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Zusammenfassung. FEin zentrales Problem der bildgestiitzten, navi-
gierten Chirurgie stellt die Registrierung praoperativer Bilddaten mit
dem Koordinatensystem des Operationssaals dar. Bei der rigiden Regi-
strierung werden sechs Parameter benttigt, um die korrekte Transforma-
tion eines Koordinatensystems in ein anderes zu bestimmen. Diese Para-
meter werden mit einem Optimierungsverfahren ermittelt. Das Ergebnis
einer Optimierung héngt von der Parametrisierung der Optimierungs-
strategie ab und die Wahl dieser Hyperparameter muss in Abhéngigkeit
von dem zu l6senden Problem getroffen werden.

Anhand zweier représentativer realer Datensétze (jeweils 3-dimensionale
CT- und Ultraschalldatensétze) wurden verschiedene Einstellungen der
Hyperparameter getestet.

1 Einleitung

Um bei der intraoperativen Registrierung hohere Genauigkeiten als mit mar-
kerbasierten Verfahren zu erreichen werden intraoperative Bildgebungsverfahren
eingesetzt. Intraoperative CT- und MR-Bildgebung liefern gute Registrierungser-
gebnisse, sind jedoch mit hohem Aufwand verbunden. Diagnostischer Ultraschall
hingegen hat den Vorteil einfacher intraoperativer Anwendbarkeit. Allerdings ist
die Ultraschallbildgebung am Knochen stark eingeschrankt und von der Schall-
richtung abhéngig, da an Knochenoberflichen eine Totalreflexion der Schallwelle
auftritt. Volumen-Volumen-Registrierungsverfahren sind daher nicht anwendbar.

Zur Zeit werden von verschiedenen Gruppen Anséitze entwickelt, welche Kno-
chenstrukturen in Ultraschall und CT-Daten registrieren [1,2,3,4,5]. Diese setzen
eine Segmentierung der Knochenoberfliche in den Ultraschalldaten voraus und
registrieren Oberflichen mit Oberflachen.

Der von uns entwickelte Algorithmus [6,7] leistet eine Ultraschall-CT-Regis-
trierung von Knochenstrukturen ohne Segmentierung der Ultraschalldaten mit
einem Oberflichen-Volumen-Registrierungsverfahren. Dies hat den Vorteil ge-
ringer intraoperativer Rechenzeit.
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Algorithmen der bildbasierten Registrierung ermitteln die optimale Koordi-
natentransformation eines Bilddatensatzes auf einen zweiten Bilddatensatz. Bei
der rigiden Registrierung werden dazu drei Rotationsparameter und drei Trans-
lationsparameter benétigt. Aufgrund des hohen Rechenaufwandes kann der op-
timale Parametersatz nicht explizit berechnet werden, er muss mittels Optimie-
rungsverfahren bestmoglich ermittelt werden. Die am h&ufigsten verwendeten
Verfahren sind gradientenbasiert [8]. Evolutionire Verfahren weisen allerdings
meist eine grofere Reichweite auf, wobei sich der Rechenaufwand in der Regel
erhoht. In ersten Tests haben sich evolutionére Verfahren fiir unser Problem als
geeignet erwiesen [7].

Optimierungsverfahren bendtigen eine Reihe von initialen Parametern, wel-
che auch Hyperparameter genannt werden. Hierzu gehéren Strategieparameter
wie z.B. Populationsgréfien oder Parameter, die die Variationsbreite der zu op-
timierenden Parameter beschreiben. Das Ergebnis einer Optimierung hangt von
der Wahl dieser Hyperparameter ab, die in Abhingigkeit von dem zu 16senden
Problem getroffen werden muss.

Wir stellen eine Analyse der Robustheit dieses Algorithmus bei unterschied-
licher Parametrisierung einer evolutiondren Optimierungsstrategie vor.

2 Methoden

Der Algorithmus registriert eine aus einem Spiral-CT-Datensatz extrahierte
Menge von Oberflichenpunkten mit einem Ultraschall-Volumendatensatz (ca.
250 x 250 x 250 Voxel). Die Untersuchung erfolgt anhand von realen klinischen
Datensétzen.

Als Optimierungsstrategie wurde ein Algorithmus vom Typ CMA (Covarian-
ce Matrix Adaptation) [9] implementiert, dieser ist der Gruppe der evolutionéren
Algorithmen zuzuordnen. Im Vergleich dazu wurde ein schneller und effizienter,
gradientenbasierter Ansatz, das Rprop-Verfahren (Resilient-Backpropagation)
[10], umgesetzt. Als Optimierungskriterium dient die Summe der Grauwerte der
Ultraschalldatenpunkte, welche von den in den Ultraschalldatensatz projizierten
CT-Oberflachenpunkten abgedeckt werden [6].

Zur Evaluierung wurde die Knochenoberfliche zunichst manuell vorregi-
striert, von dort aus wurde mittels lokaler Optimierung die Zielposition festge-
legt. Eine Position wird dann als Zielposition definiert, wenn sie zwei Kriterien
erfiillt: sie stellt erstens ein lokales Maximum innerhalb einer bestimmten Umge-
bung dar und zweitens erscheint sie in der visuellen Beurteilung eines Experten
als richtig.

Es wurde eine Reihe mit 5000 zuféllig verteilten Startpositionen generiert. Als
Ma$ fiir die Distanz einer Startposition von der Zielposition dient der mittlere
Pixelabstand aller zu registrierenden Oberflichenpunkte zu ihrer jeweiligen Ziel-
position, dieser Wert wird als Startdistanz bezeichnet. Weitere Versuche wurden
mit jeweils 100 zuféllig verteilten Startpositionen mit der gleichen Startdistanz
durchgefiihrt. Ein Registrierungsergebnis wird anhand seiner Distanz zur Ziel-
position beurteilt. Bis zu einem Schwellwert von 2mm gilt eine Registrierung als
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Abb. 1. Variation der initiale Varianzen, links Var, bei Var; = 1, rechts Variation
von Var; bet Var, =0.001, P, =1, A = 6, jeweils fiir zwei Datensétze.

erfolgreich. Es wurden eine Reihe von Tests mit den selben Startpositionen an
zwei reprisentativen Datensétzen durchgefiihrt. Die Hyperparameter, die vari-
iert wurden sind: die Startvarianzen, Var, fiir drei Rotationswinkel und Var;
fiir drel Translationen, die Anzahl der Nachkommen je Generation A und die
Anzahl der unabhéngigen Populationen F,.

3 Ergebnisse

Als Rechenzeiten fiir die Registrierung eines einzelnen Wirbelknochens ergeben
sich durch Implementierung in C++ beim Gradientenverfahren ca. 0.2 sec. und
beim Evolutiondren Algorithmus ca. 0.5 sec (AMD Athlon 1600+).

Die Variation der Startvarianzen erfolgte separat fiir Var, und Var:. Es zeigt
sich, dass von 100 Registrierungen mit Startdistanzen von 10mm, bei Var, =1
die besten Ergebnissen mit Werten von Var, = 0.001 erreicht werden (Abb. 2
links). Bei festem Var, = 0.001 und Variation von Var; liegen die maximalen
Registriererfolge bei Var; = 1 (Abb. 2 rechts).

Fiir dieselben Datensétze wird bei Erh6hung der Anzahl unabhéngiger Popu-
lationen P, eine Verbesserung der Ergebnisse erzielt. Abbildung 2 zeigt links die
Ergebniss fiir einen Datensatz bei Variation von P, bis 20 und rechts fiir einen
anderen Datensatz P, bis 10. Von den insgesamt 5000 zuféllig verteilten Startpo-
sitionen wurde die Zahl der richtigen Registrierungen in Prozent fiir verschiedene
Startdistanzen aufgetragen. Im Vergleich hierzu ist der Anteil erfolgreicher Re-
gistrierungen mittels Gradientenverfahren fiir den ersten Datensatz bis Imm bei
100%, bis 5mm bei 62%, bis 10mm bei 33% und bis 15mm bei 11%.

Bei Variation von A (Var, = 0.001, Var; = 1 und P, = 1) verbessert sich die
Anzahl richtiger Registrierungen (Abb. 3 links), wobei die Zahl der Rechenschrit-
te linear mit A steigt (Abb. 3 rechts). Es wurden jeweils 100 Registrierungen mit
einer Startdistanz von 10mm durchgefiihrt.
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Abb. 2. Variation der Anzahl unabhéngiger Populationen, links fiir einen, rechts fiir
einen anderen Datensatz, fiir Registrierungen mit verschiedenen Startdistanzen.
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4 Diskussion

Die Ergebnisse der Registrierung mittels CMA-Algorithmus variieren abhéngig
von den Hyperparametern der Optimierungsstrategie. Fiir die Startvarianzen
zeigen sich Werte als geeignet, die aufgrund der Auflésung des Datensatzes als
sinnvoll erscheinen. So bedeutet Var, = 0.001 und Var; = 1 eine Standardab-
weichung der Variation um ca. 1 Grad und 1 Pixel (= 0.5 mm).

Werden die Startvarianzen klein gew#hlt, so erfolgt die Optimumsuche sehr
lokal, &hnlich dem gradientenbasierten Verfahren. Je grofer die Startvarianzen
gesetzt werden, desto globaler erfolgt die Optimumsuche. Dies hat eine gréflere
Reichweite zur Folge, kann aber auch zur Detektion unerwiinschter entfernt lie-
gender Nebenmaxima und damit zur Fehlregistrierung fiithren.

Bei einer Erhohung von P, ergibt sich bis auf 7 eine deutliche Verbesserung
der Ergebnisse, bei einer weiteren Erh6hung bis 20 ist der Unterschied nur noch
gering. Die Zahl der Rechenschritte und damit die Rechenzeit erhéht sich pro-
portional zu P,. Bei noch gréBeren Werten kann sich das Ergebnis aufgrund
von ausgeprigten Nebenmaxima wieder verschlechtern. Ahnliches gilt fiir die
Erh6hung von A.

Die Ergebnisse sind stark von der Giite der Ultraschalldaten abhédngig, wobei
die Giite hinsichtlich der Darstellung der Knochenoberfliche zu verstehen ist. In
den Ultraschall-Datensédtzen treten starke Inhomogenititen auf, so dass hohe
Nebenmaxima existieren und eine globale Maximumsuche bei der Registrierung
nicht erwiinscht ist.

Die Versuche zeigen, dass die Variation der Parameter bei zwei qualitativ
sehr unterschiedlichen Datensétzen die selben Effekte bei den Registrierungs-
ergebnissen hervorrufen. Aufgrund der Variabilitdt der Ergebnisse miissen die
Parameter zur Generalisierung an unabhéngigen Testdatensétzen verifiziert
werden. Bei der Wahl von A und P, muss das Registrierungsergebniss der
Erhohung der Rechenzeiten gegeniibergestellt werden.
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Abb. 3. Variation der Anzahl der Nachkommen (Var, = 0.001, Var; =1 und P, = 1),

links richtige Registrierungen von 100, rechts die bendtigten Rechenschritte.
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