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Zusammenfassung. Es wird ein nicht-lineares voxelbasiertes Verfah-
ren préasentiert, welches basierend auf einem erweiterten Distanzmaf} die
Registrierung medizinischer Bilddaten ermoéglicht. In diesem Registrie-
rungsverfahren werden, neben den Grauwertintensititen, die Normalen-
und die Kriimmungsinformationen jedes Voxels bei der Berechnung der
Ahnlichkeit durch das Distanzmaf} einbezogen. Es werden geeignete Ver-
fahren zur Berechnung dieser Informationen in medizinischen Grauwert-
bildern vorgestellt. In einer ersten Evaluation kann gezeigt werden, dass
das prasentierte Distanzmafl die Identifikation anatomisch korrespon-
dierender Punkte verbessert. Testergebnisse auf dem Gebiet des Atlas-
Patienten Matchings zeigen, dass durch die vorgeschlagene Einbeziehung
von Differentialeigenschaften eine Verbesserung der automatischen Seg-
mentierung gegeniiber Verfahren, die auf dem Least-Squares Distanzmafl
basieren, erzielt wurde.

1 Einleitung

Die Segmentierung der durch bildgebende Verfahren erstellten Patientenauf-
nahmen ist ein wesentlicher Bestandteil der Diagnostik und der Planung wei-
terfiihrender Maflnahmen wie beispielsweise operative Eingriffe [1]. Die Identi-
fikation der anatomischen Strukturen erfolgt hdufig durch zeit- und arbeitsauf-
wendige halb-automatische Verfahren. Eine Moglichkeit der vollstdndigen Au-
tomatisierung und somit die Reduzierung von Zeit- und Arbeitsaufwand er-
schlieBt sich durch die Entwicklung von digitalen medizinischen Atlanten [2].
Fiir eine automatisierte Ubertragung von Segmentierungsinformationen aus dem
Atlas auf den Patientendatensatz werden nicht-lineare Registrierungsansitze
benotigt (Atlas-Patienten Matching). Nach erfolgreicher Registrierung der Bild-
daten kénnen dann mit Hilfe der berechneten Transformation die Atlasinforma-
tionen direkt auf den Patientendatensatz {ibertragen werden. Bestehende voxel-
basierte Registrierungsverfahren verwenden i.A. grauwertbasierte Distanzmafle
wie die Least-Squares Distanz, Mutual Information oder Variance of Ratio zur
Ahnlichkeitsmessung. Hierbei werden alle Punkte mit dhnlichen Grauwerten als
korrespondierend erkannt, so dass eine ausreichende Identifikation anatomisch
identischer Voxel im Atlas- und Patientendatensatz mit diesen Mafien nur schwer
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zu erreichen ist. In dieser Arbeit wird ein erweitertes Distanzmafl vorgestellt
und evaluiert, welches zur Bestimmung der Ahnlichkeit zweier Voxel neben de-
ren Intensitdtswerten, Normalen- und Kriimmungsinformationen beriicksichtigt.
Hierdurch wird die Charakterisierung der Punkte erhéht und ihre anatomische
Zuordnung erleichtert. Die Verwendung des neu vorgestellten DistanzmaBes in
einem Registrierungsverfahren zeigt eine verbesserte Ubertragung der Labelin-
formationen beim Atlas-Patienten Matching.

2 Methode

Im Bereich der nicht-linearen voxelbasierten Registrierung lassen sich die mei-
sten Verfahren auf ein Minimierungsproblem eines Funktionals bestehend aus
Distanzmafl D und Regularisierer S zuriickfithren [3]. Dabei bestimmt der Re-
gularisierer den Raum aus dem die berechnete Transformation stammen soll.
In der Literatur werden eine Reihe von Regularisierungsverfahren vorgestellt
[3]. In dieser Arbeit wird ein von Thirion [4] vorgeschlagenes Verfahren ver-
wendet, dabei wird die Regularisierung durch eine Glattung der Transformation
mittels Gauss-Filter Kgq,,, realisiert. Dieser Ansatz zeichnet sich durch einen
moderaten Implementationsaufwand aus und seine Anwendbarkeit auf das Atlas-
Patienten Matching wurde bereits gezeigt [5]. Das Distanzmall D wird als Maf}
fiir die anatomische Ahnlichkeit verwendet. In D flieBen neben den Grauwer-
tinformationen, welche bei der Least-Squares Distanz ausschlieflich verwendet
werden, auch Differentialeigenschaften des Bildes ein. Fiir die Registrierung er-
geben sich folgende Schritte:

1. Initialisierung:
— Kraftvektoren und Transformation vorinitialisieren
2. Berechnung des Kraftfeldes:
— Differentialeigenschaften der Bilddaten berechnen
— Korrespondierende Punktpaare in Atlas- und Patientendaten finden.
— Kraftvektoren auf Basis der gefundenen Zuordnungen berechnen.
3. Aktualisierung die Transformation:
— Transformation mit den berechneten Kraftvektoren aktualisieren.
— Aktualisierte Transformation mit dem Gauss-Filter gldtten.
4. Abbruchkriterium:
— Ist eine maximale Anzahl an Iterationen erreicht 7
— Sind Verdnderungen bei den Distanzen beider Daten festzustellen 7

Die Implementierung der einzelnen Schritte kann individuell auf die Problem-
stellung angepasst werden.

2.1 Nicht-lineare voxelbasierte Registrierung unter Einbeziehung
von Differentialeigenschaften

Die Berechnung des Kraftfeldes in Schritt 2 erfolgt durch den von Besl [6] vorge-
stellten Iterativ-Closest-Point Algorithmus. Fiir jeden Punkt p im Patientenbild
P wird der Punkt m; aus dem Atlas M gesucht, der innerhalb einer Umgebung

N={mje M|||m;—pl|<r} (1)
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liegt und beziiglich
D (p,mi) = A1 (g (p) — ¢ (mi))* +A2/n (p) —n (mi) [+ (s (p) — & (mi))” (2)

die minimale Distanz aufweist. Hierbei berechnet ¢ (x) den Intensititswert, n (x)
den Normalenvektor und x (x) den Kriimmungswert (vgl. Abschnitt 2.2) des
Punktes x. Die Gewichte ); basieren zum einen auf einer statistischen Be-
rechnung und zum anderen ist eine manuelle Gewichtung durch den Anwender
moglich. Der Punkt m; € M, welcher die Gleichung

m; = min D (p, m;) (3)
erfiillt, wird als anatomisch korrespondierend angenommen. Der Vektor, der
durch die Punkte p, m; aufgespannt wird, ist der ermittelte Kraftvektor zum Re-
ferenzpunkt p. Im Gegensatz zur oberflichenbasierten Registrierung wird hier
fiir jeden Punkt im Patientendatensatz ein Kraftvektor ermittelt, es ist somit
keine vorherige Berechnung von Oberflichenmodellen nétig. Die aktuelle Trans-
formation in Schritt 3 erh&lt man durch positionsweise Aktualisierung der Trans-
formation des vorherigen Iterationsschrittes mit dem berechneten Kraftfeld und
der Glattung mit dem Gauss-Filter. Diese Schritte werden dann mit dem, mit-
tels aktueller Transformation registrierten, Atlasdatensatz solange wiederholt,
bis ein Abbruchkriterium das Verfahren beendet.

2.2 Berechnung der Differentialeigenschaften eines Voxels

Fiir die in Abschnitt 2.1 vorgeschlagene voxelbasierte Registrierung sind Verfah-
ren zur Bestimmung von Differentialeigenschaften nétig. Grundlegend fiir diese
Verfahren ist die Approximation der ersten Ableitung in einem Bild fiir jeden
Bildpunkt. Die Differentation wird mit Hilfe des Operators von Deriche [7] be-
rechnet, dieser ist separierbar, rekursiv implementierbar und durch eine interne
Glattungsfunktion wenig rauschempfindlich.

Die Berechnung des Normalenvektors erfolgt iiber die Normalisierung der
approximierten Gradientenvektoren. In dieser Arbeit wird die Normalenrich-
tung verwendet, dies schrinkt den Wertebereich ein und erleichtert somit die
Gewichtung der Normaleninformation.

Die Definition der Kriimmung eines Punktes in einem Bild ist nicht eindeutig
definiert, daher wurden unterschiedliche Ansétze implementiert und bezogen auf
die Verwendung im Distanzmal evaluiert. Hierbei stellte sich heraus, das Ansétze
aus der Analysis wie beispielsweise die Gauss-Kriimmung oder der Operator nach
Kitchen und Rosenfeld [8] nur bedingt fiir dieses Verfahren anwendbar sind. Die
berechneten Kriimmungswerte waren schwer zu gewichten und korrespondierten
nicht direkt zur Position der sichtbaren Kriimmung (vgl. Abb. 1).

Der Operator nach Forstner [9] hingegen liefert ein fiir dieses Registrierungs-
verfahren niitzliches Ergebnis. Forstner berechnet zunichst die Matrix

Cy=Vy (Vg)T, (4)
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Abb. 1. Darstellung des Testbildes (a), die {iberlagerten Kriimmungswerte der Gauss-
Krimmung (b), des Férstner-Operators (c) sowie das Kriimmungsbild des Forstner
Operators bei einem realen Datensatz (d)

wobei Vg die erste Ableitung des Bildes und der Querstrich die Glattung durch
einen 3 x 3 Mittelwertfilter représentiert. Den Kriimmungswert erhdlt man dann
durch
det (Cy(x
K (X) _ € ( g( ))

" trace (C'g(x)) ' (5)

3 Ergebnisse und Diskussion

Fiir erste Ergebnisse des présentierten Verfahrens standen ein CT Patienten-
datensatz des Beckens und ein auf dem Visible Human Datensatz basierender
anatomischer Atlas zur Verfiigung. Desweiteren wurde ein Programm geschrie-
ben, welches eine Visualisierung des Distanzmafes (siehe Gl. 2) erméglicht um
so eine Aussage iiber die Giite der Erweiterung treffen zu kénnen. Abschlieflend
wurde dann das Verfahren bei der automatischen Segmentierung des Beckens
eingesetzt und die Testergebnisse mit bestehenden Verfahren verglichen.

Die Evaluation des erweiterten Distanzmafles hat gezeigt, dass dieses ge-
geniiber dem grauwertbasierten Distanzmafl mehr korrespondierende Punkte-
paare richtig erkennt. Die Visualisierung der Distanzen (Abb. 2(c)) eines Re-
ferenzpunktes (Abb. 2(a)) aus dem Patientenbild zu allen Punkten aus dem
Atlasbild 148t dort ein lokales Minimum erkennen, wo der zum Referenzpunkt
als anatomisch korrespondierend erkannte Punkt (Abb. 2(d)) des Atlasdatensat-
zes liegt. In (Abb. 2(b)) ist das Distanzbild bezliglich der Least-Squares Distanz
abgebildet, es ist deutlich zu erkennen, dass eine Vielzahl an Punkten eine mini-
male Distanz (im Bild dunkel dargestellt) aufweisen und somit hdufig irrttimlich
anatomische Korrespondenz angenommen wird.

Die Registrierung dreidimensionaler Datensétze aus dem Bereich der Hiifte
mit anschliefender Ubertragung von Atlasinformationen ergab, dass bei der Ver-
wendung der Least-Squares Distanz 97,8 % und bei Verwendung des hier vorge-
stellten erweiterten Distanzmafles 98,7 % der Voxel richtig segmentiert wurden.
Durch die Charakterisierung jedes Punktes im Bild wurde die automatisierte
Segmentierung verbessert.
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Abb. 2. Darstellung des Referenzpunktes p (a), der berechneten Least-Squares Distanz
(b), der Multi-Information Distanz (c) und des Punktes m; (d) mit minimaler Distanz
in (c)

N

Die ersten Ergebnisse zeigen bereits ein verbessertes Segmentierungsergebnis,
lediglich die Laufzeit des Registrierungsverfahrens ist mit 23 Stunden fiir einen
Datensatz der Grofle 160x160x120 zu hoch. Da der Algorithmus an vielen Stellen
noch Raum fiir Verbesserungen bietet, ist weitere Forschungsarbeit an diesem
Ansatz notig. Es wire z.B. moglich neben den Differentialeigenschaften auch
Textur- oder Korrelationsinformationen im Distanzmaf einflieflen zu lassen.
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