomendatensiitze getestet
wurden, die wesentlich schwieriger zu registrieren sind.

Bei einem Datensatz, der nicht im Atlas vorhanden sind, entsprechen die Ergebniswerte
ungefihr den Durchschnittswerten der Segmentierung bei einem gleichen Patientendaten-
satz. Bedenkt man, dass die Registrierung unterschiedlicher Patientendatensitze sehr viel
komplexer ist als die Registrierung gleicher Patientendatensitze, sind die Ergebnisse als

sehr gut einzustufen.
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Fazit

In der vorliegenden Arbeit wurde ein Verfahren zur altasbasierten Registrierung mittels
elastischer Registrierung mit den Software Toolkits MITK, ITK und VTK entwickelt.
Zur elastischen Registrierung wurden die vier Methoden BSpline-Registrierung, Demons-
Registrierung,  Level-Set-Motion-Registrierung und  Finite-Element-Registrierung
implementiert und getestet. Alle Methoden liefern bei der Registrierung von Bildern
gleicher Patienten im Lungen- und teilweise im Abdomenbereich gute Ergebnisse,
wobei die BSpline-Registrierung am Genauesten ist. Bei ihr ist es meist ohne rigide
Vorregistrierung moglich, eine genaue Anpassung der Bilder zu erreichen.

Die Registrierung verschiedener Patientendatensitze gestaltet sich aufgrund der grof3en
Bildunterschiede als schwierig. Auch hier liefert die BSpline-Registrierung bei Lungen-
datensitzen die besten Ergebnisse, wobei eine rigide Vorregistrierung Voraussetzung ist.
Bei Abdomendatensitzen scheitert eine Registrierung meist, da die Anordnung, Grof3e
und Form der Organe innerhalb des Abdomens von Patient zu Patient sehr unterschiedlich
sind. Somit funktioniert eine Registrierung nur dann, wenn beide Patienten sehr dhnliche
Korperstrukturen besitzen, was jedoch selten der Fall ist. Voraussetzung fiir eine gute
Registrierung sind also Patientendatensitze, die sich nicht zu stark unterscheiden.

Um dieses Problem zu umgehen, wire es denkbar, verschiedene Personengruppen nach

thren KorpermaBlen zu unterteilen und jeweils einen Atlas fiir eine Gruppe zu generieren.

79
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Bei Datensidtzen des gleichen Patienten funktioniert eine Segmentierung der Organe
durch Registrierung sehr gut. Im Abdomenbereich kann es dennoch auch hier zu
Abweichungen aufgrund der komplexen Registrierung kommen.

Bei der Segmentierung eines Bildes durch einen vorsegmentierten Atlas erhdlt man
ebenso gut Ergebnisse, wenn sich die Datensitze nicht zu stark unterscheiden. Wie bereits
erwihnt, ist die Atlasgenerierung im Abdomenbereich problematisch, sodass fiir diesen
Fall keine Ergebnisse vorliegen.

Um die Registrierungsergebnisse zu verbessern, konnte man in Erwédgung ziehen, eine
weitere elastische Vorregistrierung der Knochen durchzufithren. Dazu wiirde man die
Bilder binarisieren, sodass nur noch die Knochen zu sehen sind, und diese Bilder dann
miteinander registrieren. FEine elastische Registrierung der Knochen konnte bessere
Ergebnisse liefern als eine rigide Vorregistrierung der Grauwertbilder. Durch eine
Anpassung der Knochen des Torsos ist es moglich, die zu segmentierenden Organe an
eine genauere Position zu bringen, sodass eine nachfolgende Registrierung erfolgreicher
ist.

Bei der Registrierung im Abdomenbereich wiirden vermutlich landmarkenbasierte
Methoden, wie sie im Kapitel ,,Stand der Technik* erwidhnt wurden, bessere Ergebnisse
liefern. Hier konnten die einzelnen Organe direkt miteinander registriert werden, ohne
dass der restliche Abdomenbereich darauf einen grofen Einfluss hitte. Somit wiirden
starke Verzerrungen durch die Umgebung der Organe verhindert werden. Nachteil
gegeniiber den vollautomatischen Registrierungsmethoden ist die manuelle Setzung der
Landmarken,die fiir solch eine Registrierung notwendig ist.

Als Fazit kann man sagen, dass eine atlasbasierte Segmentierung mit der elastischen
Registrierungsmethode mit BSplines bei Datensidtzen des gleichen Patienten und bei
Lungendatensidtzen mit Vorregistrierung gut funktioniert. Bei Abdomendatensitzen
verschiedener Patienten scheitert die Methode jedoch, daher ist zu empfehlen hier auf
landmarkenbasierte Registrierung zuriickzugreifen.

Die atlasbierte Registrierung mit den vorgestellten Verfahren kann fiir eine grobe Seg-
mentierung der Organe eingesetzt werden. Fiir eine feinere Segmentierung kann sie als

Vorverarbeitung vor anderen Segmentierungsverfahren eingesetzt werden.
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