Lehrstuhl fiir Computerunterstiitzte Klinische Medizin
der Medizinischen Fakultdt Mannheim, Universitdt Heidelberg
(Direktor: Prof. Dr. rer. nat. Lothar R. Schad)

Framework fiir interventionelle 2D-3D-Bildregistrierung
multipler Objekte

Inauguraldissertation
zur Erlangung des Doctor scientiarum humanarum (Dr. sc. hum.)
der
Medizinischen Fakultdt Mannheim
der Ruprecht-Karls-Universitat Heidelberg

vorgelegt von
Gordian Konrad Kabelitz, M. Sc.
aus

Leipzig

2020



ii



Dekan: Prof. Dr. med. Sergij Goerdt
Referent: Prof. Dr. rer. nat. Lothar R. Schad



v



Abstract

Framework fiir interventionelle 2D-3D-Bildregistrierung multipler Objekte
Die Anzahl der interventionellen Eingriffe steigt und die Unterstiitzung durch robotische
oder digitale Assistenzsysteme nimmt zu. Zeitgleich steigt der Informationsgehalt der
diagnostischen Daten, die vor der Intervention {iber den Patienten erhoben werden. Der
Transfer der prainterventionellen Daten in den Interventionsraum kann fiir Interventiona-
list und Assistenzsystem entscheidende Vorteile in Planung und Durchfiihrung bedeuten.
Derzeit bedeutet die interventionelle Bildgebung entweder zweidimensionale Projek-
tionen ohne Tiefeninformation oder dreidimensionale Aufnahmen, die unter hohem
Strahlungsaufwand gewonnen werden. Die interventionelle 2D-3D-Registrierung schlief3t
diesen Informationsbruch durch die rdumliche Registrierung der drei-dimensionalen
prainterventionellen Daten durch eine oder mehrere Projektionen.

In dieser Arbeit wird ein flexibles Bildregistrierungsframework vorgestellt, dass drei-
dimensionale Daten mit zweidimensionalen Aufnahmen registriert. Dazu wurde die
mathematische Beschreibung der interdimensionalen Registrierung analysiert, die Kom-
ponenten identifiziert und deren Einfluss auf die Registrierungsperformanz evaluiert.
Als Ergebnis der Laufzeitanalyse ist in das Framework ein hardware-beschleunigter
Projektionsalgorithmus mit minimalen Datentransfer integriert. Fiir spezifische Anwen-
dungen kénnen sowohl die Komponenten, Transformationstyp, metrische Funktion und
Optimierungsalgorithmus, gewéhlt werden, als auch die Anzahl der Objekte, die mit
den Referenzaufnahmen registriert werden.

Fiir die Instantiierung und Initialisierung des Frameworks werden weniger als eine Milli-
sekunde benotigt, so dass fiir neue Aufnahmen das Framework rekonfiguriert werden
kann. Es ist vollstédndig in die weitverbreitete open-source-Software Insight Segmentation
and Registration Toolkit fiir die Bildverarbeitung integrierbar und funktioniert mit ver-
schiedenen Kombinationen von Metriken und Optimierungsfunktionen. Stellvertretend
wurde die erfolgreiche 2D-3D-Registrierung mit der Mutual-Information-Metrik und der

Powell-Optimierungsfunktion gezeigt.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Als Metastasen werden in der Onkologie Sekundértumore bezeichnet, die sich vom
Primértumor iiber das Lymph- oder das Blutsystem an einer Stelle im Korper an-
gesiedelt haben. Finige Krebstypen, wie Darmkrebs, zeichnen sich durch eine starke
Metastasierung aus, die sich mit hoher Wahrscheinlichkeit an bestimmten Stellen, wie
der Leber, manifestiert [1]. Mit dem Entstehen und der Anzahl der Metastasen sinkt die
Uberlebensrate der Patienten, da die Metastasen entweder aufgrund ihrer Gréfe und

Typus schwieriger zu identifizieren und zu therapieren sind [2|. Hellmann und Weichsel-

baum fithrten 1995 Betrachtung des oligometastasierten Karzinoms (Oligometastasis|

ldisease (OMD))) als Zwischenstufe einer lokal beschrankten Krebserkrankung und einer

systemischen Ausbreitung ein [3|, [4]. Zudem muss in Betrach gezogen werden, dass
nicht alle Metastasten eine gleiche molekulare Struktur ausweisen [5]. Der Nachweis
einer [OMD] kann durch bildgebende Verfahren erfolgen. Diese Verfahren haben eine
hohe Spezifitdt (79-100%) und eine Sensitivitdt von 44 —94% [6]-(8]. Fiir eine Detektion,
insbesondere von kleinen Tumoren, ist eine multimodale Bildgebung nahezulegen [9],
[10]. Ist die bildgebende Diagnostik nicht ausreichend empfiehlt die Leitlinie des Deut-
schen Arzteblatts eine feinnadelgestiitzte Gewebeentnahme (Biopsie). Die histologische
Sicherung und molekulare Analyse sind therapieentscheidende Faktoren im Behand-
lungsverlauf |11]-[13|. Die molekulare Charakterisierung des Tumors spielt eine wichtige
Rolle in der Ermittlung der Karzinogenese und der Auswahl von Therapieansétzen, um

tumorspezifische Behandlungen durchfiihren zu konnen, die das umgebende Gewebe
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schonen und die Prognose positiv beeinflussen . Als Behandlungsoption ist die lokale
Therapie im Gespréch , , . Vor dem Hintergrund der sich entwickelnden
personalisierten Medizin wird der Biopsie von Lebertumoren in den letzten Jahren ein
wachsendes Gewicht eingerdumt f. Fiir eine brauchbare Charakterisierung muss
das entnommene Material das Tumorprofil ausreichend abbilden . Die multimodale

Bildgebung aus (kontrastmittelunterstiitzter) (Computertomographie (CT)| [Magnetresoq

nanztomographie (MRT)|und |[Positronenemissionstomographie (PET)|sind geeignet, um

eine initiale Diagnostik zu bekommen, die als Basis fiir differenzierte Untersuchungen
(z.B. Feinnadelbiopsie) dient . So kénnen interessante Zielregionen fiir eine Biopsie

wahrend der Diagnose ermittelt werden.

Der interdisziplindre Forschungscampus [Mannheimer Molecular Intervention Envi{

fronment (M?OLIE)| fokussiert seine Forschungsbemiihungen auf die bildgefiihrte mi-

nimalinvasive Intervention in Kombination mit robotischen Assistenzsystemen und
individualisierter Theranostika M2olie -Campus zur Behandlung von Im Zen-
trum des Workﬂows steht der intelligente Interventionsraum, der iiber die
Bildakquise hinaus durch Bildverarbeitungalgorithmen Informationen fiir die Assistenz-
systeme und Interventionalisten gewinnt. Dazu gehort die Auswertung der Bilddaten
aus vorangegangenen Schritten des diagnostischen und therapeutischen Ablaufs. Die
diagnostischen Bilddaten sind (kontrastverstérkte) , IMRT} und [PET}Aufnahmen

mit morphologischen und funktionellen Informationen. Bietet die [CT] eine gute geome-

trische Stabilitdt und auch funktionelle Ansétze, wie Perfusionsmessungen, erreicht die
[MRT] einen ausgezeichneten Weichteilkontrast und erlaubt die Messung unterschiedlicher
funktioneller Parameter, wie Natriumdichte, Diffusionstensor und Perfusion f.
Zusammen erlauben die Bildgebungsverfahren durch Bildverarbeitungsprozesse wie
Perfusionsbestimmung und Segmentierung bzw. Klassifizierung eine weiterfithrende
Tumorcharakterisierung. Diese vielfdltigen Information kommen einer prézisen Diagnose
entgegen ||§|| und bieten ein detailliertes Bild der Tumorerkrankung. Durch Bildfusion
werden diese Informationen zu einem patientenspezifischen multimodalen Datensatz

zusammengefasst.

Als zentrales bildgebendes Gerédt im Interventionsraum des Forschungscampus
M<OLIE| befindet sich ein Siemens Artis zeego (s. Abb. . Fiir die Bildgebung befindet
sich am Gerét ein C-Bogen mit Réntgenréhre und Vollfelddetektor an einem Roboterarm

installiert. Dieser Aufbau erlaubt eine quasi-freie Positionierung des Aufnahmegerates im



Abbildung 1.1: Aufnahme des M2OLIE Interventionsraumes mit integrierten Systemen: C-Arm-Roboter
Siemens Artis zeego, KUKA Leichtbauroboter, Maquet Interventionstisch. ©by IPA Fraunhofer,
Mannheim.

Interventionsraum. Damit wird eine zwei- und dreidimensionale Bildgebung erméglicht.
Fiir drei-dimensionale Bilddaten folgt der C-Bogen einer kreisformigen Trajektorie um
das Messobjekt wahrend dieser zwei-dimensionale Projektionen aufgenommen werden.
Diese Projektionen werden mittels Rekonstruktionsalgorithmen (z.B. Feldkamp-David-
Kress-Algorithmus |31]) zu einem 3D-Volumen rekonstruiert. Alternativ kénnen einzelne
zwei-dimensionale Projektionen aufgenommen werden, wobei die Bewegungsfreiheit
des C-Bogen-Systems kaum Einschrankungen beziiglich der Projektionsrichtung setzt.
Diese sogenannten Durchleuchtungen und oder strahlungsarmere Fluoroskopien sind
fiir die kontinuierliche Bildgebung essentiell. Durch sie kénnen u.a. Aufnahmen fiir die

Katheternavigation gewonnen werden.

Ein kritischer Punkt fiir die interventionelle Bildgebung ist die Zeit. Die Dauer der
Bildakquise benétigt fiir Projektionsaufnahmen Millisekunden bis zum angezeigten Bild;
eine drei-dimensionale Rekonstruktion hingegen benétigt Sekunden bis Minuten fiir das
Ausfithren des Aufnahmeprotokolls. Hinzu kommt die Dauer der Rekonstruktion. Die
Informationen, die die Assistenzsysteme und der medizinische Anwender bendtigen, um
einen laufenden Eingriff steuern zu kénnen, sollten idealerweise zeitnah zur Aufnahme
errechnet werden, um die Prozeduren und damit die Belastung fiir den Patienten zu mi-
nimieren. Insbesondere automatisierte Systeme profitieren von aktuellen Informationen,
da sie ihren Prozess an die sich d&ndernde Situation anpassen miissen (z.B. Biopsienadel-

platzierung). Das erméglicht einen schnelleren Ablauf der Intervention . Gleichzeitig
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soll durch eine minimale Anzahl an Bildgebungen die Strahlenbelastung fiir Patient
und Personal gering gehalten werden. Die drei-dimensionalen Aufnahmen applizieren,
aufgrund der Vielzahl an Projektionen, eine héhere Strahlendosis als Einzelprojektionen,
bieten hingegen Informationen in drei Dimensionen. Diese Tiefeninformationen sind bei

der Planung, Platzierung und Kontrolle von Biopsienadeln essentiell. Die Aufnahme-

technik sollte sich nach dem |,,as low as reasonable possible“-Prinzip (ALARA)| richten

[33]. Passend dazu findet eine Trendénderung in den Operationseinrichtungen statt.
Die Bildgestiitze Interventionen (Image-guided interventions) als Teilbereich der mini-
malinvasiven Chirurgie werden immer héufiger (2007: 68.645 Eingriffe - 2017: 93.114
Eingriffe), ebenso hat sich die Anzahl an perkutanen (Nadel-)Biopsien in den letzten
10 Jahren von 74.860 (2007) auf 138.810 (2017) fast verdoppelt. Im gleichen Zeitraum
ist die Anzahl der Einsétze von robotischen Assistenten stark angestiegen (2007: 1562
Einsétze - 2017: 18271 Einsétze) |34], [35].

1.2 Wissenschaftliche Fragestellung

Um diese neuen Trends zu unterstiitzen und mit den klinischen Arbeitsweisen zu
verkniipfen, legt diese Arbeit eine neue Form der interventionellen Bildregistrierung vor.
Sie soll ermdoglichen, die Anzahl der Aufnahmen mit hoher Strahlenbelastung gering
zu halten, indem sie das drei-dimensionale, multimodale Bildmaterial aus den diagno-
stischen Aufnahmen zur Wiederverwendung zu gebraucht. Denn die diagnostischen
Bildgebungsverfahren bieten komplementére oder prozessierte Bildinformationen an. Sie
enthalten die (kritischen) Morphologien in hoher Auflésung, erlauben préinterventionelle
Planung und sind als multimodaler Datensatz aufbereitet.

Die in den Interventionen eingesetzten C-Bégen mit Réntgenrohre und Vollfelddetektor
erlauben eine hohe Flexibilitat in der Bildgebung. Diese Flexibilitdt kommt mit dem
Kompromiss einer Bildgebung, die qualitativ niedriger ist als die diagnostischen Bild-
gebung. Das liegt an der komplexen Integration der multimodale Bildgebung in den
Interventionsraum und die zeitlichen Limitierungen fiir eine ausreichende Bildgebung.
Dennoch liegen hochaufgeloste Bilddaten aus der Diagnose vor, auf denen Annotationen
gemacht wurden oder Nadeltrajektorien fiir eine Biopsien geplant werden kénnen. Wurde
eine umfassende multimodale Bildgebung gefahren, konnen aus deren Analyse und In-
terpretation komplexere Bilddatensétze berechnet werden, die in der Intervention einen
Mehrwert bedeuten. Diese Informationen sind fiir den Operateur und digitale, robotische
Assistenzsysteme von therapeutischem Nutzen, da die interventionelle Bildgebung in der

Regel zur Navigation dient und mit kontrastarmen Aufnahmen relevante Informationen
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nicht dargestellt werden konnen. Fiir die in den vergangenen Jahren zugenommene
Préasenz von robotischen Assistenzsystem zeigt diese Arbeit eine Moglichkeiten die
erweiterten Informationen im operativen Einsatz zu nutzen. Dazu wird ein Registrie-
rungsframework vorgestellt, dass eine zielgerichtete, objektbasierte Registrierung fiir
spezifische Interventionsszenarien mit minimalem Dosisaufwand bedient. Gleichzeitig
soll die Fragestellung der Registrierungsgeschwindigkeit bearbeitet werden, da sie fiir

die Anwendung essentiell ist.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in sechs Kapitel gegliedert. Diese erste Kapitel gibt eine Einleitung
zum Thema gegeben und leitet daraus die wissenschaftlichen Fragestellung ab. Das
zweite Kapitel fiihrt in die physikalischen Prozesse der medizinischen Bildgebung und
die in der Arbeit verwendeten Aufnahmemodalitdten ein. Dariiber hinaus wird eine
Einfithrung in die Bildregistrierung gegeben, sowie der State-of-the-Art der interventio-
nellen Registrierung behandelt. Besonders liegt der Fokus auf der interdimensionalen
Registrierung (2D-3D-Registrierung). Das dritte Kapitel definiert die verwendeten
Begrifflichkeiten und gibt einen informationstheoretischen Hintergrund zur Arbeit. Der
Fokus dieses Kapitels ist die Bildverarbeitung und -registrierung. Im vierten Kapi-
tel geht es um die Umsetzung der in Kapitel 2 und 3 vorgestellten Konzepte und
Uberlegungen in ein interventionelles Registrierungsframework. Die Schwerpunkte sind
die verwendeten Toolkits, die Implementierung des Registrierungsverfahrens und die
Messungen an den (digitalen) Phantomen. Das fiinfte Kapitel fasst die Ergebnisse der
Messungen zusammen. Die Messungen sind gegliedert nach den in Kapitel 3 beschrie-
benen Messszenarien. Die Diskussion im sechste Kapitel leitet Erkenntisse ab und
erlautert die Anwendungsszenarien und Limitierungen des vorgestellten Registrierungsf-
rameworks. Die Arbeit wird im siebten Kapitel mit einer Zusammenfassung und dem

Ausblick auf folgende Entwicklungen beschlossen.






Kapitel 2

Grundlagen

Dieses Kapitel ist eine Einfithrung in die informationstechnischen Grundlagen der
Bildregistrierung. Bei den in dieser Arbeit vorgestellten Methoden spielt die Bildre-
prasentation eine zentrale Rolle und wird daher eingehend betrachtet und definiert.
Danach folgt eine Einfilhrung in Bildsegmentierung, da diese grundlegend fiir diese Arbeit
genutzt wird. Ein weitere Teile des Kapitels umfassen die Theorie der Bildregistrierung
und den speziellen Anwendungsfall dieser Arbeit. Dafiir wird der Registrierungsprozess
in seinen funktionellen Bestandteilen vorgestellt. AbschlieBend wird ein kurzer Blick in

parallele Datenverarbeitung geworfen.

2.1 Bildreprasentation

Die Wahrnehmung unserer Umgebung erfolgt beim menschlichen Auge in kontinu-
ierlicher Art und Weise. Um darstellbare Objekt digital zu représentieren, muss eine
computerlesbare Darstellung gefunden werden. im Gegensatz zur kontinuierlichen Wahr-
nehmung des Auges werden die Bildinformationen digital durch Bildpunkte dargestellt.
Diese Bildpunkte werden in Bildern als Pixel und in Volumina als Voxel bezeichnet.
Im weiteren Verlauf wird die Bezeichnung Pixel verwendet, unabhéngig von der Di-
mensionalitit. Jedem Pixel p ist in einem Bild B ein Wert p[z] € R"™ zugeordnet,
der eine bestimmte HFigenschaft représentiert. So ist zum Beispiel der Pixelwert in
einem CT-Bild eine Darstellung der Hounsfieldeinheit in diesem Bildpunkt, damit ist
plz] € [-1024, 3071] (s. Abb. [2.2|(a)). Da die Représentation von Strukturen durch die

Ausgabe an medizinischen Geréten diskretisiert wird, wird einer bestimmten Doméne
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Pixelsize,

Abbildung 2.1: Pixelreprasentation im ITK: Die Pixel sind durch ein Zentrum und der Grofle eines
Pixels definiert .

(mit einer definierten Grofe) ein Wert zugeordnet, der auf diese (Pixel-)Doméne be-
schrankt ist. Deshalb sind Pixel durch ein Zentrum (Center, C') und eine Ausdehnung
(Spacing, S) definiert. Ein Beispiel eines zweidimensionalen Pixels befindet sich in Abb.
Der Bildpunktwert setzt sich aus den gemessenen Signalen in dem entsprechenden
Aufnahmebereich zusammen. Wechselt der Wert zwischen zwei Pixeln entsteht eine
Kante, die im Bild zu sehen sein oder eine homogene Region mit Bildrauschen ist
vorhanden. Ist der Wertewechsel zwischen mehreren Pixeln mit einer Tendenz behaftet,
wird von einem Regionenwechsel und damit einer Kante gesprochen (s. Abb. 2.2b)).
Die Diskretisierung kann in eine kontinuierliche Funktion iiberfithrt werden, wenn eine
entsprechende Interpolationsfunktion J gewahlt wird und Indizes erlaubt, die keine
natiirliche Zahlen sind (zu Interpolationsfunktionen s. Abschnitt :

p[x]ip(x):xENixeR,xEO (2.1)

Des Weiteren werden Indizes mit eckigen Klammern [ ] bezeichnet und die physikali-
sche Représentation mit runden Klammern ( ). Mehrere Pixel zusammen ergeben ein
Bild bzw. ein Volumen B = f{Qp}, das auf der Bilddoméne Q5 € R™ definiert ist. Die
Doméne 25 hat eine physikalische Ausdehnung, deren Gréfle meist in Bezug auf die

Anzahl der Pixel in die vorhandenen Dimensionen angegeben wird:

Qp = (0,pm)" (22)
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Abbildung 2.2: Bildbeispiel CT: (a) Coronalschicht einer CT-Aufnahme mit Kontrastmittelgabe; (b)
Vergroflerung des roten Quadrats aus (a) erkennbare Pixel und Beispiel fiir einen Grauwertverlauf
zwischen zwei benachbarten Organen.

mit n,m € N und finit. Damit bilden die Pixel eine sogenannte Bildmatrix (siehe
Abb. . In der medizinischen Bildverarbeitung ist die Dimensionalitat in der Regel
auf n € {2,3} beschriankt. Alle Pixel innerhalb von Qp in B besitzen die gleiche
Ausdehnung und aber eine unterschiedliche Position, wobei der Abstand zwischen zwei

Centern innerhalb einer Reihe oder Spalte 1S5 betrégt.

Die globale Représentation von B wird durch die Bildgeometrie gegeben. Insbe-
sondere in der medizinischen Bildverarbeitung stellt die korrekte Darstellung von
Bildinformation und deren geometrischen Kontext eine kritische Eigenschaft von Bilder
dar, da die Transformationen sonst zu keinem nutzbaren Ergebnis fithren. Die informa-
tionstechnische Seite der Bildreprésentation kann ausfiihrlicher in den Guidelines des
[[nsight Segmentation and Registration Toolkit (ITK)| Abs. 4.1] nachgelesen werden.

2.1.1 Intensitatswerte, Bildgradienten und -features

Wie bereits erklért stellen die Pixel eines Bildes einen Messwert dar. Der einfache
Messwert (in der CT z.B. der HU-Wert) wird i.d.R. als Intensitits- oder Grauwert
bezeichnet. Aus diesen Messwerten konnen weitere Informationen abgeleitet werden.
So gibt der Gradient den Verlauf zwischen Messwerten an. In der Bildverarbeitung

werden zur Berechnung des Gradienten unterschiedliche Verfahren eingesetzt. So wird
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der diskrete Gradient iiber die Differenz eines Pixels zum néachsten berechnet:

V flxn] = plxn] — plEnti] (2.3)

Fiir bessere Gradientenbilder hat sich die Faltung mit richtungsabhéngigem Sobel-
Operator herausgestellt:

10 -1
G,=S,«B= |2 0 —2|«B (2.4)
10 -1

Fir Gy oder weitere Dimensionen werden dazu orthogonale Faltungsfilter verwendet.
Neben dem Sobel-Filter finden andere Gradientenfilter Anwendung, wie z.B. Prewitt-,
Roberts- oder Laplace-Filter. Unter (Bild-) Features werden Punkte oder Bereich in
einem Bild bezeichnet, die durch einen bestimmten Algorithmus von Rest des Bildes

extrahiert werden konnen. Ein einfaches Bildfeature wéren Ecken (verdnderte Gradien-

tenrichtung). Komplexere Bildfeatures wéren [Histogram of Oriented Gradients (HOG),
|Speed-Up Robust Features (SURF)| oder [Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)| [38]—
[40].

2.1.2 Bildgeometrie

Die Bildgeometrie beschreibt die Positionierung des Bildes im (Bild-)Koordinaten-
system. Die Doméne, auf der das Bild im Koordinatensystem definiert ist, wird durch
die Parameter Ursprung O, Ausrichtung D und Groéfle s bestimmt. Als Ursprung des
Bildes wird das Center des mit dem Index [0]™ indizierten Pixels definiert. Der Ursprung
wird vom bildgebenden Gerat in Bezug auf das Geratekoordinatensystem vergeben.
Die Ausrichtung definiert in welcher Richtung sich das folgende Pixelzentrum befindet,
wenn man in der zugehorigen Dimension den néchsten Bildpunkt erreichen méchte. Die
rdumliche GréBe entspricht der Bilddoméne Q. Ein Beispiel fiir die bildbeschreibenden

Parameter ist in Abb. zu sehen. Uber die Geometrieparameter lisst sich aus einem
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Abbildung 2.3: Bildrepriasentation im ITK: Die Pixel sind durch ein Zentrum und die Auflosung
bestimmt. Das Bild wird durch den Ursprung, die Grofle und die Ausrichtung beschrieben .

Pixelindex ¢ eine kontinuierliche Position  im Bildkoordinatensystem errechnen:

z=0+D(i]-S). (2.5)

2.2 Segmentierung

Die Segmentierung eines (medizinischen) Bildes ist die Unterteilung des Bildes
anhand eines oder mehrerer Homogenitéatskriterien. Das Ziel ist u.a. eine Abgrenzung
verschiedener Objekte, die diagnostisch oder therapeutische Relevanz besitzen. Die
Segmentierung stellt die Grundlage fiir weitere Analyseverfahren mit regionenbasierten
Merkmalen dar. In der medizinische Bildverarbeitung sind Organe, Knochenstrukturen
oder Tumoren besonders im Fokus, da erst nach der Segmentierung die Objektei-
genschaften quantitativ analysiert werden koénnen . Die Hauptunterteilung der

Segmentierungsverfahren erfolgt in zwei Klassen:

o Art der Funktionsweise

— Bildbasiert (Pixel, Kanten, Regionen)
— Modellbasiert
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e Grad der Interaktion

— Manuell oder interaktiv
— Semi-automiatisch

— Automatisch

Dariiber hinaus gibt es eine weitere Unterteilung in Einzelobjektsegmentierungen,
die sich auf ein Objekt spezialisieren, und Multi-Objekt-Segmentierungen, die einen
bestimmten Katalog an Objekten segmentieren. Fiir tiefergehende Einblicke sei auf [41],

[42] verwiesen.

Im folgenden wird ein kurzer Abriss iiber Vertreter einiger prominenter Segmentie-
rungsalgorithmen gegeben. Dieser Abschnitt ist eingeteilt in klassische Verfahren, die
seit Jahrzehnten zum Bildverarbeitungsrepertoire gehoren, und die neueren Verfahren

unter Verwendung von Maschinellem Sehen und Deep Learning.

2.2.1 Klassische Segmentierungsverfahren

Die einfachste Form einer Segmentierung medizinischer Bilddaten, die meist in Grau-
werten vorliegen, ist das Gruppieren von Voxeln mit einem dhnlichen Grauwert. Diese
Verfahren werden als Schwellwertverfahren bezeichnet. Die Regionen werden durch zwei
Schwellwerte ¢ von einander definiert. Das Ergebnis ist ein Binérbild B mit folgender

Funktion:

1 tunten < f(Q) < toben

0 sonst

wobei f das Eingabebild ist und die Grenzwerte tynten, topen Werden entweder
interaktiv gewahlt oder aus bereits bekannten Informationen, wie der statistischen
Grauwertverteilung, gewonnen werden. Fiir eine présize Segmentierung sind Schwell-
wertverfahren jedoch ungeeignet, wie in der Abbildung [2.4(a) dargestellt wird [41].
Die Schwellwertverfahren werden eher als Teil einer Prozesskette verwendet oder auf-
grund ihrer Geschwindigkeit fiir Segmentierungen verwendet, deren Zielstrukturen im

Bildwertspektrum klar getrennt zu finden sind.
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Abbildung 2.4: (a) Grenzwertsegmentierung. Durch die dhnlichen HU-Werte des Weichgewebes ist
keine organspezifische Segmentierung moglich. (b) Segmentierte Region nach interaktiver Auswahl eines
Saatpunktes fiir den Region-Growing-Algorithmus.

Ein weiteres auf den Bildwerten basierendes Verfahrensgruppe sind die Regionen-
Wachstumsverfahren (Region growing). Diese Verfahren haben gemein, dass von Punkten
(sog. Seed points), die zum zu segmentierenden Objekt gehoren, nach einem Homo-
genitétskriterium umliegende Punkte als zur Region dazugehorig oder regionsfremd
eingeordnet werden. Im Gegensatz zu den globalen Schwellwertverfahren ist das Ergebnis
eine zusammenhingende Struktur (s. Abb. [2.4(b)). Die Seed points werden i.d.R. vom
Nutzer interaktiv gesetzt. Das Homogenitatskriterium kann aus der Auswahl der Seed
points oder auf bereits vorhandenen Strukturinformationen gewonnen werden. In einem
Iterationsschritt werden die benachbarten Bildpunkte identifiziert. Erfiillen die Punkte
das Homogenitéatskriterium werden sie der Menge der Objektpunkte hinzugefiigt und
die neuen Nachbarn ebenfalls auf Homogenitét iiberprift. Wird kein Nachbar mehr
als zum Objekt zugehorig eingestuft, werden folglich keine weiteren Punkte fiir die
Untersuchung hinzugefiigt und der Prozess endet. Dieser Algorithmus reagiert sensibel
auf starke Schwankungen in der zu segmentierenden Region und der Erfolg hangt von
der Initialisierung der Seed points ab. Die Laufzeit wird durch die Pixelanzahl des
Objektes bestimmt [41], [43]. In modernen Verfahren wird das Region growing als Teil
einer Verarbeitungskette genutzt. Zahlreiche Variationen (z.B. mit automatischer Seed
point-Wahl oder adaptiver Reevaluierung der Regionsstatistik) sind im Laufe der Jahre
vorgestellt wurden [44], [45].

Semi-automatische Verfahren berechnen ihre Segmentierungen basierten auf den

Eingaben des Nutzers. So verwendet das Live-Wire-Verfahren die Nutzereingaben eines
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Startpunktes und einer Fithrung der Linie in der N&he des zu segmentierenden Objektes,
um die Kostenfunktion der Linie anhand der Gradienten zu minimieren [46|. Es wird
die Berechnung der Kante als ein graphentheoretisches Optimierungsproblem angesehen.
Der Graph G = (V, E, ¢) ist durch die Knoten V', die Kanten F und die Kostenfunktion
¢ beschrieben. Adjazente Pixel sind durch eine Kante verbunden. In iterativen Schritten
werden Pixel vom Anwender ausgewéhlt und fiir die beiden letzten gewéhlten Pixel wird
ein Pfad berechnet. Der gesuchte Pfad bzw. die Kontur sind die Kanten und Punkte,
die das Minimium der Kosten anhand der Kostenfunktion ¢ unter Verwendung eines
Optimierungsansatzes, ergeben. Die simpelste Kostenfunktion basiert ausschliellich auf

den Gradienten der Pixel entlang des Graphen:

| grad f |
radient — 1— FEraEE ,1 2.
CGradient maz{|grad f|} €[0.1] (2.7)

Weitere optionale Terme der Kostenfunktion nach [46] sind die Anwendung des Laplace-
Operators und die Richtung des Gradienten. Als Optimierungsverfahen kann im Fall der
Live- Wire-Segmentierung z.B. der Dijkstra-Algorithmus benutzt werden [47]. Dieses semi-
automatische Verfahren kann durch Variationen erweitert werden, wie die vereinfachte
Punktauswahl durch sog. Kontur-Snapping. Auch eine Erweiterung auf atlasbasierte

Segmentierung von 3D-Objekten wurde vorgestellt [48].

Die bisher vorgestellten Algorithmen ermitteln die Segmentierung ohne explizites
Vorwissen oder Kenntnis der zu segmentierenden Strukturen und sind daher unspezifische
Verfahren. Im Weiteren werden Verfahren vorgestellt, die fiir eine erfolgreiche Ausfithrung
mit Vorwissen iiber das zu segmentierende Objekt ausgestattet werden miissen, d.h.
es gibt in der Anwendung des Algorithmus eine Phase in der ein bestimmtes Set
an Parametern, die das zu segmentierende Objekt von anderen Strukturen trennt,
inkooperiert werden muss. Aus der Gruppe der maschinenlernbaren Modellen werden
hier exemplarisch punktbasierte statistische Verfahren vorgestellt. Diese Verfahren
filhren fiir Strukturen, die im Korper eindeutig identifizierbar iiber die Form sind,
gleichzeitig eine Klassifizierung durch, da das Modell auf eine bestimmte Struktur
angepasst ist. Die Modelle werden aus sog. Point Distribution Models gewonnen, die die
Oberfliche der Struktur durch eine Punktwolke abbilden. Aus diesen Punktwolken der
zum Training verwendeten Objekte werden korrespondieren Landmarkensets ermittelt,

die durch lineare Registrierung in ein Koordinatensystem iiberfiihrt werden. Der mittlere
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Formvektor F € R™ stellt die statistisch mittlere Form der Struktur dar:

o
I

F; (2.8)
j=1

®» | =

Beim Training wird der mittlere Formvektor F und per Hauptkomponentenanalyse

(engl. [Principal component analysis (PCA)|) die Komponenten u; € R™ Komponenten

ermittelt, die zu den grofiten Eigenwerten )\; € R™ gehoren. Dadurch konnen alle
Strukturen erzeugt werden, die eine Variation der mittleren Form und den ersten m

Hauptkomponenten darstellt:

m
F :f—i—ZCiui, (2.9)
i=1

wobei ¢; € R™ derart gewéhlt wird, dass Komponenten mit kleinen Eigenwerten unter-
driickt werden, was eine rauschbedingte Schwankung der Oberflichen reduziert und
typische Objektformen und ihre Variationen dargestellt werden. Der Koeffizient ¢; wird

in der Literatur mit

gewahlt [49], [50].

Active Shape Models nutzen die statistischen Formmodelle fiir eine Segmentierung. In
der Néhe des zu segmentierenden Objektes positioniert und ausgehend von der mittleren
Form F werden die Koeffizienten ¢; € R so bestimmt, dass die quadratischen Abstinde
zwischen den Oberflichenpunkten und den korrespondierenden Landmarken des Modells
minimiert werden. Dazu werden iterativ die Landmarken anhand des Gradientenbildes
in der lokalen Umgebung ausgewertet und unter der Randbedingung [2.10| gewéhrleistet,
dass sich das Ergebnis im shape space befindet, d.h. es werden Objekte mit untypischer
Objektform ausgeschlossen. Das fithrt dazu, dass sich die Active Shape Models fiir

Strukturen mit einer geringen interindividuellen Variabilitat eignen. Strukturen, die eine
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unstrukturierte Form haben, wie Tumore, kénnen mithilfe der Active Shape Models nicht
mit hohem Konfidenzniveau segmentiert werden. Eine Weiterentwicklung der Active
Shape Models sind die Active Appearance Models. Sie beziehen in die Modellbildung nicht
nur die Form, sondern auch die charakteristische Punktwertumgebung des Objektes
ein. Sie sind daher nicht nur auf die lokalen Eigenschaften, wie Glattheit, beschrénkt
. Neben formbeschreibender Verfahren nutzen andere maschinelle Verfahren andere

Parameter, wie Texturen oder temporale Entwicklungen.

(b)

Abbildung 2.5: (a) Live Wire-Segmentierung. Die Punkte sind die manuell gesetzten Marken, die gelbe
Linie ist der Pfad minimaler Energie. (b) Von dem mittleren Formvektor F werden je nach Hauptkom-
ponente unterschiedliche Formen abgeleitet. Jede Achse entspricht dabei einem Formenmerkmal. Hier
sind exemplarisch zwei Achsen angegeben.

2.2.2 Segmentierung und Deep Learning

Mit dem Aufkommen der deep learning-basierten Segmentierungsalgorithmen hat
es einen Umbruch in der Verwendung der Segmentierung gegeben. Viele der neuen
Segmentierungsstrategien beruhen auf den sogenannten neuronalen Netzwerken, deren
Verbindungen auf Basis eines vorsegmentierten Sets gewichtet werden und in der Lage
sind, das trainierte Verhalten an unbekannten Bildern auszufiihren. Diese als deep
learning bezeichnete Gruppe ist eine Untergruppe des maschinellen Lernens, die sich
Netzwerke mit nicht-linearen Zwischenschritten zwischen Eingabe- und Ausgabeschicht
zu Nutze macht. Dabei ist zu beachten, dass die Netzwerke auf einen bestimmten
Anwendungsfall trainiert werden und fiir diesen Anwendungsfall eine Generalisierung
durchfiihren, wenn das Trainingsset ausreichend grof3 ist. Auf die unterliegende Theorie

und Details zum Training von Neuronalen Netzwerken wird in dieser Arbeit nicht

16



eingegangen. Der geneigte Leser sei diesbeziiglich auf verwiesen.

In den letzten Jahren ist das Interesse an Anwendungen der neuronalen Netze im
Bereich der Bildsegmentierung und -klassifizierung stark gestiegen. Die klassischen
Segmentierungsansatzen wurden beziiglich der Genauigkeit und Geschwindigkeit von
den deep-learning-Ansétzen eingeholt , . Héufig genutzte Netzwerkarchitekturen

fiir die Bildsegmentierung sind die [fully convolutional neuronal networks (fCNN |oder

das U-Net .

output
segmentation
map

-l |s

@ @ L 4 ' I
Q<0< 05050 ' f
Eingabeschicht Verarbeitungschichten Ausgabeschicht
(a)

Abbildung 2.6: (a) Ein neuronales Netz fiir die Bildverarbeitung besteht im Grundaufbau aus einer
Eingabeschicht, den Verarbeitungsschichten, in denen die Gewichte und Aktivierungsfunktionen der
einzelnen Knoten das Resultat bestimmen und einer Ausgabeschicht, die die Wahrscheinlichkeiten fiir
die ausgefiihrte Operation ausgeben. (b) U-Net-Architektur. Der absteigende Ast implementiert die
Objektcodierung, die Querverbindungen beinhalten die rdumliche Lokalisation der Objekte. Abbildung

nach

Die Segmentierung ist eine Vorverarbeitungsschritt der Klassifizierung, da es bei
der Segmentierung ausschlieflich um das Begrenzen von Regionen durch ein Satz von
Homogenitétskriterien geht ohne eine Interpretation dieser Region mit einzuschlieflen.
Die Klassifizierung hingegen umfasst neben einer quantitativen Bildanalyse der Region
auch eine interpretative Funktion, die der Region oder dem Objekt ein Label zuordnet.
Dieses Label wird durch eine Klassifikator vergebenen, der das aus einer vorklassifi-
zierten Stichprobe erlernte Wissen auf ihm unbekannte Regionen anwendet. Kann der
Klassifikator die unbekannte Regionen mit dem erlernten Merkmalsvektor erkennen,
wird diese Region mit einer Klasse versehen . Mit dem Einzug der modellbasierten
Segmentierung und den neuronalen Netzen in die medizinische Bildverarbeitung sind die
Grenzen zwischen einer Segmentierung, der Detektierung und der Klassifizierung aufge-
weicht wurden, da das Trainieren der Modelle oder Netzwerke fiir die Segmentierung
bestimmter Organe oder Strukturen eine Klassifizierung impliziert. Daher bieten die
Segmentierungen der Neuronalen Netze zusétzlich ein Label fiir die gefundene Region

an, was den Arbeitsschritt der Klassifizierung vorwegnimmt.
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Abbildung 2.7: Die Segmentierung Deep Learning kann bei bekannten Strukturen zu hervorragenden
Ergebnissen fiihren, wie die glatte Kantenfithrung und die Abgrenzung zur Niere zeigen. Bei unbe-
kannten Strukturen kann es zu Falsch- oder Fehlsegmentierungen fiihren, wie bei diesem deutlich
formveréandernden Tumorgewebe an der rechten Leberseite.

2.2.3 Evaluation von Segmentierungen

Die Schwierigkeit einer Evaluation liegt in der Definition des korrekten Grenzverlaufs
zwischen den Strukturen. In Abb. [2.2[(b) wird deutlich, dass die genaue Grenze zu finden
ein schlecht gestelltes (ill-posed) Problem ist, das sich nicht auf Pixelebene 16sen lésst. Der
Goldstandard fiir die Segmentierung ist die manuelle Segmentierung durch erfahrene
Experten. Dabei muss beachtet werden, dass bei der Erstellung einer qualitativen
Ground truth die Intraobserver- und Interobserver-Variabilitat minimiert werden muss
[41], |56]. Einfluss auf das Ergebnis einer manuellen Segmentierung hat neben dem
Bildkontrast auch die Auflésung bzw. die Schichtdicke |57]. Fiir eine aussagekriftige
Ground truth sollten mehrere Personen die Annotation durchgefiihrt haben, ansonsten
ist die Evaluation als qualitativ in Bezug auf die Ground truth zu betrachten. Fiir die
quantitative Evaluation von Segmentierungen werden zumeist zwei Aspekte betrachtet.
Zum Einen ist der Grad der Uberdeckung mit der Ground truth und zum Anderen
die AbstandsmaBe interessant. Fiir die Evaluation der Uberdeckung hat sich der Dice-
Koeffizient etabliert [58]. Dieser Koeffizient bestimmt die Menge der geteilten Pixeln
zwischen der Goldstandardsegmentierung und dem vom Algorithmus ermittelten Objekt.

Der Dice-Koeffizient Cpjc iiber die Pixelmengen @, P ist folgendermaflen definiert [59):

2|PNQ

PIr1Q) (211)

CDice =
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Vergleichbar zum Dice-Koeflizien ist der Jaccard-Koeffizient C j,ccard:

C _ |PmQ‘ _ C'Dice
Jaccard |P U Q‘ 9 _ CDice

(2.12)

Die Uberlappung ist ein Giitema8 fiir das durchschnittliche Ergebnis einer Segmentierung
auf dem Intervall [0,1] [60]. Je groBer die Uberlappung ist, desto niher befinden sich der
Dice- und Jaccard-Koeffizient bei 1. Der Vorteil des Dice-Koeffizienten ist die einfache
Interpretationsweise: Der Koeffizient ist die prozentuale Uberlappung der untersuchten
Objekte.

Im Bezug auf die Extrempunkte, geben Abstandsmafie eine bessere Evaluation ab.
Ein wichtiges Abstandsmaf ist die Hausdorff-Distanz oder Haudorfl-Metrik H(P, @), die
den maximalen Abstand zwischen zwei Konturen bzw. Oberflichen P und @ kennzeichnet
[61]:

H(P,Q) = max{dmaz (P, Q), dmaz (@, P)}. (2.13)

Dazu werden von den Konturen bzw. Oberflichen P und Q die minimalen Abstédnde
jedes Punktes p € P mit allen Punkten ¢ € @ berechnet. Davon wird das Maximum als

Hausdorff-Distanz ausgegeben.
ez (P, Q) = maxmin ||p — q|| (2.14)

Da die Hausdorff-Distanz sensitiv fiir Extremfélle und Rauschen ist, wird alternativ die
gemittelte Hausdorff-Distanz (Average Hausdorff Distance oder Mean Surfsce Distance)
genutzt. Sie ist stabiler im Hinblick auf die Nachteile der Hausdorff-Distanz, da nicht
der maximale Abstand betrachtet wird, sondern der durchschnittliche Abstand [58]:

1
davg(Pa Q) = N Zn’lll’l ”p - QH (215>
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Dariiber hinaus werden weitere Evaluationsverfahren eingesetzt [58].

Die hohe methodische Variabilitat der einzelnen Ansétze macht ein Vergleichen
der Qualitat der Ergebnisse nicht ohne weiteres moglich. Faktoren, wie die Segmen-
tierung von Organpathologien und Einzel- sowie Multiobjekten, haben einen Einfluss
auf die erzielten Ergebnisse. Die Veroffentlichungen, die sich mit Lebersegmentierung
auseinandergesetzt haben, erzielen fiir den Dice-Koeflizienten Werte iiber 0.9, was der
Interobserver-Variabilitidt entspricht [42], [62]-[64]. Fiir andere Organe, wie die Pankreas
oder Gallenblase, liegt der Dice-Koeffizient fiir die automatisierte Segmentierung deutlich
unter der Interobserver-Variabilitat. Die Tendenz der erzielten Segmentierungsergeb-
nisse sind unabhéngig davon, ob diese in CT- oder MRT-Aufnahmen gemacht wurden
[56]. Einen objektiveren Anhaltspunkt fiir die Qualitdt von Segmentierungen bieten
Challenges, bei denen alle Algorithmen die gleichen Datensétze mit einer unabhéngigen

Ground truth segmentieren [65].

Durch die gestiegene Rechenleistung der Computer in den letzten Jahren, nicht
zuletzt durch die Nutzung von [GPUE, sind die (semi-)automatischen Verfahren weit
verbreitet und ermoglichen Ergebnisse, die mit den von rein manuellen Segementierungen
vergleichbar sind. Die meistens segmentierten medizinischen Objekte sind anatomische
Landmarken, groflere Organe und Knochen oder fiir die Tumordiagnose und -therapie
relevante Léasionen und Knoten [42]. Mit Hilfe der Computerunterstiitzung konnen die
Segmentierungen deutlich zeit- und kosten-effizienter durchgefiihrt werden und haben

sich im klinischen Alltag etabliert.

Bis zur Komplexitét, welche der Foundational Model of Anatomy entspricht, sind
noch genauere Segmentierungen und Klassifizierung, auch von Substrukturen, notwendig
[66]. Das Ergebnis einer Segmentierung héngt stark von der Bildqualitat ab. Mogliche
Storfaktoren sind Pixelrauschen, Bildartefakte und eine zu niedrige Auflésung, die die
Genauigkeit der Segmentierung negativ beeinflussen. Fiir die Methoden des maschi-
nellen Lernen werden mehr Daten fiir generalisierte und feine Modelle benotigt. Eine
Moglichkeit, um die Segmentierung in das interventionelle Umfeld zu bringen, ist die
Registrierung der qualitativ niedrigeren Aufnahmen mit hochaufgelosten Aufnahmen zu

registrieren.
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2.3 Registrierung

Dieser Abschnitt gibt eine Formulierung des Registrierungsproblems und fiithrt
algorithmische Komponenten ein, die fiir unterschiedliche Anwendungsfille genutzt

werden.

Die (medizinische) Bildregistrierung hat das Ziel eine rdumliche Transformation zu
finden, so dass ein transformiertes Bild eine maximale Ahnlichkeit zu einem Referenzbild
aufweist. Anders formuliert soll eine Transformation ¢ : R¢ — R? zwischen einem
Templatebild T € R? und dem Referenzbild R € R? eine rdumliche Korrelation
etablieren (bei medizinischen Bildern gilt die Annahme: d,d’ € {2,3}) [41] (s. Abb [2.8).

Die Registrierung ist mit einer Metrik m als Optimierungsproblem zu interpretieren:

min = m(R, t(T)) (2.16)

Zusétzlich kann im Registrierungsproblem eine Interpolationsfunktion J definiert werden,

um die Registrierung weiter zu spezifizieren. Gleichung [2.16] wird erweitert zu

min = m(R, 3(¢(T))) (2.17)

2D-3D-Registrierung

Bei der 2D-3D-Registrierung ist die Annahme, dass bei bekannter Projektionsgeome-
trie aus einem oder mehreren Aufnahmen die rdumliche Position des Templatevolumens
T3p berechnet werden kann, in dem das projizierte Volumen mit dem Referenzbild Rsp

verglichen wird. Dabei werden grundsétzlich drei Projektionsstrategien verfolgt:

Vorwirtsprojektion und der Vergleich der projizierten Pixelintensitéiten, Gradient

oder Features mit den Referenzaufnahmen.

Riickwiartsprojektion des Referenzbildes in das Templatevolumen mit dem Vergleich

der Gradientenkonturen oder Features.
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Abbildung 2.8: Die Registrierung 16st das Problem der unbekannten Transformation von Objekt A zu
Objekt B in ihrem eigenem Bildgitterkoordinatensystem. Dazu werden die Bilddaten in einen physikali-
schen Kontext gebracht, bevor die rdumliche Transformation berechnet wird. Um die Registrierung
abzuschlieflen, wird das Templatebild in das Referenzbildgitter hineingerechnet.

Rekonstruktion aus mehreren Aufnahmen und der Vergleich mit dem Templatevolu-

men im Bezug Voxelintensitét, 3D-Gradienten oder 3D-Features.

Unabhéngig welche Strategie gewahlt wird, muss ein interdimensionales Mapping
stattfinden. Auch wenn dieses Mapping als mathematisch als Interpolation betrach-
tet werden kann, die Implikationen, die es auf die Berechnung hat, wird mit einen
zusétzlichen Operation 8 beriicksichtigt. Unter Beriicksichtigung der intensitéts- oder
gradientenbasierten Projektionen erweitert sich AVE

min = map(Rap, Joo (Ban—ap (tan(Tsp)))) (2.18)

22



Die Zusammensetzung der Komponenten Transformation, Metrik (oder Ahnlichkeitsmaﬁ),

Optimierungsalgorithmus und Interpolator wird fiir das jeweilige Anwendungsszenario
angepasst, um die Losung der Gleichung zu optimieren [67]-[69]. Die folgenden

Abschnitte geben einen kurzen Uberblick iiber diese algorithmischen Kompontenten.

2.3.1 Transformationen

Transformationen stellen eine der zentralen Komponenten einer Registrierung dar.

In der Regel werden die Registrierungsverfahren nach den benutzten Transformationen

in rigide, affine und deformierbare Transformationen unterteilt. Sie beschreiben den

Losungsraum, in dem das Registrierungsproblem geldst werden kann. Gleichzeitig gibt

die Transformation die Restriktionen vor unter denen das Registrierungsproblem gelost

werden soll. Die Anzahl der Parameter, die eine Transformation aufweist, ist gleich der

Anzahl an Dimensionen, die fiir eine Losung optimiert werden miissen.

Beginnend mit den Transformationen mit kleiner Parameteranzahl werden im Fol-

genden einige Transformationen betrachtet.

Rigide Transformation

Rigide oder euklidische Transformationen setzen sich aus Rotationen und Transla-

tionen zusammen. Sie konnen iiber

trigid(x) =R-z+s (219)

beschrieben werden, wobei R eine Rotationsmatrix und s ein Translationsvektor ist. Die

Abbildungen dieser Transformation sind abstands- und winkelerhaltend. Diese Transfor-

mation hat (n + m) Parameter, n Translationsparameter fiir diee Raumdimensionen

und m Parameter fiir die Rotationsrichtungen. Im zweidimensionalen Raum gibt es

damit 3 Parameter (2 Translationsparameter und 1 Rotationsachse orthogonal zum

Flache); im dreidimensionalen Raum gibt es 6 Parameter (3 Translationsparameter

und 3 Rotationsachsen). Die Parameter werden global auf das Bild angewendet und

damit alle Bildpunkte durch die Transformation beeinflusst. Die Abstandskonsistenz

fithrt dazu, dass dynamische Prozesse und Anderungen in der Patientenhaltung nur
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unzureichend abgebildet werden kénnen. Als initialer Schritt fiir mehrstufige Registrie-
rungsprozesse kann mit einer rigiden Transformation initialen Parameter fiir folgende

Transformationen in einem mehrstufigen Registrationsprozess ermittelt werden.

Affine Transformationen

Die affinen Transformationen erweitern die rigiden Transformationen um Skalierung

und Scherung. Die Abbildungsvorschrift wird zu:

taffine(r) = A-x+ 5 (2.20)

Die Matrix A ist eine lineare Kombination aus Skalierungsmatrix, Scherungsmatrix und
Rotationsmatrix und einer Addition des Translationsvektors s. Damit bleiben parallele

Linien durch die Abbildungsvorschrift parallel.

Perspektivische Transformationen

Diese Erweiterung der affinen Transformationen wird fiir den Einsatz in der inter-
ventionellen Bildregistrierung wichtig, den sie beschreibt die Transformation, wie sie das
Projektionsrontgen intrinsisch abbildet. Mit der Projektionsvorschrift 8 kann der Punkt
x vom Weltkoordinatensystem in das Detektorkoordinatensystem wpetertor abgebildet

werden:

‘B(l‘) =K- R[I| - C] (1') = UDetektor (221>

B wird in Form der intrinsischen Orientierung K der Aufnahmegeometrie und der
aufleren Geometrie R[I| — C] beschrieben. R ist eine Rotationsmatrix, I die Iden-

titdtsmatrix und C' die Quellenposition.

Deformierbare Transformationen

Deformierbare Transformationen erlauben lokale Verdnderungen, um das Optimie-

rungsproblem zu 16sen. Wie die lokalen Veréinderungen aussehen ist abhéngig von der
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Art der gewéhlten Deformation. Auch wenn es Modelle fiir bio-physikalische motivier-
te Randbedingungen gibt, werden mathematische Modelle, die eine globale Glattheit

erzwingen verwendet. Im diesem Fall wird die Gleichung um einen Term erweitert:

min = m(R, {(T)) + aS(t). (2.22)

Der Term «aS(t) ist die gewichtete Regularisierung der Registrierung. Da die Parame-
teranzahl grofl werden kann, ermoglicht eine Regularisierung nicht plausible Losungen
auszuschlieBen und somit lokale Extremstellen zu vermeiden [37], [70]. Die hohe Anzahl
an Freiheitsgraden erlaubt auch gute Ergebnisse fiir leicht deformierbares Gewebe, bringt
im Hinblick auf die erhéhte Komplexitit zusétzliche Berechnungskosten. Die
IDeformation (FED)|erlaubt eine freie Verschiebung aller Gitterpunkte im Raum. Damit

konnen lokale Deformationen genau abgebildet werden. Fehlende Bildpunkte werden

mit einer Interpolation aus den Kontrollpunkten berechnet [71]. Ein weiteres Beispiel

einer deformierbaren Transformation ist die [Finite Elemente Methode (FEM)| die iiber

partielle Differentialgleichungen eine Losung zu finden. Dabei sind die finiten Elemente
teil eines Punktnetzes oder Meshes, welches den kontinuierlichen Raum in diskrete
Elemente aufteilt. Dieses Verfahren bietet eine numerische Stabilitdt, bendtigt allerdings
lange Rechendauern [72]. Einen Uberblick iiber weitere deformierbare Modelle gibt es
in [69].

2.3.2 Interpolationsfunktionen

Eine Interpolationsfunktion wird fiir die Bildwertberechnung an kontinuierlichen
Bildpunkten genutzt, die keinen ganzzahligen Index haben und daher keinen Pixel
reprisentieren (s. Abb. Dies kommt i.d.R. dann zu tragen, wenn durch eine Transfor-
mation das Templatebild in Bezug auf das Referenzkoodinatensystem verschoben wurde.
In diesem Abschnitt betrachten wir die drei hdufigsten Interpolationsfunktionen in der
Bildregistrierung: Nearest-Neighboor-Interpolation, lineare Interpolationsfunktionen und

die Spline-Interpolation.
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Nearest- Neighboor-Interpolation

Die Interpolationsfunktion f gibt, wie der Name bereits sagt, fiir den Bildwert f(z')
den Wert des zum kontinuierlichen Punkt 2’ néchsten ganzzahligen Pixels p[z] der

Bilddoméane B wieder:

f(2') = plx],z = min(|2" — z4]),2z; € B. (2.23)

Vorteil dieser Interpolation ist die Geschwindigkeit mit der die zu berechnenden Wer-
te wiedergegeben werden konnen. Das Frgebnis dieser Interpolation ist zwar Werte

erhaltend, allerdings ist das Aussehen des Ergebnisbildes durch eine Blockstruktur
gepragt.

Lineare Interpolationsfunktionen

Bei der linearen Interpolation werden die nichsten 2¢ Nachbarpixel (d ist die
Bilddimension) zur Ermittlung des Funktionswertes benutzt. Bei zweidimensionalen
Bildern spricht man von einer bilinearen Interpolation, im Dreidimensionalen heifit es
trilineare Interpolation. Fiir eine bilineare Interpolation an der Stelle (z’,y") werden

zuerst die Pseudostiitzpunkte (2/,y1) und (2/,y2) in den Bildzeilen berechnet (s. Abb.

2.9):

F@' i) = fler,vi) + o f(xa, ui) — fz1,3)), i€ {1,2}
[

(2.24)

mit o = € [0,1]

T2 — I

Der interpolierte Funktionswert f(z’,1’) ergibt sich durch ein weitere lineare Interpola-
tion zwischen f(2',y1) und f(2’,y2). Diese Interpolation wirkt wie ein Tiefpassfilter,
da hohe Frequenzen bei der Interpolation unterdriickt werden. Auch hohere Polynome
kénnen zur Interpolation verwendet werden, man spricht dann von einer quadratischen
oder kubischen Interpolation. Die lineare Interpolationsweise ist ein guter Kompro-
miss von Genauigkeit und Rechenaufwand. Daher findet sie in den meisten rigiden

Registrierungsfillen Anwendung,.
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Spline-Interpolation

Als Splines bezeichnet man die abschnittsweise Definition der Bildwerte durch
Polynomfunktionen Sy (z) n-ten Grades auf dem Interval [z, xx+1) |73]. Zusétzlich wird

als Bedingungen eingefiihrt, dass in Knotenpunkten k gilt:

Sk(w) = Spy1(2)

o o (2.25)
S (@) = 5 ()

Diese Bedingungen werden gestellt, um zum Einen die Kontinuitét und zum Anderen
die Differenzierbarkeit herzustellen. Wenn man sich Splines ersten Grades ansieht,
erkennt man, dass es sich um eine Nearest-Neighboor-Interpolation handelt. Splines
zweiten Grades sind die Entsprechung der linearen Interpolation. Diese beide Falle
weisen jedoch nicht die geforderte Kontinuitdt bzw. Differenzierbarkeit auf, weshalb
héufig kubische Splines verwendet werden, da sie als Approximationsfunkionen in der
Bildverarbeitung ausreichend sind und einen guten Kompromiss aus Effizienz und

geringem Abweichungsfehler bieten.

Gauss-Interpolation

Die Gauss-Interpolation oder auch Gaufl-Prozess ist eine nichtlineare Moglichkeit
der Interpolation. Dieses Verfahren umgeht die Problematik des unbegrenzten Supports
der andernfalls idealen sinc-Interpolation und néhert diese an. Der multidimensionale
Gauf}-Kernel wird beschrieben iiber die partiellen Ableitungen n-ter Ordnung der

Gauffunktion mit einem Mittelwert m = 0 |74]:

GOz, B) = e28 (2.26)



Mz, B) = ﬁG% B) (2:27)
, G0, _

Original Nearest Neighbor Lineare Interpolation Bspline Interpolation
(49x49px) (769x769px) (769x769px) (769x769px)

Abbildung 2.9: v.l.n.r: Originalbild in einer geringen Auflésung, auf eine héhere Auflosung wurde
interpoliert mittels: Nearest Neighbor-Interpolation zeigt rasterformige Kanten, lineare Interpolation
berechnet eine Abstufung der Grauwerte iiber den Abstand zu Stiitzpunkten, BSpline-Interpolation
néhert die Bildwerte mittels einer Polynomfunktion an

2.3.3 Ahnlichkeitsmafle

Ahnlichkeitsmafie oder Metriken sind in der Bildregistrierung die Abbildungen
der Kostenfunktion anhand derer Optimierungsalgorithums die Wahl der Parameter
trifft. Der metrische Raum ist ein Vektorraum, der durch die die Dimensionalitat des
Transformationsmodells aufgespannt wird. Die metrische Abbildung berechnet einen
Distanzwert beider Bilder in dem vorgegebenen Raum, der durch die Metrik induziert
wird. Dieser Wert, der den aktuellen Zustand relativ zu vorherigen Zusténden angibt,
wird als Fitness, Distanz oder Kosten des Systems genannt. Je nach Transformation der
Bilder aufgrund der gewéhlten Parameter &ndert sich der metrische Wert. Als metrische
Karten werden virtuelle Berechnungen aller Werte innerhalb einer definierten Umgebung
bezeichnet (s. Abb. fir einen zweidimensionalen metrischen Raum). Befindet man
sich in der Umgebung einer Losung wird der metrische Raum einen n-dimensionalen
"Trichter", der sich durch hohe Gradienten in Richtung der Lésung auszeichnet. Dieses

Verhalten machen sich gradientenbasierte Optimierungsalgorithmen zu Nutze, indem sie
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die neuen Parameter entlang des Gradienten bestimmten. Aufgrund der Diversifizitét

von Registrierungsszenarien werden unterschiedliche Metriken eingesetzt.

Abbildung 2.10: (a) Idealisierte metrische Karte mit einem Gradienten, der in Richtung der optimalen
Parameterkonfiguration fithrt. (b) Realistische metrische Karte mit lokalen Extremstellen. Innerhalb
des Trichter liegt ein hoher Gradient zum gesuchten Optimum vor.

Héufig eingesetzte Metriken sind die mittlere Abweichungen oder Kreuzkorrelation
der Intensitdtswerte zu registrierenden Bildern. Fiir die mittlere Abweichung wird der

metrische Wert m folgendermaflen berechnet:

m(R,H(T)) = > (R—H(T))? (2.28)

Fiir ein verwertbares Ergebnis sollten die Bildwerte im gleichen Grauwertbereich liegen.
Sind die Grauwerte nicht im gleichen Bereich, aber zueinander linear transformierbar,

kann die Kreuzkorrelation verwendet werden:

m(RAHT) =~

n

1

OROT

R+ (T) (2.29)

mit o als Standardabweichung der Bilddaten.

Fiir multidimensionale oder multimodale Registrierungen sind Metriken interessant,
die sich nicht auf Intensitatswerte basieren, da kein Vorwissen iiber die Abhéngigkeit

der Intensitdtswerte vorhanden sein muss. Dies sind gradientenbasierten Verfahren

oder |Mutual Information (MI)} Die Mutual Information basiert auf der Entropie der
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Intensitatsverteilung der Bilddaten b:

Ho= =3 p0)in(p(b) (2:30)

mit p als Verteilung der Intensitdtswerte von b. Fiir die gemeinsame Entropie der ergibt

sich dann:
Ha,b = - § E p(ai> bj)ln(p(aia bj)) (231)
i g

Die Mutual Information des Referenzbildes R und des transformierten Bildes ¢(T') ist

dann:
Iy = Hr + Hyry — Hpy(m) (2.32)

Durch die Angleichung von Strukturen wird der letzte Term der Gleichung [2:32] mini-
miert, weshalb die Mutual Information zunimmt.

Die gradientenbasierten Metriken haben sich in der multidimensionalen Registrierung
als robustes Ahnlichkeitsmaf} etabliert [75]. Hierbei werden die Intensititswerte, die
durch die (berechnete) Projektion in einem unbekannten Verhéltnis zu den Radiogra-
phen stehen, durch Gradientenwerte ersetzt, die fiir Hochkontrastobjekte, wie Knochen,
stabilere Ergebnisse liefern. Gradient Information mit oder ohne Skalierungsfaktor oder
die aus der Kreuzkorrelation abgeleitete Gradientkorrelation bieten Vorteile hinsicht-
lich der unterschiedlichen Gradient in den zu vergleichenden Bildern. Zusétzlich zum
Gradientbetrag bietet die Gradientorientierung eine Aussage iiber die Ahnlichkeit der
Gradienten. Diese Eigenschaft wird in Feature Detektoren wie [SIFT] [38], [SURF] [39)

oder [40] genutzt.
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2.3.4 Optimierung

Als Optimierungsproblem der Registrierung bezeichnet man die Aufgabe innerhalb
eines metrischen Raumes ein globales Minimum (oder Maximum) zu finden. Unter
korrekt gestellten Randbedingungen ist dieses Extremum innerhalb des Suchraumes
die beste mogliche Losung. Die Registrierung ist nach den Kriterien von Hadamard ein
schlecht definiertes Problem [70]. Ein Problem ist dann schlecht definiert, wenn eine der

folgenden Bedingungen ist nicht erfiillt ist:

1. Das Problem hat eine Losung (Existenz).
2. Diese Losung ist eindeutig bestimmt (Eindeutigkeit).

3. Diese Losung héngt stetig von den Eingangsdaten ab (Stabilitét).

Fiir die Registrierung sind insbesondere die zweite und dritte Bedingung nicht erfiillt.
Nach [67] kann ein optimaler Parametersatz entweder explizit berechnet oder gefunden
werden. Die Berechnung ist mdglich, wenn es eine eineindeutige Beziehung zwischen ei-
nem begrenzten Satz an Marken gibt. Das wére bei einer Auswahl an korrespondierenden
Landmarken in allen zu registrierenden Aufnahmen gegeben [76|, [77]. Deshalb wird die
Losung mit iteratives Suchen durch die Minimierung der metrischen Distanzen erzielt.
Dazu wird angenommen, dass die metrische Funktion in dem Bereich der gesuchten
Losung monoton und quasi-konvex ist. Fiir die Losung des Registrierungsproblems
wurden Verfahren basierend auf verschiedenen Optimierungsverfahren angewendet. Weit
verbreitet sind Optimierungsverfahren wie das Gradientenabstiegsverfahren in unter-
schiedlichen Varianten, Downhill-Simplex- oder Quasi-Newton-Verfahren. Daneben gibt
es weitere Verfahren, die fiir spezielle Problemstellung angewendet werden, wie SPSA
(Simultaneous Pertubation Stochastic Approximation) [78], |[79] oder evolutionére Strate-
gien [80]. Fiir den Anwendungsfall der rigiden multidimensionalen Registrierung hat
sich der Powell-Brent-Algorithmus als robuster Kandidat herausgestellt [67], [81], [82].

Da der Suchraum der Optimierungsverfahren eingeschréinkt ist und von der In-
itialisierung abhéngt, werden sogenannte Multiresolution-Verfahren eingesetzt. Hierbei
werden die Bilder (Referenz- und Templatebild) durch die Glattung mit einem Gaufifilter
skaliert, d.h. Auflésung und Kanten werden reduziert. Um den Suchraum méglichst

grof} zu halten, wird hierarchisch eine Bilddatenpyramide berechnet, die mit wachsender
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Hohe an Auflésung und damit Detailgrad verliert. Die Ahnlichkeit der geglitteten
Bilddaten erzeugt einen grofleren Suchraum, verringert jedoch die Genauigkeit der
Registrierung durch den Verlust von Details. Konvergiert die Optimierung fiir eine
hohere Bildebene, wird auf eine niedrigere Bildebene mit héherer Auflésung gewechselt.
Die bisher berechnete Transformation wird fiir diesen Schritt als Initialtransformation
weiterverwendet. Ein weiterer Ansatz ist die Multistage-Registrierung. Die einzelnen
Schritte der Registrierung verwenden Transformationen mit steigender Parameteranzahl.
Auf eine initiale rigide Registrierung mit sechs Parameter (in 3D) folgt eine affine
Registrierung, die als Ausgangsposition die bereits ermittelten Parameter nutzt. Der
letzte Schritt ist eine deformierbare Registrierung mit vielen Parametern, die bereits

gut initialisiert sind.

2.4 Parallele Verarbeitung

In den letzten Jahren hat sich die parallele Datenverarbeitung in vielen Bereichen der
computerunterstiitzten Forschung und Anwendung etabliert. Das parallele Abarbeiten
von Problemen ermdglicht es diese Probleme effizienter zu bewéltigen, in dem Abschnitte
der Aufgabenstellung in kleinere Subprobleme geteilt und zeitgleich bearbeitet werden,
auch bekannt unter der Teile-und Herrsche-Paradigma [83|. Die Verarbeitung wird
nach Daten- und Aufgaben (tasks)-Parallelitat aufgeteilt. Die Aufgabenparallelitéit
fokussiert sich dabei auf Datenstrukturen mit denen die Verarbeitungsschritte unter-
nommen werden sollen. Das ist das primére Einsatzgebiet von CPUs (Central Processing
Units). Die Datenparallelitdt umfasst das Verarbeiten von Daten mit einem gleichen
Instruktionssatz. Dafiir wurde die Architektur von Graphic Processing Units der
Grafikkarten entwicklt. Zusétzlich treten Mischformen auf, die je nach Anwendungsfall

gewichtet sind.

2.4.1 CPU-Datenverarbeitung

Die Entwicklung und Verbereitung von Multikern-Architekturen ermdglicht es echte
Nebenlaufigkeit zu nutzen. Diese Eigenschaft moderner Prozessoren kommt zum Tra-
gen, wenn die Aufgaben in einem Programmablauf sich durch stark unterschiedliche
Instruktionssets von einander differenzieren. Die einzelnen Abldufe werden Prozessen
oder threads zugewiesen, die parallel auf den CPU-Kernen abgearbeitet werden. Die
Synchronisation wird durch Interprozess-Kommunkation oder Synchonisierungspunkte

im Programmablauf hergestellt. Die Synchronisationselemente sind i.d.R. Mutexe [84].
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2.4.2 GPU-Datenverarbeitung

Ein weiterer Trend in der effizienten Datenverarbeitung ist die Nutzung der [GPUk.
Grafikkarten bestehen aus einigen hundert Koprozessoren, die es durch die SIMD-
Architektur (Single Instruction, Multiple Data Streams) ermoglichen auf Daten effizient
gleichformige Operationen (sogenannte Kernel) auszufiihren. Dafiir stehen auf den
Grafikkarten verschiedene Speichermodule zur Verfiigung, welche durch ihre Anbindung
an die unterschiedliche schnelle Lese- und Schreibzyklen haben (s. Tabelle .
Fiir die Bildverarbeitung ist der texture-Speicher von besonderem Interesse, da dieser fiir
diskrete Bilder fiir abgefragte kontinuierliche Indizes unmittelbar den (bi-/tri-)lineare
interpolierten Wert wiedergibt [85], [86]. Das bringt bei der Berechnung von Faltungen
oder Projektionen eine massive Beschleunigung (s. Gleichung . Fiihren die Kerne

Speicherart  Lebensdauer Geschwindigkeit Lese-Schreib-Zugriff

register Thread schnell RW
local Thread langsam RW
shared Block schnell RW
constant Anwendung schnell R
texture Anwendung mittel R
global Anwendung langsam RW

Tabelle 2.1: Speichertypen der Grafikkarten, R - Lesezugriff, W - Schreibzugriff, RW - Lese- und
Schreibzugriff

der die gleichen Instruktionen aus, wird das SIMT (Single Instruction, Multiple
Threads) genannt. Dabei werden die parallelen Prozessorinstruktionen auf den Kernen
taktgleich ausgefithrt, was das Laden (fetching) von Instruktionen beschleunigt. Fir
die vereinfachte Softwareentwicklung fithrte NVIDIA die C-Programmiersprache die
Erweiterung CUDA ein [87], die allerdings nur mit Grafikkarten des Herstellers NVIDIA

nutzbar ist.

2.4.3 Amdahls law und theoretischer Geschwindigkeitszuwachs

Der mogliche Speed-up ns eines Programms wird durch das Gesetz von Amdahl
beschrieben |88]:

(2.33)
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Beschleunigungsfaktor

1 2 4 8 16 32 64 128 256
Anzahl an Prozessoren

Abbildung 2.11: Theoretischer Beschleunigungsfaktor in Abhéngigkeit von Prozessoren und sequentiellem
Code-Anteil: 90% (violett), 50% (rot), 20% (gelb) 10% (blau)

T = ts + t, ist die Gesamtlaufzeit des Programms, das sich aus dem sequentiellen
Teil t; und dem parallelisierten Teil ¢, zusammensetzt. Mit n,, ist die Anzahl der zur
Verfiigung stehenden Prozessoren bezeichnet. Nimmt man eine steigende Anzahl an
Prozessoren an, wird der Term t,/n,, klein und der Geschwindigkeitsgewinn héangt vom
sequentiellen Teil ab. Dabei werden andere Prozesse, wie die Speicherallokation und
Initialisierungsroutinen nicht beachtet und gegeniiber dem eigentlichen Problem als

vernachlassigbar angenommen.
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Kapitel 3

Medizinisch-physikalische
Grundlagen und State-of-the-Art

Der Fokus dieses Kapitels liegt auf denGrundlagen der Rontgenverfahren der

IMulti-Slice-Computertomographie (MSCT)| und der projektionsbasierten interventio-

nellen Fluoroskopie. Neben der Entstehung der Rontgenstrahlung und deren Materie-
Wechselwirkungen werden die bildgebenden Geréte beschrieben. Im letzten Abschnitt
wird der State-Of-The-Art der 2D-3D-Bildregistrierung und ihre Anwendungen disku-
tiert. Die Grundlagen fiir diesen Abschnitt stammen, wenn nicht anders vermerkt, aus
den folgenden Werken: [89]-[91].

3.1 Medizinische Rontgenbildgebung

Seit der Entdeckung der Rontgenstrahlung im Jahr 1895 war der medizinische
Nutzen schnell erkannt worden [92]. Schon 1901 erhielt Réntgen fiir seine Entdeckung
den ersten Physik-Nobelpreis. Bereits fiinf Jahre nach der Entdeckung wurden die
Strahlung als unverzichtbares Hilfsmitteln in der klinischen Routine eingesetzt [93]. Seit
1912 gibt es Radiologen, die sich in ihrer Arbeit dauerhaft mit der Aufnahme und der
Auswertung von Rontgenbildern auseinandersetzten [94]. 1961 wurde das erste Mal das
inverse Problem der gel6st, was dazu fiihrte, dass in den kommenden Dekaden sich
die dreidimensionale Bildgebung mittels Rontgenstrahlung zu einem diagnostischen
Standard entwickelte. Die verbreitesten Verwendungsformen der Rontgenstrahlung im

Kontext der nicht-zahnmedizinischen Diagnostik ist die Rontgenbildgebung mittels

35



eines Vollfelddetektors fiir Skelettuntersuchungen (ca 27%, 2015) und gefolgt von der
[CT}Bildgebung (ca. 9%, 2015) [95].

3.1.1 Rontgenstrahlung und deren Erzeugung

Die Rontgenstrahlung ist eine elektromagnetische Strahlung, die im Energiespek-
trum ungefihr zwischen 3 x 10" Hz und 3 x 106 Hz liegt. Das bedeutet, dass sich die
Wellenldnge zwischen 0.01 nm und 10 nm befindet und die Réntgenstrahlung damit eine
hochenergetische Strahlung ist. Die Energie der Réntgenphotonen bei den angegebenen
Grenzen liegt in etwa zwischen 100 eV und 100keV. Sie haben eine héhere Energie als
die ultraviolette Strahlung und eine niedrigere Energie als die y-Strahlung (s. Abb. .

Thermische Sichtbares Ultraviolett-

RONt trahl G trahl
Strahlung Licht strahlung ontgenstraniung ammastraniung

1073 106 1077 108 1079 10710 10711 10712 10713

Frequenz [Hz]

Abbildung 3.1: Ubersicht iiber die Wellenlingenverteilung des elektromagnetischen Spektrums. Die
Rontgenstrahlung befindet sich zwischen der ultravioletten Strahlung der der y-Strahlung. Hierbei ist
zu beachten, dass die Ubergénge flieBender Natur sind.

Fiir die medizinische Anwendung hat die Rontgenstrahlung eine herausragende
Bedeutung, da sie zum Einen Koérper teilweise durchdringt, aber auch innerhalb dieser
gestreut und absorbiert wird (s. Abschnitt [3.1.2)) und zum Anderen durch technische

Verfahren kontrolliert erzeugt werden kann.

Die Rontgenstrahlung fiir medizinische Nutzung wird durch Elektron-Materie-
Wechselwirkungen erzeugt. Eine klassische Rontgenstrahlungsquelle ist eine sogenannte
Rontgenrohre in der Diagnostik. Fiir die Erzeugung wird die Kathode wirdiiber eine
Heizspannung erhitzt. Dabei wird die Bindungsenergie der Elektronen des Kathodenma-
terials tiberschritten und es 16sen sich Elektronen aus der Kathode. Diese ungebundenen

Elektronen werden in dem elektrischen Feld zwischen Kathode und Anode beschleunigt.
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Die Hochspannung beschleunigt die Elektronen bis zu einer maximalen Energie von:
1
By =eU, = §mev , (3.1)

mit der Beschleunigungsspannung U,, der Elementarladung e, die Elektronenmasse m,
und der Elektronengeschwindigkeit v E Die Beschleunigungsspannung fiir die klinische
Diagnostik liegt zwischen 25kV und 150kV.

Fenster

Heizspannung Pt

*r— -~

o—__| Kathode
Elektronen
\\\
\\
e
Heel-Effekt
O @
Hochspannung

Abbildung 3.2: Schematischer Aufbau einer Rontgenrohre. Die Elektronen werden von der Kathode
durch eine Hochspannung Richtung Drehanode beschleunigt. Dort wird durch die Wechselwirkung mit
den Anodenatomen die Rontgenstrahlung erzeugt. Der vergroflerte Bildausschnitt zeigt die Ursache des
Heel-Effektes.

Dringen die beschleunigten Elektronen in das Anodenmaterial ein, entstehen auf-
grund der Wechselwirkungen Rontgenphotonen. Diese Photonen weisen ein Energiespek-
trum auf, das aus zwei sich iiberlagernden Spektren zusammensetzt. Die Abbremsung
der Elektronen im elektrischen Feld der Atome erzeugt Wéarme und Roéntgenstrahlung.
Das Spektrum der so erzeugten Rontgenstrahlung wird als kontinuierliches Bremsstrah-
lenspektrum bezeichnet. Zusétzlich wird die charakteristische Strahlung, die aus den
Elektronenstoflen in den Atombhiillen resultiert, als erh6hte Emissionslinien an diskreten

Positionen im Spektrum sichtbar.

le =1.602176 x 107*°C, m. = 9.109383 x 103 kg

37



Bremsstrahlung

Die Elektronen, die in das Anodenmaterial eindringen, geben ihre Energie (neben
Wiérmeenergie) in mehreren Bremsvorgingen ab. Dabei wird die kinetische Energie Ej;,

in energiereiche Rontgenquanten umgewandelt:
Ekin = hymaz = Emax y (32)
wobei E,,q; mit der hochsten Frequenz v, korrespondiert:

maxr — ~ 4 3.3
e = (33

Dies entspricht dem Fall, bei dem die gesamte kinetische Energie in ein Rontgenquant
umgewandelt wird. In der Regel finden Bremsprozesse mit niedriger Energieumsetzung
statt. Die Intensitétsverteilung ist proportional zur Kernladungszahl Z des Anodenma-

terials
I(v) x Z(Vimaz — V) (3.4)

Das theoretische Bremsstrahlenspektrum ist Abb. [3:3] als gestrichelte Linie dargestellt.

Heel-Effekt

Der Heel-Effekt wird durch die Mehrfachstreuung und Wiederabsorption der Réntgen-
photonen innerhalb der Anode hervorgerufen. Dabei wird die Intensitdt der Strahlung
in Abhéngigkeit zur Weglange in der Anode verringert (s. Abb. . Das Ergebnis ist

ein gradieller Verlauf der am Detektor gemessenen Intensitét [96].
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Charakteristische Strahlung

Ubertragt ein beschleunigtes Elektron mehr Energie an ein im Anodenmaterial
gebundenes Elektron, dass die Bindungsenergie tiberschritten wird, kann das getroffene
Elektron aus seiner Schale gelost werden. Bei der Nachbesetzung des vakanten Platzes
mit einem Elektron einer héherenergetischen dufleren Schale, wird die Energiedifferenz
zwischen den Schalen als Rontgenquant emittiert. Da die Energieniveaus fiir jedes
Element fest sind, entsteht ein elementspezifisches Emissionslinienmuster (s. Abb. .

Die Positionen der Linien konnen mit Moseley’s Gesetz bestimmt werden:

)

1 1
_ 2

v
Mit vg wird die angepasste Rydberg-Konstante bezeichnet. Sie berechnet sich aus

der Rydberg-Konstante R, der Elektronenmasse m,, der Kernmasse M und der
Lichtgeschwindigkeit (E|:

1
T+ %

vr = cR (3.6)

Die effektive Kernladungszahl Z.; ist die Subtraktion der Abschirmkonstanten S
von der Kernladungszahl Z des Elements. Als ny,no werden die Hauptquantenzahlen
der betrachteten Zustdnde bezeichnet. Fiir einen Wechsel der Elektronen von einer
duBeren Schale auf die K-Schale (innerste Schale eines Atoms) ergibt sich das folgende

Linienspektrum (mit S = 1):

v o (Z —1)? <1 - 12> (3.7)

Das Linienspektrum wird nach der Zielschale als K-,L-,...-Serie benannt. Die charakte-
ristische Strahlung tragt bis zu 30% der Rontgenenergie abhéngig vom Anodenmaterial
bei.

'Ree = 10937731.568160 m ™", ¢ = 2.998 x 10%m/s
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Strahlungsintensitat

Photonenenergie

Abbildung 3.3: Schematisches Bremsstrahlenspektrum. Die gestrichelte Linie deutet den theoretischen
Verlauf im Vakuum an, das real gemessene Spektrum ist im Bereich niedriger Photonenenergien durch
Absorption abgeschwécht. Der nihilierte Bereich entsteht durch die Filterung der niedrigen Energien.
Die Spitzen oberhalb der Bremstrahlung ist die charakteristische Strahlung, welche durch Uberginge
von Elektronen zwischen den Schalen des Anondenatomen emittiert wird.

Wirkungsgrad und Strahlfilterung

Der Wirkungsgrad n fiir die Rontgenstrahlungserzeugung wird mit

n=k U, Z (3.8)

berechnet. U, ist die Potenzialdifferenz zwischen Kathode und Anode, Z die Kernla-
dungszahl des Anodenmaterials. Die Konstante k = 1,1 x 107 ist eine experimentell
bestimmte Gréfle. Nimmt man eine Betriebsspannung zwischen 25 kV und 150 kV fiir die
Rontgenrdhre mit einer Wolfram-Anode (Z = 74) an, erhélt man einen Wirkungsgrad
von nospy = 0,2% und 1506y = 1,2%. Die restliche Energie wird in Warmeenergie um-
gewandelt ﬂ@ Die erzeugte Rontgenstrahlung wird in zwei Energiebereiche mit einem
flieBenden Ubergang unterteilt. Dabei werden hoherenergetische Strahlung als hart und
Strahlung im niedrigeren Energiebereichen als weich bezeichnet. Die weiche Strahlung
wird fiir die Risikoreduktion aus dem Spektrum herausgefiltert (s. Abschnitt . Das
wird durch einen Aluminium-oder Kupfer-Filter an der Rontgenrdhre realisiert .

Das applizierte Spektrum der Rontgenphotonen verschiebt sich durch das Filtern in
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Richtung der héheren (hérteren) Energien (s. Abb. [3.3).

3.1.2 Wechselwirkung von Photonen mit Materie

Dieser Abschnitt fafit die wichtigsten Wechselwirkungen der Photonen mit Materie
zusammen, die fiir die Rontgenbildgebung relevant sind. Anschliefend werden die

Eigenschaften in Bezug zur medizinischen Bildgebung beleuchtet.

Die Strahlungsinstensitét ist proportional zu der Anzahl der Photonen im Strahl
wird beim Durchgang durch den Kérper mit der Dicke An reduziert. Beschrieben werden

kann diese Beobachtung mit folgender Gleichung:

I(n+ An) = I(n) — p(n)I(n)An (3.9)

wobei An die Strecke ist, die der Strahl im Kérper zuriicklegt und p der Abschwéchungs-
koeffizient genannt wird. Wird nach [89] diese Beobachtung auf einen Kérper homogenen
Materials zuriickgefiihrt, kann fiir den Koeffizienten p ein konstanter Wert entlang des
Pfades angenommen werden. Betrachtet man die Abschwichung am Grenzwert lim

on—0
erhalt man das Differential

—— = —udn (3.10)

Integriert man Gleichung und setzt als Randbedingung 1(0) = I ein, erhalt

man

I(n) =1Ipe "7, (3.11)

was als Lambert-Beersches Gesetz der Abschwichung bekannt ist. Das gilt fiir die
Betrachtung einer monochromatischen Rontgenquelle. Der Abschwéchungskoeffizient p

ist eine Kombination aus zwei Koeffizienten, die fiir die verschiedenen Photon-Materie-
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Interaktionen stehen:
= fis + . (3.12)

Dabei wird us als Streuungskoeffizient und « als Absorptionskoeffizient bezeichnet. Als
dritte Wechselwirkung eines Rontgenphotons im Coloumbfeld des Kerns gibt es die
Paarbildung. Dieser Effekt ist aufgrund der niedrigen Energie der Réntgenquanten in
der Bildgebung nicht relevant. Fiir eine nadhere Betrachtung der makroskopischen
Wechselwirkung von Photonen und Materie durch die Gleichung konnen die
Wirkungsquerschnitte herangezogen werden. Die Wirkungsquerschnitte konnen als
Wabhrscheinlichkeit einer Wechselwirkung zwischen den Roéntgenphotonen und den

Elektronen eines Elementes interpretiert werden.

Streuung von Rontgenstrahlung im Gewebe

Fiir die Streuungkoeffizient ps der Rontgenphotonen im Gewebe sind hauptséichlich
zwei Effekte verantwortlich. Der eine Effekt ist die Rayleigh-Streuung, die die Interaktion
eines Photons mit einem gebundenen Elektron beschreibt. Diese elastische Streuung ist
abhéngig von der Frequenz des einfallenden Photons und wird mit folgender Gleichung

beschrieben:

8mr? wt
O Rayleigh = R
3 )

3.13
” (3.13)

Dabei ist wq die Eigenfrequenz des Elektron und w die Frequenz des einfallenden Photons.
Fiir die Energien in der Diagnostik gilt w < wg, weshalb eine starke Abhéngigkeit von
der Frequenz besteht.

Der andere Effekt ist die Compton-Streuung, welche die inelastischen Stofprozesse eines
Photons mit einem quasifreien Elektron beschreibt [99]. Dabei wird ein Teil der Photo-
nenenergie auf das Elektron tibertragen und dieses wird, der Impulserhaltung folgend,
beschleunigt (s. Abb. . Der Streuungswinkel ¢ ist abhingig Wellenléingenénderung
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Abbildung 3.4: Das einfallende Photon mit der Frequenz f iibertrdgt einen Teil seiner Energie auf das
Elektron. Der Streuungswinkel ¢, ist abhéngig von der iibertragenen Energie.

des Photons vor (\) und nach (\') dem Sto8:

h

eC

A=) -)\= (1 —cos ¢) (3.14)

Im Energiebereich der diagnostischen Rontgenstrahlung iiberwiegt die Vorwartsstreuung.

Photoelektrische Absorption

Einfallende Photonen kénnen von Atomen absorbiert werden, wenn die Bindungsener-
gie der Elektronen geringer ist als die Photonenenergie. Ist die iibertragene Photonenergie
grofler als die Bindungsenergie des Elektrons, wird das Elektron beschleunigt. Dadurch
wird ein Hiillenelektron herausgelost und das Atom ionisiert. Der empirische Absorpti-
onskoeffizient « ist stark abhéngig von der Photonenfrequenz v und der Kernladungszahl

Z und lasst sich mit

Z4
(hv)?

p
= K— 1
a=r~ (3.15)

beschreiben, wobei k eine schalenabhéngige Konstante, p die Materialdichte und A das
atomare Gewicht ist. Die Absorptionskurve weist an bestimmten Photonenenergien
Kanten auf. Diese Kanten korrespondieren mit den Bindungsenergien der jeweiligen
Schalen, d.h. wenn die Energie eines Photons grofl genug ist, kann es ebenfalls von

Elektronen innerer Schalen absorbiert werden. Wird ein Elektron aus dem Atomverbund
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entfernt, kann es zu sekundéren Prozessen, wie das Nachbesetzen der Vakanz oder
Auger-Elektronen kommen. Die starke Proportionalitidt zwischen dem Absorptionskoef-
fizienten und der Kernladungszahl wird fiir medizinische Anwendung in der Wahl der

Abschirmmaterialien (bspw. Blei mit Z = 82) angewendet.

Zusammenfassung der Effekte und Bezug auf das Lambert-Beer-Gesetz

In einer abschliefenden Betrachtung kénnen die oben genannten Prozesse makrosko-
pisch zu dem bereits genannten Lambert-Beer-Gesetz (s. Gleichung |3.11]) zusammen-
gefasst werden. Die Faktoren, die hauptséachlich fiir die Abschwéchung der Strahlung
verantwortlich sind, sind die Wellenldnge A\ (oder Frequenz v), die Kernladungszahl Z,
die Materialdichte p und die Materialdicke n (s. Abb. . Die starke Abhéngigkeit von
der Wellenldnge und Kernladungszahl ist auf den Wirkungsquerschnitt des photoelektri-
schen Effekts (o f—;) zurilickzufithren. Mit der Verédnderung der Dichte verdndert sich
die Anzahl der Teilchen mit denen Wechselwirkungen stattfinden. Die Materialdicke ist
letztlich eine Integration der besprochenen Effekte auf eine lingere Wegstrecke s, wobei
man das Lambert-Beer-Gesetz fiir Gewebe, das aus verschiedenen Atomtypen besteht,

anpassen muss:

I(s) =Ipe © . (3.16)

Die linearen Abschwichungskoeffizienten werden in der Literatur und in den Tabel-
len des [National Institute of Standards and Technology (NIST)| mit dem Massen-

abschwachungskoeffizienten angebenen. Dieser ist als p/p definiert. Fiir das diagnostische

Fenster liegen die Rontgenphotonenenergien etwa zwischen 25keV und 150keV ﬂ

Fiir die diagnostische Relevanz werden die Abschwichungswerte von Wasser, Blei
und Aluminium betrachtet. Wasser als Hauptbestandteil des menschlichen Korpers
ist das hauptséchlich schwichende Molekiil. Die Massenabschwéachungskoeffizienten
von Wasser werden im diagnostischen Spektrum vom Compton-Effekt aufgrund der
Kernladungszahl dominiert. Der photoelektrische Effekt wirkt in diesem Spektrum
kaum. Bei Blei hingegen triagt der Compton-Effekt gering zur Abschwéchung bei. Das

2Das kann mit der Anwendung und den verwendeten Geréten stark schwanken, [90] schlagt Be-
schleunigungsspannungen zwischen 50kV und 110kV vor.
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Abbildung 3.5: Abhéngigkeit des Abschwéichungskoeffizienten von Wellenldnge, Ordnungszahl, Dichte
und Durchlaufdicke. Nach

Abschwiichungsverhalten ist durch die starke Z4-Abhéngigkeit des photoelektrischen Ef-
fektes und der Kernladungszahl von Blei (Z = 84) charakterisiert. Das als Filtermaterial
verwendete Aluminium weist eine geringe Abschwéchung im diagnostischen Fenster auf,
reduziert aber die weiche Rontgenstrahlung stérker, was durch die Absorptionskante
bei etwa 1keV verstarkt wird. Deshalb eignet sich Aluminium als Filtermaterial fiir die

Strahlaufhértung.

Abschwachung [cm?/g]
Abschwachung [cm?/g]
Abschwachung [cm?/g]
/
/

1077

10! 102 100 10t 102 10° 10t 102
Photonenergle [keV] Photonenergle [keV] Photonenergie [keV]

Rayleigh-Streuung — — — Photoelektrische Absorption
Compton-Streuung Linearer Absorptionkoeffizient

Abbildung 3.6: v.l.n.r.: Abschwachungswerte von Aluminium, Blei und Wasser. Das diagnostische
Fenster ist griin markiert.
Dosisbetrachtungen

Der Kompromiss, der bei einer Untersuchung mit ionisierender Strahlung zu finden

ist, ist den bestmdglichen Kontrast mit der geringstmoglichen Strahlendosis zu erzielen.
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Dieses Prinzip wird mit [ALARA| (,,as low as reasonable possible“) bezeichnet |101]. Die

Dosis D einer Aufnahme wird mit folgender Proportionalitdt angeben:

D o I,U™T, (3.17)

wobei I, in mA der Rohrenstrom, U, in kV die Rohrenspannung und 7" die Aufnah-
medauer sind. Die Variable n ist eine empirische Funktion der Rohrenspannung. Die
Rohrenspannung legt die Energie der Rontgenspektrums und damit den Bildcharakter
fest; fiir die Diagnostik ist dieser Bereich durch das diagnostische Fenster eingegrenzt.
Die Beleuchtungsdauer muss derart gewéhlt werden, dass Objekte, die in Bewegung sind
noch scharf abgebildet werden kénnen (z.B. Lunge oder Herz). Mit dem Rohrenstrom
wird die Anzahl der Photonen gesteuert. Dieser Faktor wirkt in der Dosisberechnung
der Beleuchtungszeit entgegen; er muss erhoht werden, um bei kurzen Zeiten genug
detektierbare Photonen zu erzeugen. Wichtig sind dabei die Organ—EnergiedOSiﬂ und
effektive Dosisﬁ so gering wie moglich zu halten. Die Strahlenhygiene fordert daher aus-
schliefflich bildwirksame Strahlung zu nutzen, um das Risiko fiir Patient und Anwender
zu minimieren. Das bildwirksame Strahlungsspektrum sind die Energiebereiche, die
nicht génzlich vom Korper absorbiert werden. Um die Strahlungsanteile zu verringern,
die nicht zur Bildgebung beitragen, wird eine Strahlaufhartung durchgefiihrt. Diese

Filterung der weichen Rontgenstrahlung vor dem Eindringen in den Patienten reduziert

die Dosis (s. Abschnitt (3.1.1)).

Detektion von Rontgenstrahlung

In aktuellen [CT} und C-Arm-Systemen werden sogenannte [Flat-Panel-Detektorer]
verbaut [102]. Die Sensorelemente bestehen aus [thin-film transistors (TFT)[und
einer Photodiode, {iber denen eine rontgensensitive Schicht aufgetragen ist (s. Abb. .
Diese Szintillatorenschicht besteht z.B. aus Casiumiodid und wirkt als Verstarker der
einfallenden Photonen bevor sie auf die Photodiode fallen [103]|. Wichtige Gro8en fiir
die Effizienz eines Detektors sind der Fiillfaktor (Verhaltnis zwischen Detektorflache

3Die Organ-Energiedosis gibt an, wieviel Energie durch ionisierende Strahlung auf eine Masseneinheit
eines Organs iibertragen wird.

4Definiert wie Organ-Energiedosis mit Beriicksichtigung der unterschiedlichen Empfindlichkeit der Or-
gane und Gewebe des menschlichen Korpers gegeniiber so genannten stochastischen Strahlenwirkungen
(z.B. Krebs).

46



und zur sensitiven Flidche) und die Quanteneffizienz (Féhigkeit einfallende Quanten zu

absorbieren und in Signalstdrke umzuwandeln).

Rontgenstrahlung

Caesiumiodid (Csl)

Auslese-
elektronik

Ansteuerungs-
elektronik

Photodiode Pixel

Abbildung 3.7: Aufbau eines Flat-Panel-Detektors bestehend aus Szintillatormaterial, Photodiode und
TFT-Chip. Die einfallende Rontgenstrahlung wird durch das Szintillatorenmaterial verstarkt und mit
der Photodiode und dem TFT-Chip quantifiziert [104]

3.1.3 Computertomographie

Die meisten CT-Geréte in klinischer Benutzung sind Wide Aperture Fan Beam-
Geriite, die durch ihren Offnungswinkel (zw. 40° und 60°) den gesamten Torso im
Strahlficher durchleuchten koénnen. Dadurch ist die Akquisitionszeit unter 20 Sekunden
fiir Ganzkorper-Aufnahmen gesunken. Der Rontgenquelle gegeniiber liegt ein Detek-
torbogen, der aus einer (single slice) bis wenigen Zeilen (multi slice) besteht. Damit
ist eine unverdnderliche Winkel- und Abstandbeziechung zwischen Quelle und Detektor
gegeben. Dieser Aufbau wird als Gantry bezeichnet. Die Rotation der Gantry um den
Patienten herum erméglicht die Aufnahmen iiber eine Winkelabdeckung, die eine Volu-
menrekonstruktion ermoglichen. Die longitudinale Abdeckung des Aufnahmebereichs

wird durch die Tischverschub realisiert.

Rekonstruktion

Das Ziel der Bildrekonstruktion ist es die Verteilung der Abschwichungskoeffizienten
p(r) an den Positionen r im Raum abzubilden. Dafir werden Projektionen aus ei-
ner Vielzahl an Winkeln aufgenommen, die makroskopisch dem Lamber-Beer-Gesetz
(s. Gleichung entsprechen. Entlang des Projektionsstrahls s werden die Ab-

schwichungswerte p,- integriert. Die Losung fiir die Wiederherstellung der Ortsbeziehung
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Abbildung 3.8: Konzeptuell werden die gemessenen Intensititen P, unter dem Aufnahmewinkel O,
gleichmiBig tiber das Bild (grauer Kasten) ,zurtickverschmiert‘. Durch die Uberlagerung der akkumuliert
sich Signal in den Bereichen, die bei der Aufnahme hohe Kontraste besafien (roter Kasten). Die
Riickprojektionen miissen gefiltert werden, da sonst die unscharfe Kanten entstehen.

ist das Losen des inversen Problems in der Doméne €:

f(s) = —logI—I0 = / w(r)dr (3.18)

sEQ

Zur Losung dieses Problems gibt es einen analytischen Ansatz iiber das Fourier-Slice-
Theorem, das besagt, dass eine ein-dimensionale Fouriertransformation eines Projek-
tionsprofils durch eine radiale Linie im kartesischen Fourierraum des Objektes unter
dem entsprechendem Projektionswinkel zugeordnet werden kann. Varianten dieses
Losungsansatz werden als (gefilterte) Riickprojektion bezeichnet (s.Abb .

Dieser Losungsweg fithrt zu einer dreidimensionalen Datenmatrix mit Voxeln, die die
Abschwichungskoeffizienten bzw. die korrespondierenden Hounsfield-Einheiten enthalten.
Durch die fiir die Losung notwendige Ortsbeziehung sind die Ausgaben geometrisch
dem untersuchten Objekt treu. Fiir Ausfithrungen in groflerer Detailtiefe sei auf

verwiesen.

3.1.4 Hounsfield-Einheiten

Die rekonstrukierten Abschwéchungskoeffizienten der CT werden im medizinischen

Bereich in dimensionslose [Hounsfield- Einheiten (HU)[ umgerechnet. Die Umrechnung
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Abbildung 3.9: HU-Wertebereiche von verschiedenen Organen nach Darstellung aus m

)

in die |H;U| ist die Abweichung vom Abschwéchungskoeffizienten von Wasser pyqsser il
Promille-Schritten. Die [HUl oder CT-Zahl ist definiert als

CT-Zahl = HGewebe — MW asser . 1000 (3.19)
KW asser

Damit ist 0 HU als die CT-Zahl von Wasser definiert. Luft bzw. Vakuum ist mit einer
CT-Zahl von -1000 HU versehen. Die Skala ist theoretisch nicht nach oben begrenzt,
wird aber durch die medizinische Anwendung von 12bit-Grauwerten bei ca. 3000 HU
praktisch beschrankt. Die menschlichen Organe haben durch ihren hohen Wassergehalt
HU-Werte im Bereich zwischen -900 HU (Lunge) und 100 HU (Leber, Blut). Durch die
Kalibrierung der Werte an den einzelnen CT-Geréten sind die HU absolute Werte und
kénnen daher iiber verschiedene Gerdte und Organe verglichen werden , .

3.2 Medizinische Bildregistrierung

Als (Bild-) Registrierung bezeichnet man die Herstellung einer raumlichen Korrelation

von zwei oder mehr Bildern bzw. Volumina durch eine geometrische Transformation.
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Nach Maintz und Viergever wird die Registrierung nach neun Kriterien klassifiziert [67]:

1. Dimensionalitét (mit und ohne Zeitserien)

2. Registrierungsgrundlage (extrinsische oder intrinsische Marker)

3. Art der Transformation (rigide, projektive, deformierbare Transformation)
4. Doméne der Transformation (global oder lokal)

5. Interaktionsgrad (von interaktiv bis automatisch)

6. Optimierungsverfahren (gradientenbasierte, statistische Verfahren,...)

7. Verwendete Modalitdten (monomodal, multimodal, modellbasiert)

8. Registrierungssubjekt (intrasubjekt, intersubjekt, atlasbasiert)

9. Registrierungsobjekt (Kopf, Thorax, Abdomen, Extremitaten, Knochen, etc.)

Mit der Entwicklung des Forschungsfeldes sind einige Kategorien zu erweitern oder
hinzuzufiigen, grundlegend aber bleibt diese Klassifizierung in Gebrauch [68|. Fiir die
Klassifizierung der interventionellen Registrierung werden die genannten Kategorien wie
folgt beschrieben: Die Dimensionalitdt wird durch zwei- und drei-dimensionale Aufnah-
men bestimmt. Als vierte Dimension wird die Verdnderung iiber die Zeit betrachtet.
Das betrifft in der Regel Aufnahmen zur Ermittlung von funktionellen Parametern.
Die zu registrierenden Aufnahmen sind meist von einem Patienten, d.h. intrasub-
jektive Registrierung, und basieren auf intrinsischen Merkmalen, wie Knochen oder
Gefafiverastelungen, solange keine expliziten Marker eingebracht werden. Die Art der
Transformation ist ein Forschungsschwerpunkt, da er die diametralen Eigenschaften von
Berechnungsdauer und Grad der Genauigkeit abbildet. Die involvierten Modalitaten
sind in der Regel die diagnostischen Aufnahmen aus der [CT] und [MRT] die mit den
interventionellen Projektionsradiographie oder Tomographien registriert werden. Die
Doméne, der Interaktionsgrad, wie auch die Optimierungsverfahren und die Registrie-
rungsobjekte héngen stark vom interventionellen Szenario ab.

So bendtigen 3D-3D-Registrierungen auf CT-Basis ein fallspezifisches Set aus Kom-
ponenten als, die 2D-2D-Registrierung fiir angiographische Katheternavigation. Die
Abgrenzung zur Bildfusion liegt im Prozess des Berechnen einer Transformation in ein

gemeinsames Koordinatensystem wéhrend sich die Bildfusion mit der Kombination der
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Bildinformationen beschéftigt [106]. Die Bildregistrierung ist damit ein Vorverarbei-
tungsschritt der Bildfusion. Ein anderer geldufiger Begriff fiir die Bildregistrierung ist

das "Matching". Die geldufige englischsprachige Bezeichnung ist Tmage registration".

3.2.1 Anforderungen an die interventionelle Bildregistrierung

Die Anwendung der interventionellen Bildregistrierung soll den Informationsiibertrag
von (pré)interventioneller Bildgebung in die Intervention sicherstellen oder zeitliche
Verdnderung visualisieren. Die rdumliche Korrelation der Information im Patienten
(z.B. Tumorlokalisierung) werden durch externe (Bewegung, Umlagerung) und interne
Bewegungen, wie Atmung und Herzschlag, reduziert. Fiir eine sinnvolle interventionelle

Registrierung miissen folgende Probleme gelGst werden:

1. Die Lage der Patienten unterscheiden sich zwischen Diagnose und Eingriff. Die
Korrelation fiir diese Art der resultierenden Deformierung zu erstellen ist das
Hauptproblem der Registrierung. Bei der Herstellung der Korrelation ist rdumliche

Ubereinstimmung das wichtigste Kriterium.

2. Die Informationsanpassung an die aktuelle Eingriffsituation ist zeitnah zu erfolgen,
da durch intrinsischen und extrinsischen Patientenbewegungen der Grad der

rdumlichen Ubereinstimmung abnimmt.

3. Die Anzahl und Art der Aufnahmen und die damit applizierte Dosis sollte dem
Nutzen des Eingriffs angemessen sein (ALARA}Prinzip).

4. Wihrend eines Eingriffes werden dem Aufnahmebereich der Modalitdten weitere
Elemente, wie das Operationsbesteck, hinzugefiigt, die in den initialen Aufnahmen
nicht vorhanden sind. Das Registrierungsergebnis sollte dem gegeniiber robust

sein.

Die Registrierung von drei-dimensionalen Aufnahmen kann die erste und letzte
Anforderung mit situationsabhéngigen Strategien erfiillen. Durch erhéhte Strahlendosis
und langeren Rekonstruktionszeiten konnen die iibrigen Anforderungen fiir 3D-3D-
Registrierungen schwer erfiillt werden. Registrierungen zwei-dimensionaler Aufnahmen
hingegen besitzen keine Tiefeninformationen, um die erste Anforderung zu erfiillen,
auch wenn die zeitliche Komponente deutlich geringer ist. An dieser Stelle liegt der

Forschungsschwerpunkt der 2D-3D-Registrierung. Die Reduktion der Strahlenbelastung

51



und die schnelle 2D-Bildgebung ermoglichen zeitnahe Registrierungen bei geringer
Strahlungsbelastung. Die hauptséchlichen Ziele sind die rdumliche Korrelation der Pati-
entendaten aus zwei-dimensionalen Bilddaten zu rekonstruieren und mit Riicksichtnahme
auf eine sich verdndernde Bildsituation eine hohe rdumliche Genauigkeit herzustellen.
Da dieser Anwendungsschwerpunkt den Kern dieser Arbeit stellt, wird fiir den Fall der
rontgenbasierten 2D-3D-Registrierung die Forschung im folgenden Abschnitt zusammen-

gefasst.

3.2.2 State-of-the-Art

Dieser Abschnitt, der sich mit den Entwicklungen der interventionellen 2D-3D-
Registrierung in den letzten Jahren beschéftigt, ist in zwei Teile geteilt. Zuerst wird ein
Blick auf die Applikationen der Registrierung geworfen, um die Szenarien fiir potentielle
Anwendungsfelder dieser Arbeit zu identifizieren. Der zweite Teil prasentiert einen

Uberblick iiber die angewandten Methodiken und technischen Entwicklungen.

Applikationen fiir 2D-3D-Registrierungen

Bildgestiitzte Interventionen werden in den vergangen Jahren immer haufiger [34],
[35]. In den meisten Feldern dieser Anwendungen kann die Bildregistrierung eine wichtige
Unterstiitzung darstellen. Angefangen von der Bildrekonstruktion im Interventionsraum
mit einem C-Arm-Gerét. Dabei wird die Registrierung genutzt, um fiir iterative Verfahren
einen optimalen Initialisierungswert zu finden, der die Rekonstruktion beschleunigt oder
regularisiert. So verwendet Chung in seinem Algorithmus FORCAST eine rigide 2D-3D-
Registrierung, um Informationen iiber den Abbildungsfehler zu gewinnen und eine intrin-
sische Kalibrierung der Projektionsgeometrie durchzufithren [105]. Durch diese iterative
Rekonstruktion, kann mit einem reduzierten Set an Aufnahmen eine gute Aktualisierung
der Patientenanatomie auf Basis des hochaufgelosten CT-Bildes als a-priori-Wissen
durchgefiihrt werden. Problematisch ist bei iterativen Rekonstruktionsverfahren der
erhohte Rechenaufwand gegentiber der gefilterten Riickprojektionsrekonstruktion. Auch
eventuelle nichtlineare Deformationen der genutzten Bildfeatures, wie Gradienten oder
Marken, kénnen das Ergebnis verfilschen. Alternativ fithrt Cresson et al. die Methodik
ein, dass eine Rekonstruktion durch eine Kombination einer rigiden 2D-3D-Registrierung
und einem statistischen Modells der Wirbelkorper durchgefithrt wird. Dabei werden
die Wirbelkorper iterativ auf Basis zweier orthogonaler Aufnahmen rekonstruiert. Die

zwei Schritte dieses Prozesses sind ein personalisiertes Wirbelkorpermodell durch die
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Registrierung zu generieren wahrend eine globale Prozesskomponente die Positionierung
im Raum optimiert. Dies erfolgt unter Vernachlassigung des Weichgewebes.

Fiir die volumetrische Rekonstruktion aus einer Rontgenprojektion in der Lunge konn-

ten am digitalen Phantom mit zyklischen Atmenzyklen ein |Root-mean-Square (RMS)t

Fehler im Submillimeterbereich erreicht werden. Grundlage dafiir ist das Phantom-
Atmungsmodell, das in Deformationsfeldern abgelegt wird, auf denen eine Hauptkompo-
nentenanalyse durchgefiihrt wird. Die Berechnung in Echtzeit wird durch eine niedrige
Auflésung der CT-Simulation und der Projektionen in Kombination mit massiver Paralle-
lisierung erreicht [107]. In dieser Verdffentlichung spielte die Strahlendosis zum Erlernen

der Atembewegung keine Rolle.

Ein weiteres Anwendungsfeld fiir die interventionelle Bildregistrierung ist die Orien-
tierung des Patienten im Interventionsraum. Zum Einen kann die Registrierung genutzt
werden, die Patientenlage zu iiberpriifen, um u.a. Seitenverwechlungsfehler zu vermei-
den |108|-[110]. Fiir die nicht-rigide Registrierungen stellt 2006 Priimmer et al. eine
Moéglichkeit dar mit wenigen Aufnahmen eine Patientenpraregistrierung durchzufiihren
[111]. Anders als bei vorherig genannten Versuchen wird in diesem Fall die Rekonstruk-
tion als Mittel genutzt, die Lage des Patienten zu bestimmen. Die diesen Versuchen
spielt die zeitliche Komponente eine untergeordnete Rolle.

Zum Anderen ermoglichen es Registrierungsalgorithmen Werkzeuge und Implantate
operativ besser bildtechnisch zu evaluieren. Miao et al. zeigen Anwendungen fiir Kni-
eimplantate, eine Plannungsunterstiitzung fiir Implantate und Positionierung einer
transtsophagealen Echokardiographie-Sonde [112], [113]. Sind fiir die Gerétschaften di-
gitale Modelle vorhanden, konnte gezeigt werden, dass diese zusétzlichen Informationen
zu einer verbesserten Registrierung genutzt oder die Steuerung von Kathetern o.4. Werk-
zeugen unterstiitzt wird |114]. In diesen Beispielen konnte eine Echtzeit-Registrierung

an Hochkontrastobjekten realisiert werden.

In der kardiologischen Bildgebung wurde mit der Arbeit von Toth et al. die 2D-3D-
Registrierung mit Deep Learning verbunden und ermoglicht die rigide Modell-zu-Bild-
Registrierung eines Herzmodells [115]. Dariiber hinaus wurden Arbeiten veréffentlicht,
welche die anatomischen und physikalischen Beschrankungen der Blutgefifie als regulari-
sierende Elemente nutzen, um aus zwei-dimensionalen Aufnahmen die drei-dimensionale
Gefafistruktur zu rekonstruieren |116]-[120]. Diese Arbeiten nutzen die Situation, dass
sich die Gefalbdume durch Skelettierung als eine graphenartige Struktur interpretieren

lassen, die sich als Punktmodell effizient registrieren lsst. Das Ubertragen dieser Me-
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thode auf andere anatomische Strukturen ist nicht ohne weiteres moglich, da diese in

der Regel keine graphenartige Struktur haben.

Fiir die Radiotherapie in der Lunge wurden in den letzten Jahren zwei Algorithmen
vorgestellt, die eine schnelle Registrierung von Strahlungsplanungsaufnahmen auf die
Behandlungssituation ermoglichen. Der erste Algorithmus wird von den Autoren als
CLARET (Correction via Limited-Angle Residues in External Beam Therapy) bezeich-
net und basiert auf einem gelernten Deformationsraum. Dazu lernt der Algorithmus
die atmungsspezifischen Deformationen der Planungs-CT mittels Large Deformation
Diffeomorphic Metric Mapping und bildet mit dem Modell die Eigenwerte der Varia-
tionen in einem Deformationsraum ab. Eine skalierbare lineare Regression zwischen
den 3D-Variationen und den Kovarianzen des zweidimensionalen Projektionsraumes
wird gelernt. Diese wird zur Behandlungszeit eingesetzt, um iterativ aus den Residuen
der Projektionen der Therapie und den sythetischen Projektionen die Deformation der
Lunge zu berechnen [121]. Der zweite Algorithmus ist eine Variante des CLARET, die

sich darin unterscheidet dass Random Forest Klassifizierer verwendet werden und damit

die Notwendigkeit entfallt, wihrend der Therapiesitzung | Digital Rendered Radiographs
(DRR)| zu berechnen, da eine direkte Korrespondenz zwischen Modellform und Pro-
jektionsraum {iiberpriift werden kann [122|. Offen bleibt die Frage, ob es stets genug

Aufnahmen gibt, um einen vollen Atemzyklus darstellen zu kénnen. Die berichtete
Rechenzeit fiir CLARET betrégt einige Sekunden, was zur Entwicklung des folgdenden
Algorithmus gefithrt hat.

In &hnlicher Weise wie CLARET nutzt der REALMS-Algorithmus (Registration Ef-
ficiency and Accuracy through Learning Metric on Shape) einen patientenbezogenen
volumetrischen Deformationsraum. Dieser dient als Ausgangspunkt fiir eine niedrig-
dimensionale Parametrisierung der Deformation, die fiir simulierte Projektionen genutzt
werden. Anschlieflend wird eine Riemannsche Metrik gelernt, die den Deformationsraum
des Patienten interpolieren kann, um die gesuchten Parameter zu finden. REALMS wur-
de fiir die Registrierung im abdominellen Bereich entwickelt. Die REALMS-Registrierung
bendtigt eine Projektion und berechnet in wenigen Millisekunden eine Optimierung.
Als mTRE wurde ein Wert von wenigen Millimetern angeben, was fiir kleine Tumore
schon problematisch werden kann [123]. Zudem muss beachtet werden, dass weiterhin
mehrere CT-Aufnahmen fiir die Modellberechnung notwendig sind, was zusétzliche

Strahlenbelastung fiir den Patienten bedeutet.

FEin weiterer Schwerpunkt der Forschung fiir interventionelle 2D-3D-Registrierung
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liegt auf der korrekten Transformation der Wirbelsdule bzw. der Wirbelkorper. Die
Wirbel sind mit einem hohen Absorptionskoeffizienten in den Rontgenprojektionen
klar zu erkennen und sind damit ein geeignetes Objekt fiir eine robuste rigide Re-
gistrierung. Ein Caveat besteht durch die Ahnlichkeit der Wirbel zu einander, was
auch der Grund fiir die Wichtigkeit dieser Registrierungsanwendungsanwendung ist,
um die Interpretationslast der Wirbelidentifierzierung des Interventionalisten zu re-
duzieren. Fiir eine intraoperative Orientierung wird die Wirbelsédule als intrinsische
Landmarke genutzt [124]. Problematisch wird die Verwendung als Fixpunkt, sobald
der Patient durch die Lagerung und Eingriffe nicht in der gleichen Lage verbleibt, dass
bedeutet, dass die Wirbelsdule deformiert wird. Seit der Einfiithrung der stiickweisen
2D-3D-Registrierung durch Penney et al. [125], bei der nicht das globale Bild als Grund-
lage fiir die Ahnlichkeitsmafie benutzt wurde, sind verschiedene Ansétze publiziert
worden, die dieses interventionelle Problem 16sen sollen. Von den Arbeiten zu diesem
Thema greife ich exemplarisch auf die folgenden zuriick. Bis 2010 wurden von Bifulco et
al. mehrere Arbeiten zur 2D-3D-Registrierung von Wirbelkoépern aus CT-Aufnahmen
mit Fluoroskopien veroffentlicht. Das Ziel dieser Arbeiten war die Bewegungen der
Wirbelkorper auf Basis der Fluoroskopien zu rekonstruieren [126[-[128]. Die erreichte
Genauigkeit (in diesem Fall der mittlere Abstand zu einer bekannten Transformation)
war hauptséchlich durch den Abstandsfehler orthogonal zur fluoroskopischen Ebene ver-
ursacht. Die Autoren merken an, dass diese Arbeit eingeschriankte Aussagekraft hat, da
lediglich ein einzelner Wirbelkorper in Betracht gezogen wurde. Dariiber hinaus wurde
fiir die Registrierung mehrere Aufnahmen verwendet, was eine zeitnahe Registrierung

technisch schwierig macht.

Methodiken fiir die 2D-3D-Registrierung

Die anwendungsspezifischen Entwicklungen werden von weiteren Forschung in der
Methodik begleitet. In diesem Abschnitt werden noch nicht im Anwendungsteil ge-
nannten Methoden kurz vorgestellt. Der 2012 erschienene Artikel A review of 3D/2D
registration methods for image-guided interventions von Markelj fasst die Forschung
auf diesem Gebiet bis zu diesem Zeitpunkt weitestgehend zusammen [81]. Dabei lehnt
sich der Artikel an die Klassifizierung nach Maintzer an [67]. Markelj kommt zu dem
Schluss, dass sich von denen im Artikel betrachteten Methoden keine als den anderen
iiberlegen préisentiert. Die Ergebnisse von feature-, gradienten- und intensitétsbasierten
Registrierungsalgorithmen zeigen in speziellen Anwendungsbereichen ihre Stéarken. So

sind feature-basierte Methoden verlésslicher, wenn lediglich bestimmte Eigenschaften
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der Bilddaten genutzt und diese verlasslich wiedergefunden werden sollen. Die inten-
sitatsbasierten Methoden finden Anwendung, wenn die anatomischen Strukturen nicht
eindeutig sind. Die in diesem Fall genutzten Bildinformation decken das gesamte Bild ab
und erlauben eine héhere Informationsdichte. Die gradientenbasierten Verfahren fiillen
den Bereich zwischen diesen Ansétzen. Sie nutzen sowohl Kanteninformationen als auch
die Grauwertverteilung der Aufnahmen. In den letzten Jahren wurden Metriken, die
auf den Gradienteninformationen ihre Kostenfunktionen berechnen, als zuverldssige
Alternative zu intensitatsbasierten Metriken etabliert. Gradientinformationen, Gra-
dientenkorrelation und Gradientenorientierung sind in der Lage die Bilddifferenzen
ausreichend abzubilden [75], [129], [130].

Die Entwicklung des heutigen State-of-the-art in der Bildregistrierung wurde erst
durch die Multithread-Anwendungen ermdoglicht. Insbesondere die berechnungsintensive

Erstellung von [DRR] wurden durch parallele Strahlenberechnungen massiv reduziert.

Mit der Verbreitung der |Graphics Processing Unit (GPU)|in der Bildverarbeitung war

es moglich die effizienten Algorithmen von Siddon [131] und Jacobs [132| mit einer
Hardware-Beschleunigung zu kombinieren. Dadurch sind die Berechnungszeiten fiir
einzelne [DRR] vom Minutenbereich in den Millisekundenbereich reduziert worden. Mit
immer mehr Prozessoren hat in den letzten Jahren die effiziente Speicherverwaltung
und die Datenkommunikation zwischen [Central processing unit (CPU)| und [GPU] an
Bedeutung gewonnen [133], [134].

Fiir rigide Echtzeit-Registrierung fiihrten Wang et al. das sogenannte point-to-
plane correspondence model ein, das aus bekannten CT- und MRT-Aufnahmen die
Tiefeninformationen nutzt. Es kombiniert diese Information und die bekannten Projekti-
onsgeometrie, um eine Beschrénkung der Bewegungsabschétzung zu berechnen. Wendet
man diese Beschrdnkungen auf ein Punktset an, kann die neue Position des 3D-Volumens
durch Losen eines linearen Gleichungssystems des Punktsets ermittelt werden. Diese
Losungsweise macht die Registrierung performant. In den Experimenten wurde der
als Genauigkeitskriterium herangezogen und im einstelligen Millimeterbereich

erreicht. Zusétzlich fithren die Autoren die [mean Reprojection Distance (mRPD)| als

Abstand zwischen einem realen 3D-Punkt und des Projektionsstrahls, der zwischen der
Quelle und dem nach der Registrierung projizierten Punkt liegt. Die zeitliche Performanz
konnte mit Hilfe einer Hardware-Paralleilisierung unter 100 ms gesenkt werden|135]-[137].
In diesen Experimenten werden globale rigide Transformationen ermittelt, die groflere

Verschiebungen durch die Positionierung auf dem Patiententisch nicht berticksichtigen

o6



kénnen, da sich die interessanten Strukturen relativ unabhéngig von einander bewegen.

Ein weiteres modellbasiertes Registrierungsverfahren fiir orthopédische Interventio-
nen berechnet aus segmentieren Femur-Knochen und einer Hauptkomponentenanalyse
ein deformierbares Modell, das liber eine pseudo-inverse B-Spline-Transformation an das
Referenzbild angendhert wird. Regularisiert wird die deformierbare Registrierung durch
das statistische Modell der Knochen. Dadurch erzeugen Yu et al. in nahezu Echtzeit ein
korrektes Abbildung des Knochen zur Planung von Hiiftprothesen [138]. Obwohl der
vorgestellte Algorithmus schnell arbeitet, sind die zeitlichen Limitierungen von geringer
Relevanz. Wichtiger ist eine genaue Rekonstruktion des Femur-Kopfes, weshalb mehrere

Aufnahmen gemacht werden, um eine hohere Genauigkeit zu erzielen.

Eine automatisierte Version einer rigiden 2D-3D-Registrierung wurde 2015 von
Varnavas et al. vorgestellt [139]. Sie nutzt die Wirbelkorper als starre Strukturen
und Subbilder innerhalb des CT-Volumens, um mittels einer verallgemeinerten Hough-
Transformation eine initiale Positionierungsabschétzung durchzufiihren und verfeinert
das Ergebnis mit gradienten-basierten Metrik aus [140|. Die Erstellung und Speicherung
der R-Tabellen fiir die Hough-Transformationen stellen einen erheblichen Speicherauf-
wand dar, erlauben allerdings eine grofle Spannweite des Parametersuchraumes. Da
die Positionseinschitzungen fiir die Wirbelkorper langere Rechenzeiten in Anspruch
nehmen, dauert der gesamte Registrierungsvorgang (ohne Verifikation) 22-25 s.
Ebenfalls fiir die bildgestiitzte Intervention wurde 2017 von Ketch et al. eine Regis-
trierung fiir Wirbelsduleneingriffe veroffentlich. Dieses Verfahren implementiert eine
Registrierung auf einer kugelférmigen Approximation einer Segmentierung der einzelnen
Wirbelkorper und ibertragt damit die Annotationen von preinterventionellen CT auf
die aktuelle Fluoroskopie. Technisch gesehen ist es keine segmentierungsbasierte Regis-
trierung, da die Wirbelkdrper nicht explizit fiir diesen Algorithmus segmentiert wurden.
Dennoch kann durch die Aufteilung in mehrere Registrierungsstufen eine lokal rigide,
aber global deformierbare Registrierung erreicht werden. Fiir die Optimierung wurde
eine Kombination aus Gradientenorientierung und Multistart-Evolutiondrer Algorith-
mus eingesetzt. Die Laufzeit betrigt ca. 50 s [141], [142]. Fiir die zuletzt erwéhnten
Arbeiten ist die Echtzeitfahigkeit nicht erreicht wurden und der Nutzen fir robotische

Assistenzsysteme ist damit limitiert.

Die kommerzielle oder freie Software zur Anwendung von 2D-3D-Registrierungs-
algorithmen ist im Vergleich zu anderen Bildverarbeitungsverfahren nicht weit ver-

breitet. Dabei wird eine Einfiihrung in die Praxis empfohlen, um die Effizienz der
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Software-Unterstiitzung zu nutzen [68]|. So fithren Markelj et al. lediglich zwei kom-
merzielle Produkte an, die eine Moglichkeit zur 2D-3D-Registrierung anbieten (Ac-
curay Cyberknife und Brainlab Bildregistrierung [143|, |144]). In einem Erweiterungs-
paket der syngo.via-Plattform fithrt die Siemens Healthineers GmbH ebenfalls eine
2D-3D-Registrierungsmoglichkeit ein [145]. Gemein haben die kommerziellen Systeme,
dass sie eine rigide Registrierung anbieten, die sich auf mindestens zwei Fluroskopie-
Aufnahmen stiitzt. Das schrankt die Nutzung fiir zeitkritische Anwendungen ein, die
sich in Korperabschnitten befinden, die stark durch physiologische Bewegungen gekenn-
zeichnet sind. Im Produktportfolie der Firma MedCom GmbH befindet sich ebenfalls
eine 2D-3D-Registrierungssoftware, deren primérer Einsatz allerdings die Strahlenthe-
rapie ist, weshalb keine fundierte Aussage in Bezug auf deren Einsatzmoglichkeiten
im interventionellen Umfeld erfolgen kann [146|. Fiir die open-source-Implementierung
gibt es zwar mehrere Wege, diese sind allerdings durch hohen technischen Einsatz
eingeschrankt, da nicht alle notwendigen Komponenten zur Verfiigung stehen. Zwei
[TK}basierte einsatzfahige Anwendung, die veroffentlicht sind, sind limitiert in Bezug
auf Anzahl der Referenzbilder, Transformationsarten und Optimierungsalgorithmen. Sie
sind in ihrer Berechnungszeit schneller als der naive ITK-Implementierungsansatz [147],
[148].

Mit der Verbreitung des Deep Learning hat in den letzten Jahren ein Wandel
stattgefunden, der umfassend die Bildverarbeitung in eine neue Epoche gefiihrt hat. Auch
im Feld der medizinischen Bildregistrierung wurden neue Algorithmen entwickelt, wenn
auch weniger als in anderen Feldern der medizinischen Bildverarbeitung [53|. Studiert
man die aktuelle Literatur fiir Deep Learning-basierte Ansédtze in der Registrierung
bietet sich folgendes Bild [54], [68], [149]-|151]:

e Fiir die 3D-3D Registrierung sind zahlreiche Algorithmen vorhanden, die sowohl
monomodal als auch multimodale Datensétze registrieren kénnen.

e Die am héaufigsten genutzten Netzwerke sind iiberwachte CNN-basierte Netze,
die entweder eine Metrik berechnen oder direkt die geometrische Transformation

schétzen.

e Die Hauptmotivationen fiir den Einsatz sind reduzierte Rechenzeiten, grofiere

Reichweiten, Bewegungskorrekturen oder verkiirzte Optimierungsvorgénge.

e Die Limitierungen sind vielfaltig: niedrige Qualitédt der Ground truth, hoher

Aufwand zur Erschaffung einer qualitativen Ground truth, schwierige Interpre-
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tation der Verhalten der Netze, Problematiken der Klassenungleichheit zwischen
pathologischen und gesunden Anatomien und das zeitaufwéandige Anpassen der

Hyperparameter.

e Der legale Status zum Einsatz der Software ist nicht geklért und damit auch die

Einfiihrung in die radiologische Praxis.

e Deep Learning wird nur Teil der radiologischen Kultur werden und die Bildinter-
pretation sowie andere Predikationen tibernehmen, wenn es sich in die klinische

Routine einbauen lasst.

Wo es eine Liicke in der Vielfalt der Deep Learning-Variabilitat gibt, ist das Vorhan-
densein von Algorithmen, welche die 2D-3D-Registrierung abdecken. Bisher sind die
Publikationen zu diesem Thema auf eine Gruppe (Miao S., Wang Z., Liao R.) der
Siemens Healthineers Forschungsgruppe in Princeton und der University of British
Columbia zuriickzufiihren. Der Fokus dieser Verdffentlichungen liegt in der 2D-3D-
Registrierung von Modellen und rigiden Transformationen [112], [113], [152]. Ein weiteres
Deep-Learning-Verfahren von Yu et al. fiir die Wirbelkorperdetektion kombiniert die
verallgemeinerte Hough-Transformation mit einen Faster-Region-CNN. So werden die

Vergleichsregionen einschriankt und ein besseres Matching ermoglicht [153)].

Zusammenfassend kann man feststellen, dass die Forschungsarbeiten in der in-
terventionellen 2D-3D-Registrierung sich in der Regel auf einen Aspekt neben der
grundlegenden Richtigkeit der Registrierung fokussieren. Entweder werden Echtzeit-
Berechnungen, die Reduzierung von Strahlendosis oder deformierbare Registrierungen,
die die Richtigkeit weiter erhohen sollen, angestrebt. Echtzeit-Berechnungen kénnen
nur auf einzelnen Projektionen berechnet werden, da die Neuausrichtung der Projekti-
onsgeometrie oder andere Trajektorien zu viel Zeit in Anspruch nimmt. Gleichzeitig
erhdlt man mit der Reduzierung auch eine geringere Strahlendosis. Will man unter
diesen Voraussetzungen deformierbare Modelle mit wenigen Limitierungen einsetzen,
werden Trainingsdaten bendtigt, um Modellannahmen treffen zu kénnen. Die Erhebung
dieser Daten geschieht auf zweierlei Wegen: Entweder werden patientenspezifische Daten
genutzt, d.h. der Patient bend6tigt eine ausreichende Bildgebung im Vorhinein oder es
werden generische Modelle erzeugt, die auf den Patienten angepasst werden miissen.
Dem gegeniiber stehen die komplexeren Verfahren, die auf mehreren Bildaufnahmen
fulen, welches zu einer besseren Genauigkeit fithrt, aber die Berechnung mehr Zeit in

Anspruch nimmt. Diese Verfahren sind fiir Eingriffe an rigiden Strukturen, welche mit
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einer hohen Prézision behandelt werden miissen geeignet. Die Arbeiten im Bereich des
Deep Learning haben einen zukunftstrachtigen Charakter, wenn sich die Datenlage in

Qualitat und Quantitdt positiv entwickelt.
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Kapitel 4

Material und Methoden

Diese Kapitel stellt die entwickelten Methoden und ihre Designgrundlagen dar.
Ebenso werden die verwendeten Werkzeuge und Entwicklungen hergeleitet. Die ansch-
lieBenden Simulationen und Experimente zeigt die Anwendung und Evaluation anhand

von Phantomen.

Gemaéf der Klassifikation nach [67] ergibt sich fiir diese Arbeit fiir die interventionelle

Registrierung folgende Eigenschafteniibersicht:

Tabelle 4.1: Kategorisierung der in dieser Arbeit genutzten Klassifikation der interventionelle Registrie-
rung

Eigenschaft Beschreibung

Dimension 2D/3D

Registrierungsbasis Intrinsisch mit Landmarken, Objekten und Voxel
Transformationsmodel Rigide Transformationen

Transformationsdoméne Lokale Transformationen

Interaktionslevel flexibel

Optimierungsansatz verschiedene Optimierung (je nach Anwendungsfall)
Betrachtete Modalitdten Rontgenstrahlungsbasierte Bildgebung

Subjekt Intrasubjekt

Objekt flexibel (Fokus: abdominaler Anwendungsfall)

Um eine einfache Integration in bestehende Bildverarbeitungssoftware zu gewéhrleisten,
wurde als unterliegendes Framework das Insight Segmentation and Registration Toolkit
der Firma Kitware (New York, USA) gewéhlt.
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4.1 MultiObjectRegistrationFramework

Das [MultiOject RegistrationFramework (MORF)|ist ein Registrierungsframework,

das eine interventionelle Registrierung unter Beachtung der in Abschnitt [3.2.T] formu-
lierten Bedingungen ermoglichen soll. Da die Anforderungen einer Intervention vom
operativen Szenario abhéngig sind, bietet MORF eine vereinfachte Grundlage, diese An-
forderungen zu erfiillen. Das Ziel ist die verbesserte Registrierung besonders im Hinblick
auf den zeitlichen Aspekt ohne die Genauigkeit der Transformation zu vernachléssigen.
Dabei wird die Strategie verfolgt, dass die Optimierungsfunktion in dem Bereich der
metrischen Karte verbleibt, die eine schnelle Konvergenz erlaubt. Abbildung [4.T] zeigt
den Prozess der Registrierungsdeterioration. Verschiebt sich das Referenzobjekt, geht
die rdumliche Korrelation verloren. Je weiter die Objekte in den Aufnahmen auseinan-
derdriften, desto eher wird sich der aktuelle Parametersatz in einem loklalen Minimum
oder auf einem Plateau befinden. Von diesen Punkten aus nimmt eine Optimierung
mehr Iterationen bzw. mehr Zeit in Anspruch, um das globale Extremum zu finden.
Weiterhin ist zu beachten, dass die Transformation, die zum Zeitpunkt t, giiltig ist,
ist zum Zeitpunkt t,1 keine Losung der Registrierung mehr ist. Allerdings sind die
Parameter der Transformation zum Zeitpunkt ¢, ein guter Startwert fiir die néchste
Optimierung zum Zeitpunkt ¢,,1. Die Breite des metrischen Trichters bestimmt wie
grof} der zeitliche Abstand zwischen den Referenzaufnahmen sein kann, bevor eine

wahrscheinlich langere Optimierung berechnet werden muss.

4.1.1 Framework Design

Ausgehend von der Gleichung kann das Registrierungsproblem in mehrere
Komponenten zerlegt werden. Eine Auflistung ist in Tabelle [.2] zu finden. Dabei
kann die Registrierung in die Prozessobjekte Metrik, Optimierungs-, Interpolations-
, Projektions- und Transformationsfunktion sowie die Datenobjekte, Referenz- und
Templatebild, einteilen. Um die Registrierung einem speziellen Anwendung anzupassen,

ist die Zusammenstellung der Komponenten essentiell.

Zeitkomplexitat Die Zeitkomplexitat kann mit Formel abgeschétzt werden.

Dazu werden den mathematischen Symbolen die funktionellen Komponenten (s. Tabelle
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Tabelle 4.2: Zuordnung der mathematischen Symbole zu Programm-Komponenten

Symbol  Komponente

min Optimierungsfunktion

map Metrik (fir Bilder)

Jap Zweidimensionale Interpolationsfunktion (fiir Bild)
Psp_op Projektionfunktion (inkludiert die Geometrie)

t3p Dreidimensionale Transformation

Rop Zweidimensionales Referenzbild

Ts3p Dreidimensionales Templatebild

@ Templatebild
@ Referenzbild
e Registierte Bilder

Metrischer Wert

P> X

Xn Xn+1

Abbildung 4.1: Deterioration der Registrierung auf einer eindimensionalen metrischen Karte. Das metri-
sche Minimum z,, liegt zum Zeitpunkt ¢,, an einer anderen Position im Losungsraum als zum Zeitpunkt
tn+1. Die berechnete Transform fiir ¢,, kann als Initialwert fiir die Berechnung der Registrierung an
tn+1 genutzt werden, wenn er im metrische Trichter fiir ¢,,+1 befindet.

zugeordnet. Es ergibt sich aus der Tabelle zur Berechnung der Zeitkomplexitét:

O(iOpt (nMetrik + Nnterp + (nm)Proj + ntrans))a (41)

wobei die Templatebilder m Pixel haben und die Referenzbilder n Pixel, die Optimie-
rungsfunktion benétigt ¢ Evaluationen. Die anderen Faktoren entsprechen den jeweiligen
Berechnungsschritten der Registrierungsbechreibung. Das erfolgt unter der Annah-
me, dass sich Bilder jeglicher Dimension als eindimensionales Array mit n Elementen

interpretieren lassen.
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tOptimierung <«— Algorithmus
tMetrik <«— Algorithmus

tInt(-zrpolation <—— Algorithmus

Referenzanzahl t
Projektion €————— Algorithmus

tTransformation <«—— Parameteranzahl

ReferenzgréBe Template «——— GroBe

\ Anzahl

Abbildung 4.2: Nach Formel besteht eine Verkettung der Abhéngigkeiten. Dabei hingt die
Performanz einer Komponente sowohl vom gewéhlten Algorithmus als auch von den Subkomponenten
ab.

Tabelle 4.3: Laufzeitabschédtzung der Registrierungskomponenten unter de Annahme, dass die Bildgroe
mit n Pixel beschrieben wird

Prozess Komplexitdt Bemerkung

Transformation O(n) Neue Position fiir n Pixel

Projektion O(nm) Strahlberechnung fiir m Detektorpixel und
n Templatepixel

Interpolation O(n) Interpolation des Projektionsbildes

Metrik O(m Auswertungen von n Pixeln

Optimierung O(1) — O(n) Abhéngig von Funktion und Parameterraum

Die Laufzeitkomplexitiat wird von der quadratischen Laufzeitkomplexitiat der Pro-
jektionsberechnung dominiert. Nimmt man fiir die Optimierung eine feste Anzahl an
Evaluationen an, folgt fiir die untere Laufzeitabschitzung mit Opp(1) fiir die Optimie-
rung ORreg(3n + n?). Fiir den gegenteiligen, dass die Iterationsanzahl nicht beschriinkt
ist (Oppt(n)), ergibt sich Ogeq(3n? 4+ n3). In der Regel kann vom ersten Fall ausgegan-
gen werden, da die Iterationen des Optimierungsfunktion beschrankt sind. Dennoch
hat das Registrierungsproblem eine hohe Laufzeitkomplexitit mit dem dominierenden
Oproj(n?)-Term fiir die Projektionsberechnung. Daher verfolgt das zwel Ansétze.

Zum Einen die Reduktion der Laufzeitkomplexitéit durch Zusammenfassung oder
Einfithrung von Restriktionen bzgl. der Registrierungskomplexitéat. Unter der Annah-
me einer rigiden Transformation als Approximation der Organbewegung, bleibt das
rdumliche Nachbarschaftsverhéltnis der Pixel bestehen. Dadurch kann die rigide Trans-

formation in die Projektionsmatrix integriert werden und die n Berechnung der neuen
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Abbildung 4.3: MORF baut auf dem [[TK] und die NVIDIA CUDA-Schnittstelle auf.

Pixelpositionen fallen weg. Das reduziert die Komplexitit der Transformation von
O(n) zu O(1), da es nur eine Berechnung braucht, um die Projektionsgeometrie zu
aktualisieren, die fiir alle Pixel gleich ist. Weitergehend kann bei der Berechnung der
Projektion auf die Interpolation des Templatebildes verzichtet werden, wenn die Ausgabe
der Projektionen mit der rdumlichen Gréfle und Orientierung des Referenzbildes bereits
iibereinstimmt. Damit kann die gesamte Laufzeitkomplexitét fiir die Optimierungsaus-

wertung von O(3n + n?) auf O(n + n?) reduziert werden.

Zum Anderen werden Amdahls law folgend (s. Abs. Prozesse auf ihre Paral-
lelisierbarkeit hin analysiert. Grundsétzlich kann man bemerken, dass alle Verfahren,
die Berechnungen anstellen, deren Ergebnis ein einzelnes indizierbares Pixel betrifft,
Kandidaten fiir eine Parallelisierung sind. Durch die Parallelisierung der Berechnung

kann dem dominierende Laufzeitterm entgegengewirkt werden.

4.1.2 Technische Vorarbeiten

Das MORF ist als ein Erweiterungsmodul bzw. Remote Module fiir das[[TK]|entwickelt
worden. Zwei weitere Bausteine sind das [Open Reconstruction Toolkit (RTK)| sowie
die NVIDIA CUDA Erweiterung der Programmiersprache C. In Abbildung [4.3] sind
die Abhéngigkeiten visualisiert. In diesem Abschnitt wird auf die Toolkit spezifischen

Eigenschaften und deren Bedeutung fiir das MORF eingegangen.
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Insight Segmentation and Registration Toolkit

Das Insight Segmentation and Registration Toolkit ist ein open-source Frame-
work fiir die Bildsegmentierung und -registrierung. Dariiber hinaus enthélt es weitere
Filter und Funktionen fiir die allgemeine Bild- und Signalverarbeitung. Es wurde durch
die National Library of Medicine ins Leben gerufen und wird seit 2001 stetig weiterentwi-
ckelt. Durch die hauptséchlich C++-basierte Programmierung ist es ein weitverbreitetes
und performantes Framework fiir die medizinische Bildverarbeitung. Durch die starke
Templatisierung des Codes wird die Programmiertechnik des generischen Programmie-
rens bevorzugt eingesetzt. Das erlaubt eine hohe Flexibilitdt bei der Verwendung von
Datentypen und ermoglicht eine verbesserte Leistung, da viele Parameter bereits zu

Kompilierungszeit optimiert werden. Es findet sich in vielen Applikationen, die in der

medizinischen Bildverarbeitung genutzt werden, wie dem [Medical Imaging Interaction|
(Toolkit (MITK)| [154], MevisLab [155] oder Slicer3D [156]. Das ist in [36] umfang-
reich dokumentiert, weshalb hier nur kurz auf die Anderungen im eingegangen

wird.

Einige Klassen der Transformations-, Optimierungs-, Interpolations- und Metrikmodule
wurden um Funktionen erweitert, die fiir die Nutzung des [MORF| notwendig sind.
Hauptséchlich besteht die neue Funktionalitdt in der klassenspezifischen Definition und
Implementierung einer LightObject: :Pointer InternalClone()-Funktion. Diese Funkti-
on erstellt einen Klon der aufrufenden Instanz, der das gleiche Verhalten (d.h. die gleiche
Parameterkonfiguration) aufweist, wie die geklonte Instanz. Die Inputs der geklonten

Instanz werden nicht {ibernommen und werden vom [MORF]| neu zugewiesen.

Verarbeitungspipelines Die datenverarbeitenden Elemente ( = Prozessobjekte) wer-
den im ITK i.d.R. als Filter bezeichnet. Ein Filter zeichnet sich durch eine Eingabe,
Verarbeitung und Ausgabe aus. Die Eingaben und Ausgaben sind sogenannte Date-
nobjekte. Die Ausgaben der einzelnen Prozessobjekte sind die Eingaben in andere
Prozessobjekte. Die Prozessobjekte werden iiber die Datenobjekte in Prozessketten
verbunden, d.h. dass die Ausgabe eines Prozessobjektes die Eingabe in ein anderes Pro-
zessobjekt ist. Die Verarbeitung der gesamten Kette wird durch das letzte Element mit
der Aufruf der Update ()-Funktion ausgeldst (s. Abb . Der Aufbau der Programme
als Prozessketten erméglicht das einfache Austauschen einzelner Elemente, solange die
Schnittstellen unveradndert sind. Das ermoglicht es die verwendeten Algorithmen zu
tauschen, ohne Einfluss auf den Rest der Prozesskette zu nehmen. Durch die Paralleli-

sierung auf CPU-Ebene ermoglichen die meisten Filter einen Geschwindigkeitsvorteil
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virtuelles Bild

Eingabe v beit Ausgabe
(Reader) erarbeitung (Writer)

Update ()

Update ()

Update ()

GenerateData ()

GenerateData ()

———>»
GenerateData ()

Abbildung 4.4: Die Prozesskette im ITK wird vom letzten Element mit dem Aufruf
ProzessObject->Update() gestartet. Der Datenverarbeitungsbefehl wird durch die Kette propagiert
und die Ergebnisse mit ProzessObject->GetOutput () in Richtung des letzten Objektes weitergege-
ben.

gegeniiber der sequentiellen Ausfithrung. Im Appendix [A] befindet sich eine Verwen-
dungsmoglichkeit des vorgestellten Frameworks. Darin ist die Prozesskettenstruktur

ebenfalls nachzuvollziehen.

Verwendung von Smartpointer Smartpointer sind Zeiger, die mit weiteren Funk-
tionen gegeniiber den Zeigervariablen ausgestattet sind. Dazu zahlt die eigene Refe-
renzverwaltung. Bspw. wird der Speicher automatisch freigegeben, wenn der Zeiger
nicht mehr verwendet wird und die Referenzanzahl auf 0 sinkt. Smartpointer bieten den
Vorteil bei der Verarbeitung in den beschriebenen Prozessketten, dass keine Objekte zwi-
schen den Prozessobjekten kopiert werden miissen. Die leichtgewichtigen Zeiger auf die
entsprechenden Speicherbereiche werden ohne zeitintensive Prozesse weiter verwendet.

Das ermdglicht eine schnelle, ressourcenschonende Implementierung von Algorithmen.

Modularisierung Einzelne Filter sind nach Funktionalitdt in Gruppen eingeteilt.
Um eine geringe Kompilierszeit zu haben, werden die Module eingebunden, von denen
Abhéangigkeiten bestehen oder deren Funktionalitidt in einer Anwendung genutzt wird.
Zusétzlich konnen externe Module und Erweiterungen eingebunden werden. Diese
Erweiterungen, auch als Remote module bezeichnet, werden je nach Applikation oder
Bibliothek hinzugefiigt. Das [RTK|und [MORF]sind als Module dem ITK hinzufiigbar

und kompatibel mit dessen Prozessketten.
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Open Reconstruction Toolkit

Das Open Reconstruktion Toolkit (RTK) wurde seit 2014 als Cone-Beam-CT Re-
konstruktionswerkzeug entwickelt [157]. Es ist als Erweiterungsmodul des ITK ange-
legt und folgt den obengenannten Programmierparadigmen. Zuséatzlich zu der C++-
Implementierung der eigenen Klassen verfiigt es iiber eine GPU-Anbindung mittels
CUDA und erlaubt eine stéarkere Parallelisierung der Verarbeitungsprozesse inklusi-
ve einer impliziten Speichersynchronisierung zwischen DDR-RAM und GDDR-RAM.
Das wurde im Rahmen dieser Arbeit um einige Klassen erweitert, die eine
performante Berechnung der im vorhanden Algorithmen erlauben. So erweitert
rtk::CudaGradientImageFilter die [TK}Klasse itk::GradientImageFilter indem bei
aktiver Initialisierung von [GPU]und NVIDIA CUDA eine schnellere Berechnung von
Gradienten erfolgt.

NVIDIA CUDA Als CUDA wird die Programmiertechnik bezeichnet mit der die
Grafikprozessoren der Marke NVIDIA (Santa Clara, CA, USA) fir parallelisiertes
Rechnen benutzt werden kann [158|. Die bereitgestellten Schnittstellen verfiigen iiber
Methoden zur Speicherverwaltung und zum Programmieren parallelisierter Funktionen.
Diese Funktionen, die mittels der GPU ausgefiihrt werden, werden als Kernel bezeichnet.
Die Kernel enthalten die parallelisierte Logik und werden in einzelnen Threads ausgefiihrt.
Mit CUDA werden die Threads in Blocken zusammengefasst, die wiederum Teil eines
Grids sind. Damit kann die Belegung der Threads kontrolliert werden und die Auslastung
der GPU optimiert werden. Die Blocke und die Threads innerhalb eines Blocks kénnen
als 1-, 2- oder 3-dimensionales Gitter betrachtet werden. Einzelne Threads kénnen iiber
die Indizierung durch die CUDA-internen Bezeichnungen angesprochen werden. Fiir den

1-dimensionalen Fall wird die threadID wie folgt berechnet:

int threadID = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

Das heifit die threadID x eines Threads im zweiten Block mit einer Blockgrofie von 256

Threads wéare:

thip =2 %256 +x (4.2)

Analog folgt fiir den 3-dimensionalen Fall die threadID auf Basis der Blocke und deren
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DU W

Grofle:

int blockId = blockIdx.x
+ blockIdx.y * gridDim.x
+ gridDim.x * gridDim.y * blockIdx.z;
int threadId = blockId * (blockDim.x * blockDim.y * blockDim.z)
+ (threadIdx.z * (blockDim.x * blockDim.y))
+ (threadIdx.y * blockDim.x) + threadIdx.x;

Mit dieser 3-dimensionalen Struktur der Threads lassen sich die Volumenberech-
nungen bildlich {ibertragen. Die Auswahl der Grofie von Blocks und des Grids folgen
einerseits Hardware-seitigen Beschrankungen (kein Block darf mehr als 1024 Threads
enthalten) und andererseits der optimalen Belegung der méglichen Threads eines Blocks.
Fiir weitere Details wie Wartezeiten Instruktionsablaufe und Speicherdurchsatz sei auf
[159] und [160] verwiesen.

Das grundsétzliche Schema der Funktionsausfithrung auf der GPU besteht aus drei
Schritten:

1. Allokieren von Speicher und Kopieren von Daten auf die Grafikkarte
2. Ausfiihren des Kernels (dies kénnen auch mehrere Kernelfunktionen sein)

3. Zurickkopieren des Ergebnisses zur CPU und Freigabe des GPU-Speichers

Die Synchronisierung der Kopiervorgéinge und der Kernelaufrufe obliegt dabei dem
Programmierer. Das kann dazu genutzt werden, die Daten in kleinere Einheiten zu
zerlegen, um Kopiervorgange und die Datenverarbeitung parallel statt sequentiell aus-
zufithren. Die Transfervorgénge zwischen dem Speicher der [GPU]und der [CPU] sind
zeitintensiv und abhéngig von der Gréfle der geladenen Daten. Daher werden wird das
Templatevolumen solange wie mdoglich unverdndert im GPU-Speicher gehalten. Es wird
fiir die Berechnung der [DRR] lediglich die Projektionsgeometrie transferiert, welche eine

geringe Grofle im Verhéltnis zu den Templatevolumen besitzt.

Speicherverwaltung mit CPU und GPU Moderne [CPU] verfiigen tiber mehrere
Kerne, die nebenléufig Prozesse oder Thread ausfithren konnen. Auf der [CPU] besitzen
Prozesse ihre eigenen Speicher, die den Code, Daten und weitere Speichertypen enthal-
ten, wie Stack und Heap. Durch die strikte Trennung der Speicherbereiche von Prozessen

wére eine interporzesskommunikation mit einem deutlichen Kosteniiberschuss versehen.
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Daher wird fiir die Nebenldufigkeit auf sogenannte Threads gesetzt, die leichtgewichtige
Prozesse sind. Die Thread teilen sich die Speicherbereiche fiir Code und Daten, verfiigen
aber iiber einen eigenen Kontext mit unabhéngigem Stack, Registern und instruction
pointer. Daten, die von den Threads bearbeiten werden, liegen im selben Speicherbereich
des Hauptprozesses, wodurch die Kommunikation deutlich schneller ist. Fiir rechenlasti-
ge Aufgaben werden Speicherbereiche und die auszufithrende Aufgabe an die Threads
iibergeben und nach der Ausfithrung liegen die Ergebnisse im geteilten Speicher vor.
Dabei gilt es die Zugriffe der Threads zu koordinieren, um sogenannte Race conditions
zu vermeiden, d.h. mehrere Threads schreiben auf einen Speicherbereich. Sollte eine Race
conditions vorliegen ist das Ergebnis nicht mehr deterministisch und damit fehlerhaft.
Die Verwaltung des GPU-Speichermodells ist komplexer, da aus Leistungsgriinden
das Speichermodell verschiedene Typen aufweist (s. Tabelle . Die Anbindung der
Speichertypen ist in Abbildung dargestellt. Daten kénnen vom CPU-Speicher direkt
in den globalen oder konstanten Speicher der GPU verschoben werden, wenn vorher
entsprechende Speicherblécke allokiert wurden. Daraus kénnen dann zur Laufzeit Daten
in einen schnelleren Speichertypen, wie shared oder Register verschoben werden. Fiir
den konstanten und texture Speicher gibt es von der GPU nur einen lesenden Zugriff
(read-only), was zu schnelleren Zugriffszeiten fithrt. Der Texture-Speicher ist ein spezi-
eller Speicher fiir dimensionsbehaftete Daten, wie Bilder oder Signale. Das Auslesen
des Speicher erfolgt iiber Koordinaten im virtuellen Raum des Speichers, was erlaubt
auf Positionen im Speicher zuriickzugreifen, die klassischerweise keine Speicheradressie-
rung haben. Dann erfolgt eine Hardware-beschleunigte Interpolation iiber benachbarte
Speicheradressen. Das ermoglicht effiziente Anwendungen fiir Projektionsberechnung
oder Filterung von Bildern auf nicht-ganzzahligen Koordinaten. Innerhalb der Kernel-
funktionen der GPU kann der shared memory verwendet werden. Er nutzt aus, dass
haufig genutzte Daten ndher an den Threads liegen, was die Zugriffszeiten verringert.
Im Falle der GPU-Speicherverwaltung ist die Aufgabe des Programmieres den fiir die
Anwendung optimalen Speicher zu wahlen und den Datenstransfer effizient und sicher

zu implementieren.

Projektionssimulation Im interventionellen Kontext werden durch Aufnahmesys-
teme, wie den im Forschungscampus M20OLIE verwendeten Artis zeego (Siemens
Healthineers, Erlangen, Deutschland), Projektionsrontgenaufnahmen gemacht. Diese
Aufnahmegeometrie kann analog zu der in Abschnitt Projektionsvorschrift 3

beschrieben werden. Details zur Projektionstheorie werden im Werk Multiple view geo-
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Tabelle 4.4: Ubersicht der Speichertypen einer GPU

Speichertyp Geschwindigkeit Funktion

global langsam Datentransfer, bleibt bis zur Freigabe allokiert

texture schnell read-only, integrierte Interpolation

constant schnell read-only, grofBenlimitiert

shared sehr schnell fiir hdufige Lese- und Schreibzugriffe, innerhalb
eines Blocks nutzbar

register sehr schnell fiir thread-gebundene Variablen

metry in computer vision [162| ausgefiihrt.

Analog zu der im Abschnitt beschriebenen Materialwechselwirkung und dem daraus
folgenden Lambert-Beerschen Gesetz (s. Formel werden die Abschwéchungswerte
einer Projektion entlang eines Strahles summiert, der von der Quelle zu einem Detekto-
relement zeigt. Fiir alle Strahlen bzw. fiir jeden Detektorpixel wird diese Berechnung
angestellt. Fiir die Berechnung einer werden die Projektionsgeometrie (rdumliches
Verhéltnis zwischen Strahlenquelle und Detektorelementen) und die Position und Ausrich-
tung des Objektes bendtigt. Diese Berechnung ist eine Approximation des physikalischen
Projektionsvorgangs, da statt infinitesimaler kleiner Schritte, der Strahl in grofleren
Absténden abgetastet wird. Bei der Schrittweite wird ein Kompromiss zwischen Rechen-
dauer und Bildqualitdt gewéhlt. Der genutzte Algorithmus wurde von Jacobs vorgestellt
[132] und kann mit Hilfe der Hardware-Parallelisierung deutlich beschleunigt werden, da
jeder Strahl als von anderen unabhéngig betrachtet werden kann. Somit werden keine
Streueffekte im Bezug auf andere Detektorpixel beriicksichtigt. Weitere Projektionsalgo-
rithmen wurden analysiert, aber aufgrund der komplexeren Berechnung und der héheren
Laufzeit nicht verwendet [163], [164]. Fiir die Berechnung der Projektionen nutzt das
[RTK] den Texture-Speicher der Grafikkarte. Treten Abweichungen zwischen der realen
und angenommenen Position des Bildgebungssytems auf kann es zu Projektionsfehlern
kommen [165]. Diese konnen mit Kalibrationsalgorithmen berechnet und minimiert
werden [166]. Fiir diese Arbeit wird von einer stabilen*kalibrierten Projektionsgeome-
trie ausgegangen. Da fiir konsekutive Aufnahmen der C-Bogen nicht bewegt werden
muss, sind die Verzerrungen der Projektionsgeometrie durch Bewegungen als gering

angenommen.

4.1.3 Implementierung MultiObjectRegistrationFramework

Das [[TK] bietet ein Registrierungsframework an, das die benannten Komponenten

verkniipft und die Optimierung nach dem Schema in Abbildung [£.6] ablaufen lésst.
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Abbildung 4.5: Der GPU-Speicher besteht auf verschiedenen Typen, um die Anforderungen an Latenz
und viele parallele Prozesse zu entsprechen. Die Geschwindigkeit der Speicher wird durch die Nidhe zu
den einzelnen Threads bestimmt. Aus nach der NVIDIA Documentation @

Dazu werden ein Referenzbild und ein Templatebild als Argumente iibergeben. Optional
konnen zusétzlich initiale Transformationsparameter aus vorherigen Registrierungen
iibergeben werden. Die anderen Komponenten, wie Interpolationsfunktion, Optimierungs-
funktion oder Transformfunktion miissen als Objekte instantiiert und als Smartpointer
iibergeben werden . Dann durchlauft das Framework iterativ die Schritte:

1. Optimierung der Transformationsparameter
2. Transformation und Interpolation des Templatebildes

3. Berechnung des Ahnlichkeitsmetrik und deren Ableitungen

Basierend darauf werden je nach Optimierungsalgorithmus neue Transformationspara-
meter berechnet. Diese iterative Optimierung lauft bis eine Konvergenz festgestellt wird
oder eine gesetzte Anzahl an Iterationen durchlaufen ist. Ein optionaler Endpunkt einer
laufenden Registrierung ist die Verdnderung des Referenzbildes, z.B. durch eine erneute
Fluoroskopie. Dieser Ablauf berechnet Registrierungen deren Input Bilder mit gleicher

Dimensionalitat sind.
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Pixel/Voxel

Pixel/Voxel

Abbildung 4.6: Die Registrierung bekommt als Eingabe ein Referenz- und Templatebild. Diese werden
durch die Interpolationsfunktionen in die physikalische Doméne transferiert. Dann durchlauft das Fra-
mework iterativ die Optimierung der Templatetransformparameter, Transformation des Eingabebildes
und Berechnung des metrischen Wertes.

Das [MORF| iibernimmt die grundlegende Funktion und erweitert das vorhandene
Framework in Bezug auf Anzahl der Eingaben, Dimensionalitdt der Bilder und Be-
rechnung der Metrik sowie Projektionsverfahren. In Abbildung wird das erweitere
Registrierungsframework gezeigt. Fiir jedes Templatevolumen wird eine unabhéngige
Registrierungseinheit aus Optimierungsfunktion, Metriken und Projektionsfunktion
erstellt. Als Referenzen kénnen ebenso ein oder mehrere Volumina oder Projektionen
iibergeben werden. Fiir die 2D-3D-Registrierung ist die Eingabe einer zusétzlichen
Projektionsgeometrie fiir jedes iibergebene Projektionsbild erforderlich, auf deren Basis
die DRR] erstellt werden. Werden mehrere Projektionen als Referenz verwendet, werden
alle Projektionen jeder Registrierungseinheit zugeordnet und ein Framework, wie in Ab-
bildung [4.8| gezeigt, erstellt. Die Eingabe-Ausgabe-Schnittstelle ibernimmt das [MOREF]
vom [ITK] weshalb alle gingigen bindren Bildformate als Eingabe nutzbar sind.

Um die mehrere Referenzen pro Template zu verarbeiten, wird eine neue Metrikklasse
eingefiihrt: Die Compositemetrik, welche die vorhandenen Metriken verwaltet und deren
Ergebnisse fiir die Optimierungsfunktion zusammenfasst. In einem Konfigurationsschritt
erstellt und verlinkt das Framework die Komponenten der Registrierungseinheiten.
In einem letzten Schritt vor der eigentlichen Registrierung werden die Komponenten
initialisiert. Dabei werden die Konfigurationsparameter, die zwischen Komponenten

geteilt werden, bei den Komponenten synchronisiert bzw. aktualisiert.

Die implementierte Funktionsweise des MORF wird in der Abbildung veran-
schaulicht. Hinzu kommt eine Stellvertretertransformation (ProzyTransformation), die
als Trigger und Kontrolle der Projektionsupdates dient. Die Registrierung wird durch

die Optimierungsfunktion gestartet, die einen Ahnlichkeitswert der Compositemetrik ab-
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Abbildung 4.7: Das MORF fiir 2D-3D-Registrierung erweitert den Registrierungsablauf um eine
Metametrik (Compositemetrik). Anstelle der Interpolation des Templatebildes wird eine Projektion
durchgefiihrt. Das abgebildete Framework ist fiir ein Template- und ein Referenzobjekt konfiguriert.

fragt. Diese leitet den Befehl und die Parameter weiter an alle Untermetriken, die von ihr
kontrolliert werden. Diese werden an eine stellvertretende Transformation weitergegeben
und iiberpriift, ob sich die Transformationsparameter dndern. Wird eine Anderung fest-
gestellt wird ein Transformationsupdate per Signal getriggert und die Interpolation bzw.
Projektionsfunktion erhalten die Transformationsparameter. Damit kann das Template-
bild erneuert werden und von den Untermetriken mit deren Referenzbildern verglichen
werden. Der berechnete Ahnlichkeitswert wird an die Compositemetrik weitergegeben,
die sie zusammenfiigt und an die Optimierungsfunktion iibermittelt. Darauf hin wird
entweder eine weitere Iteration geméfl der Optimierungsstrategie eingeleitet oder wenn
ein Abbruchkriterium erfiillt ist, die berechneten Transformationsparameter als Losung

der Registrierung ausgegeben. Um die beschriebene Funktionalitit zu erreichen wurden

die Hauptklassen in Tabelle [£.5] dem im Modul hinzugefiigt:

Tabelle 4.5: Ubersicht der Klassen des [MORF}Moduls

Klasse Funktion
MultiObjectRegistrationframework Orchestrierung der Registrierung
CompositeImageToImageMetrik Kontrolle und Berechnung der Metriken
ProxyldentityTransformation Kontrolle der Templatetransformation
RTKForwardProjectionImageFilter Berechnung der Projektionsgeometrie

und der Projektion
AdvGradientDifferenceImageToImageMetric Metrik mit Gradientendifferenz als
Grundlage
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Abbildung 4.8: Die Verdnderung zu Abbildung@ MORF mit n Referenzinputs wird je Referenzbild um
eine Metrik und einen Interpolator, dass alle Referenzeingaben Einfluss auf die Templatetransformation
haben.

Koordinatensysteme Die beiden Koordinatensysteme, die hauptséachlich beriicksicht

werden miissen, wenn um die Abbildungsprojektion geht, sind das [Patientenkoorindad
[tensystem (PCS)[und das Projektions- oder Geratekoordinatensystem (Device coordir
[nate system (DCS))). Der Standard [Digital Imaging and Communications in Medicine]
deﬁniert das Patientenkoordinatensystem wie in Abbildung a) dargestellt
[168]: Wenn der Typ Anatomische Orientierung (0010,2210) fehlt oder einen Wert von
BIPED hat, ist die X,-Achse von der linken Patientenseite beginnend nach rechts gerich-

tet. Die Y)-Achse hat die Orientierung von anterior nach posterior. Die Z,-Achse zeigt
in kraniale Richtung. Fiir das Projektionskoordinaten des [RTK] gilt die im Standard
IEC 61217 festgelegte Orientierung . Wie in Abbildung beschrieben zeigt, die
Z¢-Achse entgegen der Gravitation, die Yy-Achse ist die Rotationsachse der fixierten
Gantry. Daraus ergibt sich die Ausrichtung der X¢-Achse.

Liegt der Patienten auf dem Riicken und mit dem Kopf zur Gantry (als |head-first-supine
bezeichnet), ergibt sich fiir die Transformation des Patientenkoordinatensystems

in das Gantry-Koordinatensystem folgende Matrix:

1 0 0
Mp_p=1]0 —1 (4.3)
0 1 0
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Abbildung 4.9: Implementierung der 2D-3D-Registrierung: a) Die Optimierungsfunktion 16st
Berechnung des metrischen Wertes aus b) Compositemetrik informiert MORF iiber weitere Iteration
c) MOREF triggert die Evaluation d) Submetriken iibertragen Parameter an ProxyTransformationen e)
Abgleich der Transformationparameter mit Objekttransformation f) Im Fall neuer Parameter wird das
informiert g) Die Berechnung neuer DRR wird getriggert h) Neue Templatebilder werden auf
das Referenzbild interpoliert i) Metrische Werte fiir alle Referenzbilder werden berechnet und in der
Compositemetrik zusammengefiigt.

Mit Mp_,r werden die Patientendaten in das [DCS|iiberfiihrt. Diese Transformation
dndert sich in Abhéngigkeit der Patientenlage. Fiir diese Arbeit wird von einem PCS
ausgegangen, das den Patienten in der Orientierung HFS annimmt. Die Projektionen
werden im [DCS] berechnet. Die Projektionsrichtung erfolgt entlang der transformierten

Y;D’—Achse des Patienten (bzw. der Z;-Achse), solange die Gantry nicht rotiert wird.

4.1.4 Registrierungskomponenten

Die in Formel und Tabelle 4.2] vorgestellten Komponenten haben einen Einfluss
auf die Geschwindigkeit und den Erfolg der Registrierung. Dabei ist zu beachten, dass
das Verhalten der mathematischen Beschreibung zeigt wie die Abhédngigkeiten zwischen
den Komponenten ist. Die weiter innen stehenden Komponenten haben jeweils Einfluss
auf die Performanz der d&uleren Komponenten. Die Abhéngigkeitsverkettung ist auch in
Abbildung zu sehen. Die Komponenten sind in der Regel von den vorhergehenden
Komponenten und dem genutzten Algorithmus und den eigenen Parametern abhéngig.
Eine Komponente kann nicht schneller oder akkurater sein als die Komponenten, auf
denen ihr Algorithmus aufbaut. Auf dieser Basis werden die einzelnen Komponen-

ten analysiert. Dabei wird aufgrund der Vielzahl an verschiedenen Komponenten auf
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(a)

Abbildung 4.10: (a) Patientenkoordinatensystem: X,-Achse verlduft von der rechten zur linken Seite,
die Y,-Achse von der Brust zum Riicken und die Z,-Achse zeigt von den Fiien zum Kopf. (b)
Koordinatensystem des Projektionssystems nach [170]. Die mit {XY Z}; bezeichneten Achsen sind die
fixierte Gantry. Die rotierten Gantry-Achsen sind mit {XY Z}, gekennzeichnet.

ausschopfende Vergleichsexperimente verzichtet, sondern anhand der Voriiberlegungen

eine Auswahl getroffen.

Templatebilder

Die Quelle der Templateaufnahmen ist tiblicherweise ein préinterventionelles MSCT]
Die Aufnahmen konnen auch aus anderen Modalititen, wie dem [MRT]stammen, weisen
unter Umstadnden nicht die geometrische Genauigkeit auf, die fiir eine ortsgenaue
Registrierung notig ist . Die DICOM-Bilddatensétze haben in dem Falle dieser
Arbeit eine Schichtgrofle von 512 x 512pz und eine variierende Anzahl an Schichten,
die abhéngig vom gescannten Volumen ist. Die Schichtdicke variiert ebenfalls, befindet
sich i.d.R. im niedrigen Millimeterbereich. Die Voxelgrofle ist fiir die interventionelle
2D-3D-Registrierung der Hinsicht auf die [DRR}Berechnung interessant. Es wurden
Templatebilder mit unterschiedlichen Auflésungen dem [MOREF]als Input gegeben und
die Auswirkungen auf die Laufzeit gemessen. Die Phantome wurden zuvor segmentiert
und in einzelne Bilddateien im NRRD-Format gespeichert . Damit konnen die
einzelnen Elemente unabhéngig von einander geladen werden. Das (s. Abs.
beinhaltet unterschiedliche grofle Subsegmente, die fiir die Registrierung in
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zufilliger Zusammenstellung geladen und verarbeitet wurden. So soll die Abhéngigkeit
von den unterschiedlichen Objektgroflen minimiert werden. Fiir die Berechnungen
wurden 1-6 segmentierte Objekte mit einer Auflésung von 1mm/px verwendet. Fiir die
Untersuchung der Abhéngigkeit wurde ein Objekt mit verschieden Voxeldichten erstellt,
d.h. das Objekt behélt seine urspriingliche Groflie bei und erhoht die Voxelanzahl
je Raumeinheit. Das entspricht der klinischen Anwendung bestimmte Bereiche des
Korpers fiir eine Untersuchung mit einer hoheren Auflésung aufzunehmen. Bei der
Vorverarbeitung wurden die [HU} Werte des [MSCT]in Abschwichungswerte umgerechnet

und Abschwichungswerte kleiner als 0 entfernt.

Interventionelle Referenzbilder

In einer Intervention kénnen die Referenzaufnahmen bzw. Projektionen fiir raumliche
Updates des Templatevolumens durch ein C-Bogen-System aufgenommen werden. Fiir
eine schnelle Bildaufnahme werden dicht aufeinanderfolgende Aufnahmen mit dersel-
ben Geometrie durchgefithrt, da das Bewegen des C-Bogens den Interventionsablauf
unterbricht. Eine Neuausrichtung des C-Bogens findet statt, wenn der Raum, in dem
sich das Aufnahmegerét befindet, genutzt werden soll. Das C-Arm-System besitzt ver-
schiedene Aufnahmemodalitéten fiir 2D- oder 3D-Aufnahmen. In den Simulationen fiir
die Registrierung wird ausschliefllich eine Durchleuchtung als Referenzaufnahmen ge-
nutzt. Das [MORF] ermittelt aus den Referenzaufnahmen deren Ausflosung, Pixelanzahl
sowie Ausrichtung und stellt den virtuellen Detektor darauf ein. Damit entfillt eine
Transformation zwischen Referenzbild und der simulierten Projektion. Fiir den Einfluss
auf die Registrierungsgeschwindigkeit wurden exemplarisch Aufnahmen mit gdngigen
256 x 265 Pixeln (Auflosung: 2mm/px ), 512 x 512 Pixeln (1mm/pz), 1024 x 1024 Pi-
xeln (0.5mm/pz) und 2048 x 2048 Pixeln (0.25mm/pz) simuliert. Auflésungsabhéngige
Detailunterschiede sind in Abbildung [.11] dargestellt. An den Ecken erkennt man die
Projektionsqualitdt in Abhéngigkeit der Pixeldichte. Sind bei Aufnahmen mit niedriger
Auflésung die Abstufungen des Grauwertes eindeutig zu sehen, sind die Verlaufe bei

hoheren Auflésungen deutlich gegléttet.

Transformationen

Transformationen sind der deskriptive Teil einer Registrierung, weil sie den Losungsraum
der Optimierungsproblematik beschreiben. Wie in Abschnitt erlautert wurde, ist

eine genaue Losung nicht mdéglich und deshalb ist eine Anndherung die einzige Option.
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(a) 256 x 256 (b) 512 x 512 (c) 1024 x 1024 (d) 2048 x2048
2mm/px 1mm/pz 0.5mm/px 0.25mm/px

Abbildung 4.11: Simulierte Referenzbilder bei verschiedenen Detektorauflésungen.

Die Transformation muss dennoch eine plausible Losung erlauben und ist damit Teil
der Regularisierung des Optimierungsproblems. Das [MORF]ist fiir die rigide bzw. eukli-
dische Transformation (und deren Untertransformationen) entwickelt. Damit bleiben
Abstédnde und Winkel erhalten. Im 3-dimensionalen Raum kénnen Eulertransformatio-
nen iiber sechs Parameter beschrieben werden. Mit drei Rotationsparameter, die als

Rotationsmatrix ausgedriickt werden, und drei Translationsparameter ¢, , . wird Formel
explizit zu:

x app ap1  ap2 x ty
t’ran53D Yy = aip a1 a2 Yy + ty (44)
z azy G21 a2 z t,

Wird ein Objekt transformiert, wird das Objekt in einem neuen Grid oder Gitter
(vgl. Abs. dargestellt. Der Vorteil einer rigiden Transformation liegt darin, dass
es sich um einen Basiswechsel zu einem anderen Koordinatensystem handelt. Daher
kann eine globale rigide Transformation als neues Bildkoordinatensystem {ibernommen
werden, ohne das Bild interpolieren zu miissen. Zusammen mit einer niedrigen Parame-
teranzahl ist diese Form der Registrierung effizienter zu berechnen als hochparametrige
Transformationen, wie BSpline-Transformation oder Transformationsfeldern. Die Organe
des Patienten kénnen durch Segmentierung (s. Abs. in Subvolumen geteilt werden,

fiir die eigene eigene Transformationen berechnet werden.
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Projektionsberechnung

Lange galt die Berechnung der Projektionen als Flaschenhals der 2D-3D-Registrierung,
da die Simulation vieler Strahlen oder anderer Algorithmen viel Rechenleistung in An-
spruch nahm, wollte man [DRR] in ausreichender Qualitit erzeugen. Die mathematische
Formulierung und Losungsansétze der Projektionsberechnung sind schon lange be-
kannt. Erst in der vorletzten Dekade ist mit freiprogrammierbaren Grafikeinheiten
eine hardware-technische Losung einsatzbereit. Besitzt die meisten (Endnutzer-)CPU]
vier Kerne bzw. unterstiitzen vier Threads, rechnet die giinstigen Grafikkarten mit
hunderten Kernen, die fiir parallele Berechnungen optimiert sind. Zusétzlich erlaubt der
texture-Speicher eine hardware-seitige Beschleunigung der Interpolation der Bildpunkten,
die nicht auf dem Bildraster liegen. Im Gegenzug bendétigt die Grafikkarte zuséatzliche
Speicheroperationen, um die Inputs fiir die GPU-Kerne zur Verfiigung zu stellen. Diese
Speicheroperationen beinhalten das Kopieren der Template- und Referenzdaten in den
texture-Speicher. Der Datentransfer zwischen der [CPUJund der [GPU]sind relativ gesehen
zeitintensiv. Darum werden die Speicheroperationen und die Datenmengen minimal
gehalten. Das Templatebild wird einmalig in den texture memory abgelegt, da die fiir
die Projektionsberechnung die simulierten Rontgenstrahlen (analog zu Formel
durch das Objekt hindurchlaufen und an Nicht-Rasterpunkten per Interpolation einen
Abschwichungswert abrufen. Das Update des Templatebildes in sein transformiertes
Koordinatensystem wiirde n weitere Berechnungsoperationen bendtigen; eine Transfor-
mation fiir jeden Pixel.

Um eine Neuberechnung des Templatebildes nach jeder Transformation zu vermeiden,

wird die Projektionsgeometrie 3 aktualisiert:

—1
53 = Mtemplate X mbase X tT’(lTLSUpdate (45)

mit Miempiate als Ausrichtung und Positionierung des Bildes im Raum, Bpqse die
Projektionsgeometrie, mit der die Referenzaufnahme gemacht wurde, und transypdate
ist das durch den Parametersatz definierte inverse Transformation des Templateobjektes.
Dadurch wird die Projektionsgeometrie verdndert, wie in Abbildung gezeigt. Im Fall
von ) muss zuséatzlich eine Interpolation auf ein verdndertes Pixelgitter berechnet
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Abbildung 4.12: Die rigide Transformation kann entweder als a) Transformation der Projektionsgeometrie
oder als b) Transformation des Templateobjektes berechnet werden.

werden. Als [CPU}Referenz fiir die Projektionsberechnung wurde der Projektionsalgo-
rithmus von Joseph ausgewahlt der im implementiert ist . Es wurden mehrere
Projektionen mit verschiedenen Geometrien von bekannten Objekten unterschiedlicher
Grofle berechnet und die Mittelwerte der Projektionsbilder genutzt, um die Differenz
zwischen einer Projektion mit doppelter Genauigkeit und der [GPU}Projektion mit
einfacher Genauigkeit zu ermitteln. Des Weiteren wurden bei dieses Versuchen auch die

Laufzeiten verglichen. Dabei wurden die Zeiten berechnet von der Ubergabe des Bildes

an den Algorithmus bis das Bild wieder im |Random Access Memory (RAM )| abgelegt
wurde. Das schliet bei der Berechnung auf der [GPU] den Speichertransfer zur [GPU]

und zuriick ein.

Interpolation

Fiir die Berechnung der Metrik werden Bildwerte benétigt, die die gleiche geometri-
sche Position haben. Sind die Pixel der von der Metrik zu vergleichenden Abbildungen
nicht im virtuellen physikalischen Raum genau einander zuzuordnen, muss entweder das
Template- oder das Referenzbild an dieser Position interpoliert werden. Zur Verfiigung
stehen mehrere Algorithmen, die mit unterschiedlichem Fehler und Zeitaufwand diese
Interpolation berechnen konnen. Fir die 2D-3D-Registrierung ist die Interpolation
eines zweidimensionalen Bildes fiir den metrischen Vergleich notwendig. Es soll die Ver-
kniipfung von Berechnugngsdauer und Fehler minimal sein, wobei der Berechnungsdauer
Vorrang gewéhrt wird, da langsame Berechnungen die Registrierung ebenso deteriorieren
lassen, wie ein grofler Fehler. Fiir alle in Abschnitt vorgestellen Interpolationen

werden die Laufzeiten und der Fehler untersucht. Auch die [Peak signal-to-noise ratid
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Wurde berechnet, die ein Ma#f fiir die Bildstorung ist. Wird fiir das genutzte Spei-
cherformat der maximale Wert durch eine 64-bit FlieBkommazahl reprasentiert, wiirde
das [PSNR] keine Aussagekraft haben. Daher wurde das [PSNR] mit einem Maximalwert
von 255 berechnet.

Metriken

Eine Metrik fiir die interventionelle Bildregistrierung sollte die Punkte 1, 3 und 4
der Anforderungen in Abschnitt [3.:2.1] beriicksichtigen. Das bedeutet die Herstellung
einer korrekten raumlichen Beziehung mit hoher Genauigkeit auch bei Anwesenheit
von Artefakten. Ferner, ist eine Metrik sowohl monton als auch quasikonvex in der
Umgebung des gesuchten Optimums [81]. Die Berechnung darf die Zeitkomplexitat
nur in bedingtem Mafle erhohen und gegeniiber zusétzliche Bildelementen sollte die
Metrik robuste AhnlichkeitsmaBe ermitteln. Wie in Abschnitt gezeigt, hiangt die
Berechnungsdauer neben den Eingabeparametern vom gewéhlten Algorithmus ab. Fiir
diese Arbeit wurden drei Metriken ausgewéhlt, die unterschiedliche Bildinformationen

nutzen, um einen metrischen Wert zu berechnen.

Damit das [MOREF]| mit mehreren Template- und Referenzbildern umgehen kann,

wurde eine neue Metrikart entwickelt.

Compositemetrik Die Compositemetrik ist keine Metrik im herkémmlichen Sinne,
sondern verkniipft und kontrolliert als Metametrik die zugeordneten Submetriken. Sie
wird in den Registrierungsprozess (s. Abb. wie andere Metriken eingebunden, da die
Compositemetrik die entsprechenden Schnittstellen fiir die Kommunikation mit anderen
Komponenten bereitstellt. Bei der Konfiguration werden dem [MORF] alle Komponenten
hinzugefiigt und das Framework verkniipft die Compositemetrik mit der Optimierungs-
funktion und dem genutzen Metriktyp. Bei der Initalisierung der Compositemetrik
wird die zugewiesene Metrik kloniert und diesen Submetriken werden die Template-,
Referenzaufnahmen, sowie Interpolationsfunktionen und Transformationsobjekte zuge-
ordnet. Aus Speicher- und Performanzgriinden wird die Verkniipfung iiber Smartpointer

realisiert, so dass Kopiervorginge vermieden werden.

Um einen metrischen Wert (oder deren Ableitungen) zu ermitteln, stellt die Compo-
sitemetrik die Schnittstellen CompositeMetric: :GetValue() und

CompositeMetric: :GetDerivative(...) zu Verfiigung. Diese Methoden werden von den
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Optimierungsfunktionen benétigt, um neue Parameter fiir die Optimierung zu berechnen.
Die Methode CompositeMetric: :GetValue() initiiert fiir alle Submetriken die Berech-
nung des metrischen Wertes, des ihnen zugeordneten Template-Referenz-Paares. Dazu
ruft die Compositemetrik die Submetric::GetValue()-Methode mit den von der Op-
timierungsfunktion iibergebenen Parametern auf. Da die Berechnung der Werte mit
lesenden Speicherzugriffen geschieht, wird hier eine Nebenlaufigkeit eingefiihrt, welche
die Berechnungszeit reduziert. Die Parallelisierung héngt in diesem Fall von der Anzahl
der Threads ab, die die [CPU]| zur Verfiigung stellt. Die Berechnung des metrischen
Gesamtwertes v, fiir das n-te Objekt erfolgt mit einem freiwéhlbaren Gewichtungsterm

Wy, Uber
V=D W v (D), (4.6)
m

wobei v, alle Metriken sind, die das gleiche Templateobjekt teilen und denen die
Referenzaufnahme m zugeteilt wurde. Die in der Iteration ¢ verwendeten Parameter

sind mit p; bezeichnet.

Optimierungsfunktionen, wie Gradientenabstiegsverfahren machen sich zur Berech-
nung der neuen Parameter die Gradienten an der aktuell ausgewerteten Position im
Parameterraum zu Nutze. Daher bietet die Compositemetrik die Methode
CompositeMetric: :GetDerivative() an. Damit wird der lokalen Linearitdt Rechnung
getragen, in dem fiir die Transformation eine Jacobi-Matrix mit den lokalen Ableitun-
gen berechnet wird. Die Nutzung der Jacobi-Matrix macht die Berechnung effizient.
Wenn keine Jacobi-Matrix berechnet werden kann, werden die Ableitungen iiber finite
Differenzen berechnet, was 2 * M Auswertungen der Metrik notwendig macht, wobei M
die Anzahl der Transformationsparameter ist. Gibt es mehrere Submetriken, kénnen die
parameterspezifischen Gradienten gemittelt werden. Diese reprisentieren den Gradienten
der Compositemetrik. Dazu betrachtet man die Compositemetrik C'M als Mittelwert der
m Submetriken M,,. Werden Submetriken im Parameterraum an Position p ausgewertet

werden, bekommt man:
1
M(p) = — M 4.
CM(p)=—% M(p) (4.7)
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Bildet man die Ableitung V erhélt man

VOM(p) =V (; > M<p>) (48)

Mit der Voraussetzung, dass die Ableitung einer Summe die Summe der Ableitung ist

d dY dZ
(Y +2)= — + = 4.
dm‘( +2) dx + dx’ (4.9)

wird aus Gleichung [.8}
1
VOM(p) = — > VM(p). (4.10)

Zusatzliche Faktoren, wie die Gewichtung, konnen als Skalare aus dem Gradienten-
term herausgezogen werden. Damit kann der Gradient der Compositemetrik durch
Verkniipfung der Submetriken fiir gradientenbasierte Optimierungsverfahren genutzt

werden.

Submetriken Die in dieser Arbeit als Submetriken bezeichneten Komponenten sind
Ahnlichkeitsmetriken, die in der Bildverarbeitung eingesetzt werden. In Abschnitt

werden zwei bekannte Metriken eingefiihrt: Die mormalisitere Kreuzkorrelation (NCC)|

und die Mutual Information. Die Kreuzkorrelation basiert auf den Intensitatswerten,
wahrend die Mutual-Information-Metrik den statistischen Zusammenhang der Inten-
sititswerte als Ahnlichkeitsmaf angibt.

Zusitzlich wird fiir die Ahnlichkeit in der interdimensionalen Registrierung eine gra-
dientenbasierte Metrik genutzt, die sich in der Berechnung parallelisieren lasst. Die
|Gradientendifferenzmetrik (GD)| M5 (engl. Gradient difference metric) wird beschrie-
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ben durch

ATYz
502 (3 g

mit %%, — dIfluoro _ s dIDRR
Gff T d{ayz} d{zyz}

(4.11)

Ig%ff ist die Differenz der Gradientenvektoren der Bilder mit einem Differenzen-

gewichtungsfaktor s und A*Y* ist die Varianz der Gradienten des Referenzbildes. Die
Gradienten der zu vergleichenden Bilder werden iiber die Raumrichtungen summiert
und ergeben den metrischen Wert. Dabei lisst sich der Term Ijiy]czf sowohl fiir Pixel, als
auch fiir die Raumrichtungen parallelisieren. Die Berechnung des Terms, der fiir die
Summen zusammengefasst wird, ist unabhéngig von anderen Termen und kann simultan
durchgefiihrt werden. Lediglich die finale Summenbildung beschrankt die Parallelisie-
rung. Da die Summenbildung kommutativ und assoziativ ist, ist eine Teilparallelisierung
moglich.

Die Gleichung besitzt 14%&: als Grundform. Dadurch muss bei der Optimierung
ein Maximum gesucht werden, wihrend fiir die anderen Metriken ein Minimum gefun-
den werden soll. Die Verwendung von Gradienten soll die Registrierung segmentierter
Elemente verbessern, da durch das fehlen weiterer Absorber im Projektionsstrahl der
projizierte Wert nicht mit der Referenzaufnahme nicht iiber einstimmt. Das Nutzen der
Gradienten lasst Kanteninformationen zu, die sowohl im Referenzbild als auch in der

Projektion des segmentierten Objektes zu finden sind.

Optimierungsfunktionen

Als letzter Baustein eines Registrierungsalgorithmus steht die Optimierungsfunktion.
Sie bestimmt (iterativ) die optimale Transformation, um die Bedingung zu erfiillen.
Von der Anzahl der Iterationen hingt maigeblich die Laufzeit der Registrierung ab, da
jede Iteration die alle bisher vorgestellten Berechnungsschritte beinhaltet. Fiir diese
Arbeit wurden mehrere Optimierungsfunktionen mit unterschiedlichen Eigenschaften

betrachtet. Eine Eigenschaft, welche die verwendeten Optimierungen teilen, ist die itera-
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tive Berechnung eines Optimums, da aufgrund fehlender Landmarken oder extrinsischer
Orientierungshilfen keine geschlossene Form der Optimierung berechnet werden kann.
Funktionell werten die iterativen Optimierungsfunktionen die Metrik im Parametersuch-
raum aus. Gemeinsam ist ebenfalls, das die iterativen Verfahren einen initialen Punkt
oder mehrere initiale Punkte bendtigen, um von dort den Parameterraum abzutasten.
Die Iteration wird entweder abgebrochen, wenn ein festgesetzes Maximum an Iterations-
schritten oder das Konvergenzkriterium erreicht wurde. Das Konvergenzkriterium Die

Funktionen unterscheiden sich in der Vorgehensweise den néchsten Punkt zu bestimmen.

Die Optimierungsfunktionen werden mit einem Parameterset getestet, um zu unter-
suchen welche Startbedingungen noch eine zuverlissige Optimierung zulassen (s. Tab
4.6)). Die Erstellung der Parameterdaten erfolgt nach dem von de Kraats beschriebenen
Verfahren [174].

Tabelle 4.6: Parameter und Intervalle als Startparameter fiir die Optimierung

Parameterart Komponente Intervall
Translation X-Richtung

30mm; 30mm]

[_
Y-Richtung  [-30mm; 30mm]
Z-Richtung  [—30mm; 30mm)|
Rotation um  X-Achse [—10°;10°]
Y-Achse [—10°;10°]
Z-Achse [—10°;10°]

Ezhaustive Optimizer Die simpleste Optimierungsfunktion iteriert {iber ein gege-
benes Punktenetz des Parameterraumes, d.h. es wird eine Liste an Parameterpunkten
erzeugt, an denen die Metrik ausgewertet wird. Der niedrigste gefundene Funktionswert
wird als Optimum bezeichnet. Die Schrittweite des Exhaustive Optimizers kann fiir
alle Raumrichtungen individuell festgelegt werden, so dass bekannte Limitierungen den
Suchraum von Beginn an einschrénken. Durch die Berechnung der Auswertepunkte
vor der Ausfiihrung der Optimierung ist das Verhalten der Funktion berechenbar und
die Laufzeit regulierbar. Lokale Extrema stellen insofern ein Problem dar, wenn der
ermittelte Wert an der Stelle x,, kleiner ist als der dem globalen Optimum néchstliegende
ausgewertete Punkt zj. Dieses Problem ist in Abbildung [£.13] visualisiert. Daher dient
diese Optimierungsfunktion entweder der Evaluation anderer Parameter oder um einen

initialen Wert fiir die Optimierung zu finden.

86



Powell-Brent-Optimizer Dieses Optimierungsverfahren, das nach Michael J. D. Po-
well benannt wurde, kommt ohne Ableitung der Kostenfunktion [175]. Das ist vorteilhaft,
da die unterliegende Kostenfunktion ( = Metrik) in der Regel keine differenzierbare
Funktion ist.

Ausgehend von einem initialen Startwert xp wird mit einem gegebenen Suchvek-
tor s; (ublicherweise den Normalenvektoren der Suchraumachsen) fiir jede Dimen-
sion unabhéngig ein Minimum bestimmt. Der Funktion wird mittels eines Goldenen-
Schnittsverfahrens oder Brent-Verfahren minimiert. Das Brent-Verfahren nutzt eine
Kombination aus Bisektion, linearer Interpolation und der inversen quadratischen In-
terpolation um ein Minimum zu bestimmen. Es wird fiir jede Suche ein Skalar a;
berechnet mit dem der entsprechende Eintrag aus s; modifiziert wird. Damit ergibt sich

als Folgepunkt
xr1 =X+ Z a;S;. (4.12)
i

Der Vektor, der zu xg addiert wird, wird Teil des Suchvektors, wahren der Eintrag mit
dem grofiten Skalar a; verworfen wird. Mit diesem Verfahren wird solange iteriert bis
es zu einer Konvergenz innerhalb eines gegeben Konvergenzkriteriums kommt. Powells
Methode hat sich fiir einige 2D-3D-Registrierung als robuste Optimierungsfunktion
herausgestellt [81], [82].

Simultaneous Perturbation Stochastic Approzimation-Methode
\Perturbation Stochastic Approzimation (SPSA)|ist wie der Name es sagt ein Algorith-

mus fiir stochastischen Optimierung [176]. Ist die zu optimierende Metrik ausreichend
glatt, sind Optimierungsverfahren, die lokale Gradienten nutzen geeignet. Bildmetriken
tendieren dazu verrauscht zu sein, da die verwendeten Bilder in der Regel selbst nicht
rauschfrei sind und kleine Strukturen aufweisen. lehnt sich an die Formel fiir

uneingeschrinkte Algorithmen entlang des gréfiten Gradienten an:

Unt1l = Up + an, &(Up), (4.13)
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Abbildung 4.13: Die exhaustive optimization-Funktion wertet an den vorgegebenen Punkten z; die
Metrik aus.

wobei u, 1 die n + l-erste berechnete Position im Parameterraum ist und g(u,) die
Ableitung an der Position u,, mit einem Koeffizienten a,, > 0. In einer rauschbehafteten
Region kann nicht direkt der Gradient genutzt werden, sondern g(u,,) wird als zweiseitige
Gradientenapproximation berechnet. Dazu werden fiir alle Parameterdimensionen p
gleichzeitig die Approximation mit Hilfe eines Pertubations- oder Storungsvektor A,
auf der Metrik M berechnet:

M (up + cnAn) — M (up — cnAy)

g(un) = CER . (4.14)

Der Pertubationsvektor A, wird iiber eine Zufallsverteilung bestimmt, so das alle
Elemente des Vektors symmetrisch um 0 gleich verteilt sind. Der Vorteil dieser Methode
ist, dass mit 2 Metrikauswertungen eine Iteration berechnet werden kann, die entlang

des Gradientenabstiegs zeigt.

Fiir die Auswertung des Optimierungsverhaltens werden die initialen Punkte zuféllig
in der Umgebung des optimalen Extremum erzeugt und iiberwacht, wie schnell die
Optimierungsverfahren das Optimum ermitteln. Die genutzten Optimierungsfunktio-
nen fiir die 2D-3D-Registrierung kénnen ohne lokale Gradienten auf einer metrischen
Funktionen das Minimum ermitteln. Um den unterschiedlichen Skalen von Translation
und Rotation Rechnung zu tragen wird fiir diese Parameter ein Skalierungsfaktor fiir
die Schrittweite eingestellt. Der Skalierungsfaktor fiir die Translationen ist 1, d.h. dass
ein Schritt des Optimierungsfunktion im Suchraum 1mm lang ist. Fiir die Rotation ist

ein Skalierungsfaktor von 100 gewahlt. Damit wird ein die Schrittweite im Suchraum
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auf ﬁ reduziert. Je nach verwendeter Metrik muss die Optimierungsfunktion auf
die Suche nach einem Minima oder Maxima eingestellt werden. Die [MI] Metrik bildet
um das Optimum ein Minimum aus (s. Abschnitt [5.1.6)). Die [GD}Metrik bildet ein

Maximum aus. Fiir die Ermittlung des Verhalten der Optimierungsfunktion werden pro

Metrik und Optimierungsverfahren 250 Messungen ausgefiihrt, deren Startpunkt im
Parametersuchraum gleichverteilt bestimmt wird im Rahmen der Parameter aus der

Tabelle [£.:6] Zudem wird ermittelt, wie lang die Iterationszeit der Algorithmen ist.

4.2 Evaluation

Ziel der Evaluation ist die Uberpriifung und Quantifizierung der vorgestellten
Uberlegungen gegeniiber den in Abschnitt genannten Anforderungen. Dabei ist

der Rahmen derart gewéhlt, dass die Experimente klinisch relevante Beziige haben.

4.2.1 Testsystem

Die Simulationen wurden auf einem Desktopcomputer durchgefiihrt, dessen Spezifi-
kationen in Tabelle [4.7] aufgefiihrt sind. Wahrend der Messzeit wurden alle ressourcen-
hungrigen Programme gestoppt. Der Datendurchsatz durch das Programm wurde auf
ein Minimum verringert. Das bedeutet, dass weder Logging durchgefiihrt noch Priifbilder
generiert wurden. Wenn fiir Simulationen abweichende Hardware verwendet wurde,
ist dies separat gekennzeichnet. Fiir Evaluationszwecke wurden alle Programmteile im

kompileroptimierten Release mode kompiliert und ausgefiihrt.

Tabelle 4.7: Ubersicht iiber die Spezifikationen des Testsystems

Komponente Spezifikation

CPU Intel i5-4570 @3.2 GHz (4 Kerne, 4 Threads)
Arbeitsspeicher 24GB DDR3-RAM @ 1600Mhz (CL11)
Grafikkarte Geforce GTX 1050Ti (4GB DDRS5, PCle 3.0)
Festplatte SSD (500GB, SATA-IIT 6.0GBs)
Betriebssystem Windows 7, 64bit

Referenzkonfiguration des MORF Als Referenzsystem wird eine MORF-Konfi-

guration mit Komponenten verwendet, die entweder im [[TK]| oder [RTK| vorhanden

sind oder aus deren Klassen abgeleitet wurden. Als Referenzeingaben, werden die in

Abschnitt [£:2.3] ndher beschriebenen Phantome genutzt. Die Optimierungsfunktion ist
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der itk::ExhaustiveOptimizer. Das erlaubt es die Anzahl der Iterationen unabhéngig
zu wahlen. Eine Iteration des Ezhaustive Optimizer entspricht einer Auswertung der
Metrik. So konnen ausreichend viele Iterationen durchlaufen werden, um die Zeitmes-
sung statistisch zu quantifizieren. Zudem erlaubt es diese Optimierungsstrategie die
Parameterdimensionen unabhéngig voneinander zu untersuchen. Die Standardtransfor-
mation ist itk::Euler3DTransformation, diese spannt einen Parameterraum mit sechs
Dimensionen auf. Dieser Raum ist effizient zu evaluieren und bietet eine ausreichende
Genauigkeit. Diese Annahme wurde von [177] fiir Nieren gezeigt. Affine Transforma-
tionen sind bei menschlichen Bewegungsablaufen nicht zu erwarten, da die Organe
weder skalieren noch Scherbewegungen ausfiihren. Fiir die Berechnung der Projektionen
wird die itk::RTKForwardProjektionImageFilter verwendet. Auch wenn im [[TK] ein
Projektionsfilter vorhanden ist, so verwendet die I'TK-Version die CPU mit Multi-
threading um die Projektionen zu berechnen. Dieser Projektionsberechnung dauert ein
vielfaches langer und erlaubt keine vergleichbaren Ergebnisse im Bezug auf Laufzeiten.
Die angenommene Standardgréfie der Projektionsbilder bzw. die simulierte Detektor-
grofe betrdgt 512 x 512px mit einer Auflésung von 1mm/px. Als Basismetrik wird die

itk::MattesMutuallnformationImageToImageMetric verwendet.

Zeitmessung Die Zeit wurden mit einem speziell programmierten Zeitmessobjekt
genommen (s. Appendix. Dieser Zeitmesser ist ein Objekt, das innerhalb eines Scopes
bleibt. Alle Befehle nach der Konstruktion des Zeitmessobjektes werden gemessen. Am
Ende des Scopes wird das Objekt geloscht, nachdem die Messungergebnisse iibertragen
wurden. Vor der Zeitnahme wurde der Build im kompiler-optimierten Release mode
abgeschlossen und mehrere Warm-Up-Iterationen berechnet, die aus der Mittelwertbe-
rechnung Zeitmessung herausgenommen wurden. Die Daten fiir die Zeitmessung wurden
nach der Konfiguration und der Initialisierung des MORF] aus je 25 Registrierungen pro
Parameterset berechnet. Jede dieser Iterationen beinhalteten 961 Optimierungsiteratio-
nen an gleichverteilten Positionen im Parameterraum, um in jeder Iteration sowohl eine
Metrikauswertung als auch eine neue Projektionsberechnung zu erzwingen. Das heifit,
dass der in Abschnitt vorgestellte Ablauf bei jeder Iteration durchlaufen wurde,
ohne dass Variablen beibehalten wurden. Daraus ergibt sich eine Gesamtiterationsanzahl
pro Datenpunkt von 24025 einzelnen Iterationsberechnung, um ein stabiles Ergebnis zu
bekommen. Mit Hilfe des in Microsoft Visual Studio 2017 (Redmond, WA, USA) inte-
grierten Performance Profiler wurde die Basiskonfiguration einer statistischen Analyse

unterzogen, um zu erkennen, wie die Ausfiihrung des Programms mit den theoretischen
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Uberlegungen iibereinstimmt. Dabei wurden mit einer Rate von 1000 Messpunkten pro

Sekunde tiberpriift in welchen Methoden sich das Programm befindet.

4.2.2 Evaluation von Registrierung

Die Evaluierung eines Registrationsergebnisses ist bis heute ein unzureichend ge-
klartes oder standardisiertes Problem. Monodimensionale rigide Registrierungen kénnen
visuell oder mittels Landmarken durch Experten interpretiert werden [178|. Nachteilig
wirkt sich die Dauer fiir das Identifizieren einer ausreichend groffen Anzahl an Landmar-
ken aus. Interdimensionale oder deformierbare Registrierungen kénnen héufig nur durch
indirekte Merkmale werten. Trotzdem gehoren visuelle Uberpriifungen zum Standard
in wissenschaftlichen Applikationen. Dafiir stehen Hilfsmittel zur Verfiigung, die zwar
nicht die Fehlerabschatzung quantifizieren, aber zur Vertrauensbildung des Ergebnisses
dienen. Dadurch, dass visuell ausschliefllich Kontraste wahrgenommen werden, kénnen
homogene Regionen nicht evaluiert werden.

Als Differenzbilder bezeichnet man die voxelweise Subtraktion der Intensitdten der
registrierten Bildern. Das neue Bild zeigt im Fall monomodaler Bildpaare Bereiche
nicht verschwundener Intensitdtsunterschiede. Eine Moglichkeit der visuellen Kontrolle
besteht in der Anderung der Farbkanile fiir die jeweiligen Bilder. Ublicherweise werden
die Kanile mit Rot und Griin gew#hlt. So zeigt die additive Uberlagerung an bei
iibereinstimmenden Bereichen beide Farbtone an, wiahrend die abweichenden Bereiche
in den jeweiligen Farben dargestellt werden. In Abbildung werden die knéchernen
Strukturen in der [CT}Aufnahme dargestellt. In der MRT}Aufnahme fehlen sie aufgrund
des geringen Signals. Daher werden sie in der Uberlagerung als rot angezeigt. Ande-
re Bereiche mit raumlicher Diskrepanz werden entweder als rote oder griine Fléchen
sichtbar. Zusétzlicher oder optional lasst sich die Schachbrettmusterdarstellung nutzen,
die die Bildinformation abwechselnd abwechselnd anzeigt (s. Abb. [.14p). Anhand der

Kontinuitdt von Kanten kann die Qualitét der Registrierung bewertet werden.

Der Vergleich mit kiinstlichen Transformationen hat sich als Quasigoldstandard fiir
die rigide 2D-3D-Registrierung etabliert. Die kiinstlichen Transformationen erlauben
eine rigide Transformation iiber eine anderes Transformationsmodell zu berechnen
als durch den Registrierungsalgorithmus benutzt wird. Dadurch lésst sich der

|Registration Error (TRE)|quantifizieren [174]. Nutzt man mehrere Messmarken, kann

der gemittelte Fehler benutzt werden: [mean Target Registration Error (mTRE)l Um

eine Evaluierung zu quantifizieren, kénnen in diesem Fall Abstandsmafle, wie die
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Abbildung 4.14: Visuelle Evaluationsverfahren fiir die Bildregistrierung: a) Rot-Griin-Uberlagerung:
die rot-gefirbte CT-Aufnahme wird mit der griin-gefarbten MRT-Aufnahme {iberlagert. Zu erkennen
sind Bereich, die in der anderen Modalitét nicht gemessen wurden oder wenn eine raumliche Distanz
bei Bildbereichen vorhanden ist (siehe Pfeile). b) Schachbrettmusterdarstellung: Eine wechselnde
Uberlagerung der Bildinhalte (hier: CT- und CBCT-Aufnahme), die die Kontinuitat von Kanten
sichtbar macht.

Hausdorff-Distanz, zusétzlich hinzugezogen werden Ist die Zielstruktur in Referenz-

und Templatebild als (manuelle) Segmentierung bekannt, kann der DICE-Koeffizient

oder die|Target Centroid Distance (TCD)|benutzt werden. Die Distanzen werden dann

zwischen korrespondierenden Landmarken im Referenz- und Templatebild errechnet.

Ein weiterer Weg fiir die Registrierungsevaluierung besteht {iber Phantome entweder
realer oder digitaler Natur. Reale Phantome haben meist entweder einer simplifizierte
Darstellung und dienen daher zum proof-of-principle. Diese Phantome koénnen mit wenig
Aufwand hergestellt werden und fiir reale Basismessungen verwendet werden, da die zu
gesuchten Parameter einfach zu ermitteln sind. Benutzt man komplexere reale Phantome
(wie Kadaver) steigt der Ermittlungsaufwand fiir die ground truth. Ebenso steigt der
Herstellungs- und Wartungsaufwand, wenn eine temporér stabiles Phantom bendotigt
wird. Digitale Phantome bieten den Vorteil einer simplifizierten, bekannten Geometrie
an, die durch eine bekannte Transformation in andere Formen iiberfithrt werden kann.
Digitale Phantome besitzen dagegen einen reduzierten Detailgrad und vernachléssigen
physikalische Effekte. Sie konnen daher als vorldufige quantitative Priifinstanz fiir
den Erfolg einer Losung genutzt werden. Durch das Auftkommen neuer Methoden des

maschinellen Lernens konnen fiir die digitalen Phantome realistische Bildgebungen

simuliert werden (s. Abb. 4.17)) |179].

Fiir diese Arbeit werden die Registrierungsergebnisse mit einer Kombination der ge-
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nannten Verfahren bewertet. Fiir eine Registrierung kann der DICE-Koeffizient berechnet
werden, da durch die Nutzung von rigiden Transformationsparametern die Nachbar-
schaftsverhéltnisse der Pixel gleich bleiben. Es kann also eine genaue Uberlappungsgrad
der Areale berechnet werden. Der DICE-Koeffizient wird durch die Berechnung eines

vereinfachten [TRE| komplementiert:

TRE(TGroundTrutha TRegistration) = ||TG7’oundT7‘uth - TRegistrationHQ (415)

Das erfolgt unter der Annahme, dass das die wahre Transformation im Parametersuch-
raumzentrum liegt und die gefundene Registrierung nahe dieses Zentrums liegt. Unter
diesen Umstdnden kann fiir kleine Rotationswinkel die Kleinwinkelann&herung gelten.
Diese weist eine Abweichung von unter 1% bis sin(10° = 0.1753 auf. Damit wird sicher
gestellt, dass das zu registrierende Objekt sich in der Nahe des Zentrums liegt Ist ein
Rotationswinkelgrofler als die Kleinwinkelanndherung zulésst, wird durch die Rotation
der DICE-Koeffizent schnell kleiner. Als Erfolgskriterien werden daher fiir eine grobe
Registrierung die von [180] empfohlenen 3mm und fiir feine Registerierungen 1.5mm
angewendet. Dariiber hinaus ist ein DICE-Koeflizient von mehr als 0.95 notwendig.
Das bedeutet, dass eine Registrierung, deren Translationsparameter klein sind, aber
grofere Abweichungen in der Rotation hat, durch einen niedrigen DICE-Koeffizient

korrekterweise als nicht erfolgreiche Registrierung klassifiziert wird.

4.2.3 Evaluationphantome

Fiir die Evaluation wurden mehrere digitale Phantom mit zunehmender Komplexitét
entworfen. Beim Design der Phantome wurden die Fokii auf Einsatzmoglichkeiten und
technische Auswertbarkeit gelegt. Dazu wurden digitale Phantome genutzt, um den an-

gestrebten Evaluationsinhalt abzudecken und eine Reporudzierbarkeit zu gewéhrleisten.

|Stmple Test Phantom (STP)| Das digitale ist ein einzelner Kubus mit ei-
ner Kantenldnge von 100mm mit einer isotropen Voxelauflosung von 1mm/pz. Die
Voxel haben gleichverteilte Abschwichungswerte von 0.1877(40.00171)m™!. Eine Vi-
sualisierung befindet sich in Abbildung a). Der Kubus ist im Isozentrum des

Gerétekoordinatensystems zentriert. Als Referenzaufnahme wurde folgende Projektion

verwendet:
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Tabelle 4.8: Projektionsparameterset fiir STP

Abstand Quelle-Detektor 1500mm
Abstand Quelle-Isozentrum  1100mm

Gantrywinkel 0°
Detektorgrofie 512 x 512 pzx
Detektorauflosung 0.5mm pro Pixeldimension

(b)

Abbildung 4.15: (a) 3D-Visualisierung des STP. Der Kubus mit einer Kantenldnge von 10mm ist um
den Aufnahmesystemkoordinatenursprung zentriert. (b) Projektion des Kubus auf einen virtuellen
Detektor.

[Multiple Geometrical Segments Phantom (MGSP)| Das [MGSP)| besteht aus
mehreren geometrischen Formen (s. Abb [4.16)), die sich in einem Volumen von 512 x
512 x 200 Pixeln befinden. Die Auflésung fiir die Raumrichtungen sind 1mm/pz,

1mm/px und 1.5/pz. Die Objekte unterscheiden sich durch ihre Geometrie und Ab-
schwéchungswertverteilungen. Sie stellen eine Art Formenbibliothek fiir Registrierungs-
auswertung dar. Fiir die Registrierungsevaluierung wurden die Elemente des Phantoms
segmentiert und in beliebigen Kombinationen als Subsets zusammengestellt. Die geo-
metrische Form erlaubt eine genaue Zuordnung der projiizierten Features mit den der
Volumenelementen.

Zu diesem Phantom gehoren eine Reihe definierter Projektionsgeometrien mit unter-

schiedlichen Winkel, um reproduzierbar Referenzaufnahmen zu machen.

[Humanoid XCAT Phantom Series (HXPS)| Fiir realitdtsnahe Simulationen wur-

de ein digitales Phantom genutzt, das eine menschendhnliche Anatomie besitzt. Zudem
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(a) (b)

Abbildung 4.16: (a) 3D-Visualisierung des MGSP. Es besteht aus sechs geometrischen Objekten mit
unterschiedlichem Volumen, Form und Abschwéchungswerten. (b) Projektion des rotierten MGSP auf
einen virtuellen Detektor.

kann es fiir die Evaluation physiologische Bewegungen, wie die Atmung simulieren.
Damit lasst sich die Qualitéit einer Registrierung unter Bewegung abschétzen. Das
[EXPS|ist mit Deep Learning aus einer Labelkarte erstellt wurden und weist eine hohe
Ahnlichkeit mit einem Tomograph auf (s. Abb. 4.17). Fiir dieses Phantom kann
aufgrund der Labelkarte eine Ground truth erstellt werden, mit der sich alle interessanten
Organe segmentieren lassen. Fiir diese Arbeit waren die abdominalen Organe, insbe-
sondere die Leber von Interesse. Abbildung zeigt ein 3D-Visualisierung des [HXPS]
Das Phantom liegt als Serie vor, daher kénnen Atemzyklen und die damit verbundene
physiologische Bewegung einzelner Organe abgebildet werden. Die Bewegungsprofile
eines Atemzyklus ausgewahlter Organe sind in Abbildung dargestellt. Wie zu sehen
ist, besitzt jedes Organ ein eigenes Bewegungsprofil. Die Bewegung ist entlang der
X-Achse relativ klein, da durch die Atmung Organe unterhalb der Lunge entlang der Y-
und Z-Achse sich bewegen.

Fiir die verwendeten Metriken wurde mit dem fiir alle Parameter eine me-
trische Karte erstellt. Dann folgt die Betrachtung, wie sich die Metrik &ndert, wenn
ein einzelnes Elemente unabhangig bewegt wird. Damit soll in die Untersuchung ein-
flieBen, dass sich Organe durch interne und externe Einfliile unabhéngig voneinander
verschieben kénnen. Um die Fahigkeit zu evaluieren, welche Metrik mit der Verwendung
einzelner Templateobjekte als Substrukturen des Patienten ein gutes Ergebnis ermittelt,
wurden die segmentierten Substrukturen (s. Abb. als Eingabeparameter genutzt
und mit den beschriebenen Metriken registriert. Dafiir wurde eine Projektion des ge-

samten Phantoms als Referenzaufnahme simuliert und das zu untersuchende Organ als
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(a)

Abbildung 4.17: (a) Koronale Ansicht der vom XCAT erzeugten Label (b) Ergebnis des neuronalen
Netzwerks zur realistischen Darstellung der Label in HU-Werten.

Abbildung 4.18: 3D-Visualisierung des HXPS-Phantoms mit einer Auswahl an Labeln. Die Label
der die Organe kénnen automatisch segmentiert werden. Die relevanten Organe konnen fiir weitere
Verarbeitungsschritte einzeln betrachtet werden.

Templatevolumen mit der Aufnahmegeometrie der Referenzaufnahme dem Framework
tibergeben. Das Framework berechnet die in Abbildung [£.20] dargestellte Registrierung
fiir Metriken, die auf Intensitétsverteilugen basieren. Fiir gradientengestiitzt Regis-
trierungen wird durch die Metrik von Referenzaufnahme und berechnetem DRR. des
Templateobjektes prinzipiell der Vergleich zwischen den Gradientenbildern durchgefiihrt
(vgl. Abb. [£.21]).

Fiir die interventionelle Registrierung besteht die zusétzlich die Fragestellung, wie eine
Registrierung auf weitere (und unbekannte) Objekte im Bildfeld reagiert, die eine deut-
lich hohere Abschwéchung aufweisen als humanes Gewebe. Solche Objekte wéren z.B.
Biospienadeln, die i.d.R. aus Metall bestehen. In Abbildung [£.22]ist ein Beispiel fiir eine
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Abbildung 4.19: v.l.n.r: Bewegungsprofile ausgewéahlter Organe entlang X-,Y- und Z-Achse von ihrer

Ausgangsposition.

Treg

Referenzprojektion Leber-DRR

Abbildung 4.20: Referenzaufnahme und DRR einer Leber als segmentierte Einzelstruktur fiir eine
intensitéatsbasierte Registrierung T'eq

Biopsienadel abgebildet. Die Nadel mit einem hohlen Kern kann je nach Anwendung
einige Millimeter stark sein. Fiir Registrierungssimulationen mit einer solchen Nadel
wurde ein zylinderférmiges Objekt mit einem Durchmesser von 2mm und einem 1mm
weiten Hohlkern genutzt. Als Hounsfield-Wert wurde 10* 4 500 angesetzt. Dabei ist es
wichtig, dass der Abschwéchungswert der Nadel deutlich iber Humangewebe liegt. Ein
Lebereinstich ist in Abbildung dargestellt. Die Nadel ist in der Projektion deutlich
zu erkennen. Es wurde liberpriift, wie sich ein zusétzliches Hochkontrastobjekt auf die
Registrierung auswirkt. Weiterhin wird die Fragestellung erweitert, ob die benutzten

Instrumente sich registrieren lassen.
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Referenzprojektion Leber-DRR

Abbildung 4.21: Gradienten der Referenzaufnahme und des DRR einer Leber als segmentierte Einzel-
struktur fiir eine gradientenbasierte Registrierung Treq

()

Abbildung 4.23: (a) Frontalansicht eines Nadeleinstichs in die Leber durch die Rippenbdgen, (b) Seitliche
Ansicht des Einstichs (Nadel ist hier rot dargestellt), (c) Projektion des Abdomen mit eingefiihrter
Biopsienadel
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Kapitel 5

Ergebnisse

5.1 Simulationsergbenisse

5.1.1 Basiskonfiguration

Die in Abschnitt vorgestellte Konfiguration des wird in allen Expe-
rimenten verwendet, wenn es nicht anders im Abschnitt beschrieben wird. Fiir das
Instantiieren des Frameworks benotigt das Testsystem weniger als eine Millisekunde.
Da diese Instantiierung nur einmal zu Beginn eines Testlaufs durchgefiihrt werden muss,
ist diese Dauer nicht relevant fiir die weiteren Versuche. Ebenso wird aus den Versuchen
die Zeit fiir die (Parameter-) Initialisierung nicht mit einbezogen, da diese Laufzeit mit
weniger als einer Millisekunde gegeniiber der restlichen Dauer klein ist. Die Ergebnisse
des Profiling sind in der Tabelle zusammengefasst. Dabei werden die Funktionen
aufgelistet, die den vorgestellten Komponenten entsprechen. Die prozentuale Differenz
von einer Zeile zur anderen représentiert die Zeit, welche die Funktion zur Durchfiihrung
der eigenen Berechnung bendtigt. Weitere Prozente fallen fiir weitere Methoden, die
Verwaltung der Nebenldufigkeit und unterliegende Funktionalitdten an. Dabei wird die
Berechnung der Metrik im Ablauf in zwei Blocke aufgespalten. Der erste Block projiziert
das Templateobjekt fiir das [ DRR]und belegt durch die vielen Speichertransfers 53.66%
der Proben (dquivalent zum Zeitanteil). Der zweite Block ist die Auswertung der Metrik,
die durch viele Speicherzugriffe ebenfalls mit ihren Unterfunktionen 26.20% der Zeit in
Anspruch nimmt. Dabei braucht die Interpolationsfunktion den grofiten Teil der Zeit.

Das Ergebnis folgt der Erwartung an die Laufzeitiiberlegungen.
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Tabelle 5.1: Kumulative Samplingverteilung anhand der Programmfunktionen in Prozent

Funktion Probenanteil
main 99.50%
MORF: : GenerateData() 98.97%
ExhaustiveOptimizer: :StartOptimization() 98.26%
CompositeMetric: :GetValue() 98.24%
MutualInformationMetric::GetValue() 96.99%
Parallele Berechnung Gruppe 1

CudaForwardProjectionImageFilter: :GenerateData() 53.66 %
Parallele Berechnung Gruppe 2

MutualInformationMetric: :TransformPoint () 26.20%
InterpolationImageFunction: :Evaluate() 23.11%

InterpolationImageFunction: :EvaluatePhysicalPointAtIndex() 20.80%
CudaDataManager: : UpdateCPUBuffer () 18.82%

5.1.2 Templateobjekte

Die Gesamtanzahl der Templateobjekte hat einen geringen Einfluss auf die Laufzeit
fiir die einzelnen Objekte. Die Dauer einer Iteration erhoht sich bei 6 Objekten um
4.8% gegeniiber einer Iteration mit einem Objekt. Die Tabelle gibt die Messzeiten
fiir die Iterationen von 1-6 Templateobjekten an, eine Visualisierung befindet sich in
Abbildung ) Whihrend sich die Iterationsdauer wenig é&ndert, werden insgesamt mehr
Iterationen benétigt, die durch die sequentielle Berechnung der Registrierungseinheiten
entstehen. In Abbildung (b) ist der lineare Anstieg deutlich zu sehen. So dauert die
Gesamtregistrierung fiir ein Templateobjekt 12.38(+0.40)s und fiir 6 Templateobjekte
77.86(£0.86)s, was ungefahr der sechsfachen Dauer einer Registrierung mit einem
Einzelobjekt entspricht.

Tabelle 5.2: Mittlere Dauer einer einzelnen Optimierungsevaluation fiir ein Objekt bei steigender Anzahl
an Templateobjekten.

Anzahl Templateobjekte 1 2 3 4 5 6
Mittlere Iterationsdauer 12.88  13.28 13.23 13.35 1340 13.50
und Standardabweichung [ms| £0.42 +0.40 +0.25 +0.17 +0.19 40.15

Fiir die Berechnung der Projektionen ist die Templateobjektauflosung relevant. Bei
Objekten mit hoherer Auflésung werden mehr Voxel passiert, um den Projektionswert
auf dem Detektor zu berechnen. Das wird dafiir in héheren Pixeldichten berechnet.
Die Voxeldichte zeigt ab einer Auflosung iiber 0.5mm/ps deutlich verlingerte Laufzeiten

fiir die Optimierungsiterationen, was sich als mit dem Faktor der Gesamtiterationen
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auf die Registrierung auswirkt (s. Tab. . Die direkte Berechnungsdauer der Metrik
ist unabhingig von der Grofle der Templateobjekte, da ihre Berechnung auf den [DRR]
durchgefiihrt wird.

Tabelle 5.3: Mittlere Dauer einer einzelnen Optimierungsevaluation fiir ein Objekt bei steigender
Voxeldichte des Templateobjekts.

Voxelauflosung [mm/pz| 2 1 0.5 0.25
Mittlere Iterationsdauer 13.34  14.47  20.47  69.72
und Standardabweichung [ms] +0.40 +0.14 =£0.21 +0.94

led
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Abbildung 5.1: Zeiten in Abhéngigkeit zur Anzahl der Templateobjekte. a) Dauer eine Optimierungs-
evaluation, b) Gesamtzeit einer Registrierung mit ca. 1000 Auswertungen der Optimierung fiir je n
Objekte

5.1.3 Referenzprojektionen

Durch neue Referenzaufnahmen wird die Registrierung aktualisiert. Die Anzahl der
Referenzprojektionen wird zwischen 1-6 Aufnahmen variiert. Das bedeutet, dass pro
Registrierungseinheit (s. Abs. 1-6 Auswertungen der Untermetriken berechnet
werden. Die Hinzunahme weiterer Referenzaufnahmen beeinflusst die Registrierung, da
mehr Informationen verarbeitet werden miissen. Die Abhéngigkeit der Iterationszeit
von der Auflésungen und der Anzahl der Referenzprojektionen sind in Abbildung
dargestellt. Die Anzahl der Referenzaufnahmen verlangert die Registrierungsdauer linear.
Das [MORF] verteilt die Berechnung der metrischen Werte auf Threads, wodurch sie
die Rechenzeit nicht vervielfacht. Die Referenzprojektionen werden mit 2562, 5122,
10242, 20482 Pixeln erstellt. Fiir die einzelne Auswertung der Projektionsgrofie von

2562 Pixeln gibt es technische Griinde, die hier nicht weiter ausgefiihrt werden, da
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Abbildung 5.2: Abhéngigkeit der Iterationsdauer von Anzahl und Grofle der Referenzaufnahmen

diese Auflésung in der Praxis nicht genutzt wird und der zeitliche Unterschied zur
niichsthoheren Auflosung klein ist. Ubersteigt die Auflésung der Referenzaufnahmen
10242 Pixel, steigt die Iterationszeit gegeniiber Aufnahmen mit weniger Pixeln stirker
an. Das lésst sich darauf zuriickfithren, dass zum Einen die Berechnung der [DRR] mit
den gleichen Pixelzahlen wie die Referenzaufnahmen berechnet werden. Zum Anderen
ist die Auswertung der Metrik abhéngig von der Pixelanzahl der Bilder. Je kleiner die
Bilder sind, desto hoher ist der Anteil der Berechnungszeit fiir Speichertransfervorginge
zwischen [CPU] und [GPU]im Gegensatz zur eigentlichen Metrikauswertung. Es findet
keine Verdoppelung der Berechnungszeit statt, da die Prozesse fiir die Metrikauswertung
und die Berechnung der [DRR] durch Multithreading parallelisiert sind.

Tabelle 5.4: Optimierungsiterationsdauer (Mittlere Iterationsdauer und Standardabweichung) fiir 1-6
Referenzaufnahmen mit 2562, 5122, 10242, 20482 Projektionspixeln in ms. Die fehlenden Werte mit der
Bildgréle von 256px sind nicht berechnet wurden.

#Bilder 2562px 512%px 1024%px 20482px
1 10.56(£0.62) 12.08(£0.45) 13.38(£0.56) 18.45(40.98)
2 16.56(£0.78)  18.94(40.86) 27.92(41.97)
3 19.44(£1.03) 24.17(£1.08) 37.02(42.43)
4 26.06(£1.98) 29.89(+1.59) 45.50(£2.24)
5 31.61(£2.19) 35.73(£1.56) 51.83(%3.09)
6 39.04(£2.59) 40.78(£2.04) 59.12(+£2.49)
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5.1.4 Virtuelle Projektionen

Die Projektionsberechnungen fiir die [DRR] werden sowohl auf der [CPU| als auch der
[GPU] durchgefiihrt. Die Projektionsintensitéiten weichen nicht signifikant voneinander
ab. Bei der Auswertung der Grauwertverteilung der Projektionen des [STD] weichen
im Mittel die und Projektionswerte um 0.12% voneinander ab. Da fiir
die Berechnung aller Simulationen der [GPU}Algorithmus verwendet wird, ist dieser
Unterschied beim [DRR}FRendering nicht relevant.

Die Berechnungsdauer der [DRR]ist durch die Projektion der Volumen des [MGSP] in
Kombination mit randomisierter Projektionsgeometrien ermittelt wurden. Wie bereits in
den vorherigen Abschnitten festgestellt wurde, ist das Rendern abhéngig von Auflésung
des Templateobjektes und der Gréfle des Referenzbildes. In Abbildung ) sieht man,
dass die GroBe des Templatebildes wenig Auswirkung auf die Parallelisierung hat. Die
Parallelisierung der Berechnung wird in Abbildung |5.3p) deutlich. Wéhrend die
Berechnungszeit fiir den [CPU}Algorithmus nach wenigen Verdopplungen der BildgroSe
langer als 400ms bendtigt, wird durch diedas Ergebnis weiterhin in 23.54(£6.02)ms

berechnet.
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Abbildung 5.3: Berechnungsdauer fiir ein in Abhéangigkeit von a) GroBe des Templateobjektes
und b) GroBe des Referenzbildes

5.1.5 Interpolation

Die Interpolation zwischen dem und dem Referenzbild wird bei der Berechnung
der Metrik ausgelost. Die in den Grundlagen eingefiihrten Algorithmen berechnen die
Interpolation mit unterschiedlicher Genauigkeit und Zeitaufwand. In Abbildung
sind die Verfahren gegeniiber gestellt. Das Inputbild ist eine gerenderte Projektion
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Abbildung 5.4: (a) Input fiir die Interpolation mit 256> Pixeln, das Quadrat zeigt den vergréferten
Ausschnitt der folgenden Bilder (b-e) NearestNeighbor-, Linear-, BSpline- und Gauss-Interpolation, (f)
Ground Truth, (g-j) Residualbilder

des GefaBBbaumes des mit 256%pz, die auf jeweils 10242px interpoliert wurde.
Zur Berechnung der Abweichung wurden die Pixel verwendet, die in der Ground Truth
innerhalb der Gefaflbaummaske lagen. Vom gemittelten Grauwert der Ground Truth
werden die Abweichungen, das [PSNR] berechnet und die Berechnungszeit gemessen.
Die Berechnungsverfahren fiir NearestNeighbor- und lineare Interpolation sind deutlich
kiirzer als bei den anderen Verfahren. Die Interpolationsqualitét ist bei der BSpline-
Interpolation die mit geringster Abweichung und dem gréfiten Die lineare
Interpolation zeigt den besten Kompromiss aus Berechnungsdauer und Ergebnisqualitat
(s. Tab. . Bei den in n Abbildung gezeigten Bilddetails sieht man anhand der

Residualbilder, dass die Abweichungen hauptséchlich im Bereich der Kanten auftreten.

Tabelle 5.5: Mittlere Abweichung, und Berechnungsdauer der untersuchten Interpolationsverfah-
ren

Verfahren Mittlerer Abweichung [a.u.] PSNR Berechnungsdauer [ms|
NearestNeighbor 0.12+0.13 65.81 7.46 + 3.48
Linear 0.0478 £ 0.054 73.69 12.77 £ 6.47
BSpline 0.034 £ 0.038 76.60 201.46 £ 34.84
Gauss 0.0534 £ 0.057 72.95 469.71 £+ 59.13
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Abbildung 5.5: Berechnungsdauer einer Evaluation von 2562pz auf °242pz der Interpolationsverfahren

5.1.6 Metrik

Die Metrikkarten werden fiir drei Versuche erzeugt. Dabei werden die Normalisierte
Kreuzkorrelation , die Mutual Information und Gradientendifferenzen
verwendet. Der erste Versuch ist die grundlegende Form der 2D-3D-Registrierung, bei
der das Volumen als rigider Kérper angenommen wird. In diesem Versuch wird anhand
einer einzelnen Projektion oder wenigen Projektionen registriert. Der zweite Versuch
zeichnet sich durch die Dislokation eines Organs innerhalb des Korpers aus, was z.B.
einer vereinfachten (Atem-)Bewegung entspricht. Der dritte Versuch betrachtet das Ver-
halten der Metriken fiir ein segmentiertes Element, das mit Hilfe der Referenzaufnahme
registriert werden soll. Fiir alle drei Berechnungen ist die Basiskonfiguration mit den

vorgestellten Metriken verwendet worden.

Metrische Karten Die metrischen Karten werden berechnet, indem ein oder mehrere
Parameter iiber einen definiertes Intervall mit einer vorgegebenen Schrittweite verdndert
werden. An jedem Punkt wird der metrische Wert bestimmt und zwischen den einzelnen
Punkten linear interpoliert. Die metrischen Karten visualisieren die Kostenfunktionen
auf der die Optimierungsfunktionen Konvergenzpunkte bestimmt. Sind die metrischen
Karten nicht durch analytische Funktionen definierbar, bietet die Visualisierung einen

Anhaltspunkt fiir deren Eignung als Optimierungsgrundlage. Die Optimierungsfunktion
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lauft iterativ entlang des Gradienten oder neu berechneter Punkte auf der Kostenfunk-
tionen auf der Suche nach einem Konvergenzpunkt. Das kann ein lokaler oder globaler
Extrempunkt sein und ist in den metrischen Karten als ein Trichter dargestellt. Das
globale Extrema bei den untersuchten Metriken ist der Nullpunkt des Parameterraumes.
Aufgrund der Algorithmen sind die metrischen Werte nicht oder nur bedingt mitein-
ander vergleichbar. Da der Parameterraum fiir rigide Transformationen 6-dimensional
ist, werden fiir einzelne Plots einzelne Dimensionen dargestellt. Daran konnen bereits
Eigenschaften der Metriken gezeigt werden, sowie die Konvexivitat Die Auswertung der
Metriken wurde im Projektionsraum gemacht. Das hat zur Folge, dass die Y-Achse der
Patienten der Z-Achse des Projektionsraums entspricht und vice versa (s. Abschnitt
4.1.3)).

Fiir die ersten Versuch zeigen die Ergebnisse ein globales Extremum fiir alle verwende-
ten Metriken. Die gemessenen Translationspositionen lagen im Bereich [—40mm, 40mm]
um die Ground Truth. Die Schrittweite zwischen den Messpunkten betréagt 1mm. Die
Rotationen liegen im Intervall [—10°,10°] und werden in 0.1° Schritten abgetastet.
In Abbildung sind die metrischen Karten fiir die Translation entlang der X- und
Y-Achse abgebildet. Deutlich sind daran die Reichweiten der Metriken zu sehen, die
sich bei der tiber das gesamte Messfeld strecken, wihrend die [MI| und [GD]an den
Réndern entlang der Y-Achse Plateaus ausbilden. Alle Metriken weisen einen Trichter
mit einem Extremum bei (0, ..., 0) € RS auf. und weisen einen starken Gradien-
ten in Richtung des Extremums auf. Dabei ist die Reichweite in Y-Richtung deutlich
breiter als in X-Richtung, was der Wirbelsiaule als Element mit den grofiten Einfluss
auf den metrischen Wert zugeschrieben werden kann, da es die héchsten Kontrastwerte
in der Projektion hat. Denn durch die Verschiebung entlang der Wirbelséule bleiben
die metrischen Werte relativ klein im Vergleich zu einer Verschiebung orthogonal zur

Wirbelsaule. Die Karten fiir die weiteren Transformationsparameter befinden sich im

Appendix

Unter Verwendung zweier Projektionen &dndert sich die metrische Karte, da die
zwel ermittelten Werte von der Compositemetrik summiert werden. Die metrischen
Karten fiir zwei zueinander orthogonale Projektionen und der Translation in X- und
Y-Richtung sind in der Abbildung [5.7] zu sehen. Auch hier erkennt man ein deutliches
Extremum an der Position (0,0), an welcher die Translation in beide Richtungen 0
ist. Die metrischen Werte sind ungefahr doppelt so grof}, wie bei der Nutzung einer

einzelnen Projektion. Weitere Transformationparameter befinden sich in der Abbildung
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Abbildung 5.6: Metrische Karten der Basiskonfiguration: Normalisierte Kreuzkorrelation (NCC), Mutual
Information Metrik (MI) und Gradientdifferenzmetrik (GD) fiir die Translation entlang der X- und
Y-Achse. Alle Metriken haben ein Extremum der Position ohne Translation zwischen dem Referenz-
und Templatebild an der Position (0,0).

im Appendix. In diesem Versuch sind die Gewichtungsfaktoren v, auf 1 gesetzt,

sodass sich die Messwerte addieren.

Abbildung 5.7: Metrische Karten fiir Registrierung mit zwei Projektionsaufnahmen: Normalisierte
Kreuzkorrelation (NCC), Mutual Information Metrik (MI) und Gradientdifferenzmetrik (GD) fiir die
Translation entlang der X- und Y-Achse nach der Berechnung der Compositemetrik. Alle Karten zeigen
ein Extremum an der Position ohne Translation zwischen dem Referenz- und Templatebild.

Fiir den zweiten Teil der Versuche, wurde die Leber durch eine simulierte Atembewe-
gung verschoben und die metrischen Karten erhoben (s. Abs. . Die Abbildungen fiir
die metrischen Werte bei Translation in X- und Y-Richtung befinden sich in Abbildung
[5-8 Die Translations- und Rotationsparameter sind die gleichen wie im ersten Versuch.
Die berechneten Karten haben eine Ahnlichkeit mit denen des vorherigen Versuches,
was daran liegt, dass der grofite Teil des Phantoms keine Transformation erfahren hat.
Es besteht weiterhin das Tal in Richtung der Y-Achse und ein globaler Extrempunkt
ist weiterhin bei Position (0,0) zu identifizieren. In der Translationkarte bildet sich
durch die Dislokation der Leber ein zweites, lokales Extremum, das der Position der
Leber nach der Bewegung entspricht. Die zeigt kein zweites Extremum, sondern

das Extremum verschiebt sich insgesamt entlang der X-Achse. Daher kann auf dieser
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Abbildung 5.8: Metrische Karten fiir unterschiedliche Atemlage in Templateobjekt und Referenzaufnah-
me: Normalisierte Kreuzkorrelation (NCC), Mutual Information Metrik (MI) und Gradientdifferenzme-
trik (GD) fiir die Translation entlang der X- und Y-Achse. Alle Metriken haben ein Extremum am
Punkt ohne Translation zwischen dem Referenz- und Templatebild.

Karte kein lokales Extremum fiir eine Optimierung der Leberposition gefunden werden,

sondern es kann eine globale Registrierung ermdoglicht werden.

Im dritten Versuch wird das metrische Verhalten bei Bewegung eines segmentierten
Organs gemessen. Dazu wird vom [HXPS| ein segmentiertes Element projiziert und an
bestimmten Positionen der metrische Wert ermittelt. Dafiir wird fiir die Translation in
einem Intervall von [—40mm, 40mm] um die Ground Truth die metrischen Werte mit
einer Schrittweite von 1mm berechnet. Fiir das Rotationsverhalten wird im Intervall
von [—10°,10°] in 0.1° Schritten die metrischen Werte berechnet. Die Grafiken
und mit der Visualisierung der metrischen Karten sind identisch aufgebaut: Jede
Spalte enthilt oben nach unten die Karten der [MI] und der [GD} In der linken
Spalte werden die Translationen entlang der kanonische Basis des R? abgebildet, in der
rechten Spalte befinden sich die Rotationsberechnungen um die Basisachsen. Befinden
sich mehrere Kurven in einer Grafik, sind diese durch die Verdnderungen in einem
fir die Metrik spezifischen Parameter differenziert. Bei der [M]] wird die Anzahl der
abgebildeten Histogrammklassen verdndert. Bei der [GD] wird der Subtraktionsfaktor
(vgl. Gleichung modifiziert. Sind Extrempunkte enthalten, werden diese durch

eine Markierung gekennzeichnet.

Generell ldsst sich beobachten, dass die metrischen Metriken fiir die Registrierung ein-
zelner Elemente nicht die Glattheit besitzen, wie die Karten der ersten beiden Versuche.
Durch die Beschriankung auf einen lokalen Bereich ist die Auswirkung von Intensitédten
und Gradientendifferenzen grofler.

[NCC] zeigt fiir die objektbasierte Registrierung keinen Parameter, der eine Optimie-

rung zulassen wiirde, was an der geringen Korrelation zwischen den Grauwerten der
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Projektion und des Referenzbildes liegt, da die Projektionsaufnahmen in Abhéngigkeit
zum projizierten Element kein Signal enthélt. Die bildet im Fall der Leber wenige
Extrema, die entweder nicht in der Néhe der Ground Truth liegt oder gar nicht dem
erwartetem Extremum entspricht, wie es bei der Rotation um die Y-Achse zu sehen
ist. Die Anzhal der Histogrammklassen hat einen geringen Einfluss auf die Form der
metrischen Karte. Die Messkurven fiir 20, 50 und 100 Histogrammklassen liegen fast
parallel zueinander.

[MI] weist ein gegeniiber der [NCC]| verbessertes Verhalten auf, indem mehr Parameterdi-
mensionen ein klares Minimum aufweisen. Fiir eine stabile Konvergenz miissen mehr
Parameterdimensionen eine deutliche monoton steigende/fallende Funktion in Richtung
des Optimum aufweisen.

Aus den Berechnungen des metrischen Wertes fiir die [GD]zeigt sich fiir die Translationen
eine Karte mit einem Trichter. Mit abnehmenden Subtraktionsfaktor verringert sich
die Tiefe des Trichter, dennoch ist ein Extrempunkt vorhanden. Fiir einen detailiieren
Blick auf das Verhalten der Metrik bei niedrigen Subtraktionfaktoren befindet sich die
Abbildung B3] im Appendix. Auch ist der Verlauf bei Subtraktionsfaktor < 1 {iber
die Reichweite monotoner steigend. Lediglich die Rotationen um die X- und Y-Achsen
fithren zu keinem Maximum, wie die Grafiken und in der rechten Spalte (unten

und mittig) zeigen.

Der Berechnungsaufwand fiir alle Metriken unterscheidet sich durch die Implementie-
rung und die Anzahl der Speicherzugriffe. Theoretisch iteriert jede Metrik tiber alle Pixel
des Referenz- und generierten Templateprojektion. Die NCC| benétigt durch mit einer
single threaded-Berechnung im Mittel 39.06 £ 0, 74ms pro Evaluation. Die komplexere
Gradientendifferenzenberechnung der [GD| ist multi threaded. Die native Berechnung
der Varianz und der Summe ist ohne Nebenlédufigkeit implementiert. Damit wird eine
Evaluationsdauer von 60.11+2.49ms erreicht. Mit einer parallelisierten Implementierung
aufgrund der assoziativen und kommutativen Natur der Berechnung, kann die Rechenzeit
auf 56.08 + 1.05ms reduziert werden. [MI|ist weitestgehend fiir die [CPU] optimiert. Die
Berechnung ist nicht nur auf mehrere Kerne verteilt, sondern es werden 20% der Pixel
als repréasenative Probe verwendet. Das reduziert die notwendigen Speicherzugriffe und
die Rechenzeit sinkt auf 12.30 4= 0.56ms pro Evaluation.

Metrikverhalten mit Biopsienadel Die Auswertung der Metrik mit einer zusétz-

lichen Biopsienadel im Referenzbild ist unter den bestehenden Voraussetzungen durch-
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gefithrt wurden. Das metrische Verhalten der [GD}Metrik ist aufgrund der starken
Kontraste der Nadel in der Lage eine metrische Karte auszubilden, die fir die Regis-
trierung geeignet ist. Der Subtraktionsfaktor ist auf 0.25 gesetzt, da dieser Faktor ein
gutes metrisches Verhalten besitzt. Abbildung [5.12] zeigt das Metrikverhalten fiir die
Registrierung der Leber mit und ohne Biopsienadel. Der Unterschied besteht aus der
Gradientendifferenz, die durch die Nadel eingefiihrt wird. Daneben bleibt die Reichweite
der Metrik erhalten.

Fiir die Evaluierung der metrischen Funktionen mit der Biopsienadel als Templateob-
jekt wurde mit dem oben beschriebenen Verfahren die Metrik abgetastet. In Grafik [5.13]
sieht man, dass die [GD}Metrik fiir einige Transformationsparameter gute Ergebnisse
liefert, wie Translation in X- und Y-Richtung oder die Rotationen. Eine insgesamt
gute Qualitdt der Metrik ist bei dem Subtraktionsfaktor 0.5 zu sehen. Die anderen
Parameter zeigen ein schlechteres Verhalten. Die metrischen Kurven sind durch die
Form der Nadel stark abhéngig von der Bewegungsrichtung. Das kann aus den schmalen
Trichtern geschlussfolgert werden. Wird die Nadel entlang ihrer Ausrichtung bewegt,
nimmt der metrische Wert deutlich langsamer ab, als bei einer Bewegung orthogonal
zu ihrer Ausrichtung (s. Abb. Messungen links oben und mittig). Die metrische
Karten der [MI}Metrik fiir Translationen und Rotationen der Biopsienadel befinden sich
im Appendix [B:4] Sie zeigen weder monotones Verhalten noch besitzt die [MI}Metrik fiir
kleine Objekte wie die Nadel ein Extrempunkt. Die [MI}Metrik stellt keine brauchbare

Metrik dar, da keine Minima fiir eine sinnvolle Konvergenz vorhanden sind.

5.1.7 Optimierungsfunktionen

Diese Auswertung besteht aus zwei Teilen. Der erste Teil zeigt die Ergebnisse fiir
eine Nutzung des unter Verwendung als 2D-3D-Registrierungsalgorithmus mit
einer Einzelprojektion. Der zweite Teil untersucht das Optimierungsverhalten, wenn

segmentierte Templateobjekte verwendet werden.

Als Optimierungsfunktion wurde der Powell-Algorithmus in Kombination mit der
Brent-Methode genutzt, da dieses Verfahren ohne lokale Gradienten auskommt. Fiir
das Brent-Verfahren ist die maximale Iterationszahl auf 3 beschriankt, da innerhalb
dieser Schritte das Minimum ausreichend approximiert werden kann. Die Abbildung
[5.14) zeigt das Ergebnis der Powell-Optimierung mit der Mutual Information Metrik fiir
eine rigide Transformation des Von den 250 Messungen sind 92.4% nach den
definierten Zielvorgaben erfolgreich registriert. Das bedeutet, dass der [TRE| unter 3mm
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sinkt und der Dice-Koeffizient iiber 0.95 ist. Dabei sind zwei Messungen, deren [TRE]
sich verschlechtert hat. Damit hat sich der Abstand in 99.2% der Félle verbessert. Bis
zu einem initialen [TRE] von ca. 20mm sind alle Registrierungen erfolgreich. Von den
erfolreichen Registrierungen ist eine in die Erfolgskategorie ’Grobe Registrierung’ gefallen.
Bei dem Dice-Koeffizient erfiillen ebenso 92.4 das Erfolgskritierum von 0.95 oder héher.
In fiinf Versuchen ist der Dice-Koeffizient nach der Registrierung schlechter geworden.
Weiter léasst sich beobachten, dass die meisten fehlgeschlagenen Optimierungen bei
initial schlechterem Dice-Koeffizient aufgetreten sind. Die Optimierungsdauer betragt
im 12.784 + 2.28s.

Als zweite Kombination wird die Registrierung mit der Kombination des Powell-
Algorithmus mit der [GD] untersucht. Die Resultate dazu befinden sich in Abbildung
Von 250 Messungen sind 227 erfolgreich abgeschlossen (90.8%) wurden; davon 225
Durchldufen, die als feine Registrierung klassifiziert werden. Von den Versuchen, die mit
einem initialen [TRE| unter 20mm beginnen, konnten zwei keine erfolgreiche Optimierung
durchlaufen. Der Mittelwert, die mittlere Abweichung und die maximale Abweichung
fir die erfolgreichen Optimierung der Translationsparameter sind in Tabelle zu
finden. Zur gleichen Aufteilung kommt die Auswertung der Dice-Koeffizienten (227:23
erfolgreiche:nicht erfolgreiche Messungen). Die Optimierung dauert im 26.48 + 7.7s.

Tabelle 5.6: Mittlere Abweichung mean £ std und maximaler Fehler maz in [mm, rad| der erfolgreichen
Optimierungsdurchlidufe entlang der Basisachsen oder Rotation (Rot) um dieselben fiir die Powell-
Optimierung.

Kombination X Y Z Rot x Rot y Rot z

Powell mean  0.0229 0.0102 0.7073  0.00023 0.00033  0.00005
std  4+0.054 +0.023 =+0.060 =40.0002 =40.0004 =40.0001
mazr  0.843  0.331  1.199  0.003 0.005 0.002

Powell mean 0.0304 0.0457 0.3248 0.00080 0.00062  0.00026
std  £0.082 +0.11  £0.24 +0.0018 =£0.0010 =£0.0011
mazr  0.620 1.402 2.773 0.0193 0.0109 0.0151

Die Optimierung der Kombination mit [SPSA]und den Metriken [MI] und [GD] konnten
nur in wenigen Féllen zu einem erfolgreichem Resultat fithren 2.0%, 2.4%).
Entsprechend dazu ergeben sich hohe mittlere Fehler und Abweichungen, die in Tabelle
gelistet sind. Fiir die Berechnungen der Pseudogradienten wurden mit 5 Pertubatio-

nen und einer mittleren Schrittweite von 2 durchgefiihrt. Die Konvergenzrate betrug
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0.5. Es ist zu beobachten, dass der [TRE| durch die Optimierung abnimmt, und der
Dice-Koeffizient steigt, so dass in den meisten Féllen eine Verbesserung erreicht werden
kann (s. Abb. . Die Optimierung mit lasst einen Trend zur Verbesserung
sehen, erreicht bei deutlich mehr Optimierungsversuchen als die SPSAJGD}Kombination
ein besseres Ergebnis (s. Abb. , bleibt aber weit hinter den Optimierungen mit

Powell-Algorithmus zuriick.

Tabelle 5.7: Mittlere Abweichung mean £ std und maximaler Fehler max in [mm, rad] der Optimie-
rungsdurchldufe entlang der Basisachsen oder Rotation (Rot) um dieselben fiir die Optimeirung mit

SPSA
Kombination X Y Z Rot x Rot y Rot z
SPSA mean 4.204 2933 10.477 0.07514 0.07586  0.077
std 4325 4215 +7.15 4+0.0431 40.0426 =+0.0421
mar 251  2.67  2.63 0.114 0.117 0.131
SPSA mean 5.251 4.785 13.739  0.0685  0.07285  0.738
std ~ +4.65 +5.68 +£12.23 +£0.0437 +0.0422 +0.0431
mar 26.93 37.49  53.31 0.149 0.152 0.150
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Abbildung 5.14: Optimierungsergebnisse der Kombination Powell-Mutual Information. Links: Target
Registration Error fiir 250 Messungen (blaue Kreuze). Der initiale ist gegen den finalen
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Abbildung 5.15: Optimierungsergebnisse der Kombination Powell-Gradientendifferenz. Links: Tar-
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Abbildung 5.17: Optimierungsergebnisse der Kombination SPSA-Gradientendifferenz. Links: Target
Registration Error fiir 250 Messungen (blaue Kreuze). Der initiale ist gegen den finalen
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Kapitel 6

Diskussion

In dieser Arbeit wurde sich mit der interventionellen 2D-3D-Registrierung ausein-
andergesetzt. Es wurden die Anforderungen erarbeitet, die dann im Hinblick auf die
mathematische Formulierung der Bildregistrierung in ihren Komponenten analysiert wur-
den. Dazu wurde ein flexibel konfigurierbares Framework fiir eine 2D-3D-Registrierung
implementiert, das Interventionen unterstiitzen und durch weniger Aufnahmen die

applizierte Dosis reduzieren kann.

6.1 MultiObjectRegistrationFramework

Das entwickelte Framework fiir interventionelle Registrierung ist ein flexibles und in
bestehende open source-Software integrierbares Software-Paket, das durch Austausch
einzelner Komponenten an verschiedene Szenarien der interventionellen Eingriffe ange-
passt werden kann. Das Konzept und die Implementierung des MOREF|wurden vorgestellt
und einzelne Komponenten fiir die interventionelle Registrierung im Hinblick auf ihre
Performanz evaluiert. Ein minimales Beispiel ist im Appendix [A] gezeigt. Die Motivati-
on dahinter ist es diagnostische Aufnahmen im Interventionsraum nutzen zu kénnen
und durch weitere Aufnahmen wéahrend der Intervention zu aktualisieren und sowohl
Interventionalisten als auch digitalen Assistenzsystemen aktuelle Informationen zur
Verfiigung zu stellen. Zusétzlich konnen weitere Templateobjekte registriert werden, die
erst wiahrend des interventionellen Eingriffs genutzt werden. Damit kann eine Positio-
nierung u.a. von Arbeitsmitteln im Projektionsraum ermoglicht werden.

Das [MORF] ist als selbstkonfigurierendes Erweiterungsmodul des [TK]in C++ und
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CUDA entwickelt wurden. Als Grundlage der Implementierung liegt die mathematische
Beschreibung der Registrierung (vgl. Formel . Diese beschreibt die benétigten
Komponenten und ermdéglicht eine Laufzeitabschdtzung. Es konnte gezeigt werden, dass
das[MORF]die theoretische Laufzeitabschétzung praktisch abbildet. Die Hauptklasse des
[MORF]ist verantwortlich fiir die Orchestrierung des Registrierungsablaufs beginnend
mit der Konfiguration der Komponenten anhand des vom Nutzer vorgegebenen Inputs.
Fiir eine beliebige Anzahl von Templateobjekten und Referenzaufnahmen werden Re-
gistriereinheiten erstellt, die die Templateobjekte unabhéngig voneinander mit einer
oder mehreren Referenzaufnahmen registrieren. Dabei initialisiert das MORF] die Kom-
ponenten und reguliert die Speicherzugriffe auf geteilte Objekte, um eine performante
Berechnung im Bezug auf die vorhandene Hardware zu gewéhrleisten. Dariiber stellt es
Schnittstellen zur Verfiigung, die neben Inputdaten und spezialisierten Komponenten
u.a. initiale Transformationsparameter oder Projektionskalibrierungen verarbeiten.

Die entwickelte Compositemetrik erlaubt die effiziente Nutzung mehrerer Referenzauf-
nahmen fiir alle Templateobjekte und reduziert durch implizite Parallelisierung der
Metrikberechnungen bei ausreichender Hardware-Unterstiitzung die Laufzeitkomplexitét.
Die zusitzliche Klassen, die das [MORF]| komplementieren, unterstiitzen die Laufzeitre-
duktion durch die parallele Berechnung. Durch die Beschleunigung der Berechnungen
soll dem Korrespondenzverlust entgegengewirkt werden, der iiber die Zeit durch intrin-
sische und extrinsisiche Patienten- und Objektbewegungen grofier wird (s. Abb. .
Eine allgemeine Registrierung fiir das Problem zu finden, scheint vor dem Hintergrund
vieler Anwendungsszenarien der interventionellen Radiologie nicht machbar zu sein.
Stattdessen bietet das [MORF]| die Moglichkeit zeitgleich verschiedene Anwendungs-
zenarien zu berechnen, Komponenten zu verkniipfen und die benétigten Prozesse zu
orchestrieren, um die anwendungsspezifischen bzw. objektspezifischen Registrierungen
zu nutzen, die das Problem am besten approximieren. Dazu muss nicht fiir jeden Fall
ein neues Registrierungsobjekt genutzt werden, sondern die vorhandenen Daten werden
in einem Framework verarbeitet. Daher kénnen in dieser Arbeit nicht alle Variationen
betrachtet werden. Die einzelnen Komponenten und deren Einfluss auf das Verhalten der
2D-3D-Registrierung werden in den folgenden Abschnitten anhand der durchgefiihrten

Experimente diskutiert.

6.2 Templateobjekte

Die Templateobjekte sind alle Pixelobjekte, die als zu registrierende Objekte in

das [MORF] eingegeben werden. Das konnen sowohl diagnostisch erhobene, annotierte
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Patienten-DICOM oder Abbildungen der verwendeten Werkzeuge sein. Fiir das [MOREF]
besteht die Einschriankung, dass diese Objekte die Abschwichungswerte enthalten
miissen, um fiir weitere Verarbeitungsprozesse genutzt werden zu kénnen. Daher wird
fiir die Aussagen vorausgesetzt, dass es sich um (segmentierte) Aufnahmen
handelt, die entsprechend konvertiert wurden. Aufnahmen anderer Modalitdten kénnen
nur beschrankt mit den vorgestellten Verfahren registriert werden und sind nicht Teil
der Untersuchungen gewesen. Eine weitere Voraussetzung ist, dass die zu registrierenden
Objekte in einer Qualitdt vorliegen, so dass sie fiir Projektionsberechnung genutzt
werden konnen. Die Qualitét ist ein Kompromiss aus der Auflésung des Objektes und
der zu erwartenden Registrierungsgeschwindigkeit. Ab einer Auflésung von mehr als
Imm/pzx steigt die Verarbeitungsdauer um ca. 40%. Die Grole der Aufnahmen spielt
fir die Performanz eine untergeordnete Rolle, da der Datentransfer zur [GPU] einmal
durchgefiihrt werden muss. Die Anzahl der Templateobjekte hat einen geringen Einfluss
auf die Verldngerung der Iterationen. In Abhéngigkeit der vorhandenen Hardware-
Ressourcen wird die Anzahl sich auf die Dauer der Registrierung aller Objekte auswirken,
je nachdem wieviele [CPU} Threads parallel genutzt werden konnen, um sowohl die
Registriereinheiten als auch die Metriken zu berechnen. Im Rahmen dieser Arbeit und
der Beobachtung der Arbeitsspeichernutzung des Frameworks wird keine Problematik
gesehen, da die meisten medizinischen PC-Systeme iiber ausreichend Arbeitsspeicher

verfiigen.

6.3 Referenzaufnahmen

Die Referenzaufnahmen werden wahrend der Intervention gemacht, um in der Inter-
vention den Ist-Zustand anzugeben. Die Referenzaufnahmen werden im interventionellen
Setting von C-Arm-System als Fluoroskopie oder Rontgenprojektion durchgefiihrt. Die
Projektionsgeometrie wird im DICOM hinterlegt, so dass diese rekonstruiert werden
kann. Ebenso befindet sich die Information der Positionierung des Isozentrums der
Projektionsgeometrie im DICOM, so dass die Projektionen einen Bezug zum Weltkoor-
dinatensystem haben. Alle Referenzaufnahmen stehen im [MORF] jeder Registriereinheit
zur Auswertung zur Verfiigung. Durch den auschliellich lesenden Zugriff auf die Auf-
nahmen, stellen das keine Betriachtigung der Geschwindigkeit dar. Wie die Auswertung
gezeigt haben, beeinflussen die Referenzaufnahmen den Registrierungsablauf in zweierlei
Hinsicht. Zum einen nimmt die Registrierungsdauer mit Zunahme der Pixelanzahl zu, da
mehr Berechnungen fiir die Berechnung des [DRR] ausgefithrt werden miissen. Mehr Pixel
bedeutet einen hohen Speichertransfer entweder von der Grafikkarte zum [CPU] oder
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innerhalb Metrikberechnungen. Mit steigender Pixelanzahl kann sich die Berechnungszeit
der Metrik im Bezug von 512%pz zu 2048%pz. Zum anderen verlangsamen mehrere Auf-
nahmen, die Registrierung, da durch die Bewegung des C-Arms, die Aufnahmezeitpunkt
stark auseinanderriickt und keine zeitnahe Registrierung ermoglicht. Daher wird eine
schnelle Registrierung nur moglich wenn eine Aufnahme gemacht wird. Neue Entwick-
lungen in der kardiologischen und neurochirurgischen Bildgebung bieten Systeme an, die
zwei orthogonal zueinander stehende Aufnahmen machen konnen [181]. Zwei Aufnahmen
bieten eine stabilere Registrierung, haben aber auch die doppelte Strahlendosis. Die
Applikation von Strahlendosis soll interventionell dem ALARP-Prinzip folgen. Was der
sich positiv auf die Berechnung der Registrierung aus einer Projektion auswirkt, ist
es die Projektion aus einer Perspektive aufzunehmen, die keine Bewegung erfordert
und so Vibrationen und Bewegungsdeformation des C-Arm-Systems zu minimieren.
Anderenfalls ermoglicht das[MORF] die Integration kalibrierter Aufnahmegeometrien
[105], [182], [183].

6.4 Transformationen

Die Registrierung mittels einer rigiden Transformation ist der Kompromiss der
fiir eine effiziente Berechnung in Kauf genommen wird. Schaut man sich die néchst
komplexere Transformation an, die affinen Transformationen, kommen Parameter hinzu,
die keine Entsprechung im menschlichen Koérper haben. Insbesondere Parameter, wie
die Skalierung reduziert die Robustheit der Registrierung, da bei einer Projektion nicht
differenziert werden kann zwischen der Skalierung und dem Verschieben des Templa-
teobjektes entlang der Projektionsachse. Andere Parameter wie die Scherung haben
weder in der internen noch externen Bewegung des Abdomen eine Entsprechung. Einige
Organe weisen dennoch komplexe Deformationen durch Bewegung auf. So haben Organe,
wie Darm oder Lunge, Deformationen, die nicht als rigide Transformation angenéhert
werden konnen. Damit ist die Annahme alle Organe als rigide Korper zu betrachten
nicht haltbar. In diesen Féllen kann die Transformation in zwei Schritte zerlegt werden.
Es lisst sich die fiir das Organ spezifische globale Transformation weiterhin als rigide
Transformation anndhern. Dann folgt eine lokale deformierbare Transformation, die
die komplexeren Bewegungsmuster genauer annahern. In diesem Fall muss von einer
erh6hten Dauer der Registrierung ausgegangen werden, da der Parameterraum der defor-
mierbaren Transformationen deutlich grofler ist und die Optimierungen zu unplausiblen
Loungen fiihren kénnen. Die Partitionierung des Korpers kénnen diesen Registrierungs-

schritt ebenso beschleunigen, da nach einer spezifischen lokalen Lésung gesucht wird,
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die entweder weniger Stiitzpunkte fiir die korrekte Représentation der Deformation

benétigt oder verringertem Einfluss von benachbarten Strukturen unterliegt.

6.5 Virtuelle Projektion

Die virtuelle Projektion oder auch die Berechnung des [DRR]stellt den interdimensio-
nalen Schritt vom R? zum R? dar. Die Projektion der Templateobjekte in den Bildraum
des Referenzbildes ist mit einer hohen Laufzeit verbunden. Dabei spielen drei Faktoren
eine Rolle: Die Auslosung des Templateobjekts, die Pixelanzahl des zu rendernden [DRR]
und die Wahl des Algorithmus. Die ersten beiden Faktoren sind bereits diskutiert worden.
Der Algorithmus fiir diese Arbeit ist eine Linienintegration einer Geraden zwischen dem
Quellpunkt und einem Pixel auf der virtuellen Detektoroberflache. Die Qualitdt und
Schnelligkeit dieses Algorithmus wird erreicht durch eine massive Parallelisierung auf
einer [GPU| Zusitzlich zu der Nutzung der [GPU] wurde fiir diese Arbeit die Geschwindig-
keit verbessert, in dem mit einem Speichertransfer das Objekt im Grafikspeicher abgelegt
wird und dann eine angepasste Transformation mit wenigen Bytes fiir die Berechnung
des [DRR] transferiert werden miissen. Dadurch wird der Flaschenhals des Datentransfers
auf ein Minimum reduziert. Uneri et. al. fiihren gleichzeitig die Berechnung der Metrik
auf der [GPU] aus, was die Registrierung beschleunigt, aber auch die Flexibilitat und
Integration in weitere [TK}Module reduziert.

6.6 Interpolation

Die Interpolation ist der Schritt, der auf Pixelebene das projizierte DRR] dem Re-
ferenzbild angleicht, um diese Bilder pixelweise zu vergleichen und einen metrischen
Wert zu bestimmen. Dieser Vorgang ist speicherintensiv, da fiir jeden Pixel der Refe-
renzaufnahme ein korrespondierender Pixel in dem [DRR] bestimmt wird. Im Fall der
NearestNeighbor-Interpolation wird ein Speicherzugriff pro Pixel benotigt. Bei der linea-
ren Interpolation werden die Pixelwerte der vier nédchsten Pixel aufgerufen. Die BSpline-
und Gauss-Interpolation greifen auf deutlich mehr Pixel zu, was zu héheren Laufzeiten
fithrt, bei einer Genauigkeit, die nicht mehr relevant ansteigt. Durch die Wahl die Gréfie
des [DRR] dem Referenzbild anzupassen, kann die NearestNeighbor-Interpolation im
[MORF] genutzt werden und die Laufzeit reduziert werden ohne Verlust der Genauigkeit.
Da die Speicherzugriffe unabhéngig voneinander lesend erfolgen ist die Parallelisierung

erfolgt.

125



6.7 Metriken

Metriken stellen als Ahnlichkeitsfunktion den Grad der Korrespondenz zwischen
Templateobjekt und Referenzbild dar. Die metrischen Karten befiillen den Parame-
terraum mit Werten fiir die aktuelle Registrierung und stellen in dieser Arbeit einen
sechsdimensionalen Hyperraum dar, der je einen Freiheitsgrad pro Transformations-
prarmeter besitzt. Da die direkte Visualisierung des Hyperraums nicht moglich ist,
wurden einzelne Dimensionen als metrische Karten abgebildet. Das reduziert natiirlich
die geometrische Verkniipfung der Dimensionen und 1D- oder 2D-Karten kénnen falsch
interpretiert werden. Daher bieten die gezeigten Karten lediglich ein tendenzielles Ver-
halten der Metriken. Fiir die simulierte Transformationen iiber nicht-segmentierten
Objekten kann noch eine relativ glatte Metrik beobachtet werden. Weichen die [DRR]
starker von den Referenzaufnahmen ab, verliert die Metrik an Glattheit. Das wird u.a.
beim Regelfall durch die Diskretisierung bzw. Pixelnatur der Bilder verursacht. Als
Ergebnis sind die metrischen Funktionen mit Storungen belegt, was die Komplexitéat
der Berechnung erh6ht. Metriken mit Stérungen fordern die Optimierungsfunktionen
mit lokalen Extrema heraus. In dieser Arbeit wurden drei Metriken betrachtet. Die
[NCC}Metrik stellt eine Korrelation zwischen gleichen Intensitétsverteilungen her. Da-
her funktioniert sie gut fiir die Registrierung vollstandiger Objekte. Andern sich die
Intensitatszusammenhénge grundlegend, geht diese Korrelation verloren, wie man bei
den metrischen Karten der einzelner Objekte erkennt. Die [M]] ist in dieser Hinsicht
spezifischer, da die Transinformation eine héhere Abstrahierung darstellt und keine
Intensitatsidentitat zwischen [DRR] und Referenzaufnahme bestehen muss. Zudem zeigt
sich die [MI] durch ihre schnelle Berechnung als guter Kandidat fiir die einfache 2D-
3D-Registrierung. Fiir den Bereich einzelner Objekte zeigt sich die gradientenbasierte
[GD}Metrik mit dem besten metrischen Verhalten der vorgestellten Metriken. Das liegt
daran, dass Gradienten die Eigenschaft haben mehr Information in einem Bildpunkt
darzustellen (Magnitude und Richtung). Es lasst sich aus den Versuchen ableiten, dass
Objekte, die starke Gradienten aufweisen fiir 2D-3D-Registrierungen préaferiert sind.
Das spiegelt die Literatur zu diesem Themenbereich wieder, die mit als Zielstrukturen

die Wirbelsdule oder andere Hochkontraste als Treiber der Registrierungen nutzt.

Compositemetrik Um die Kombination mehrere Referenzaufnahmen in einer Regis-
trierung zu platzieren, wird die Compositemetrik als Werkzeug fiir das automatisierte

Management dieser Aufnahmen vorgestellt. Neben der impliziten Nebenlaufigkeit und
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der Bildung eines Metawertes iiber die Submetriken, bietet sie die Moglichkeit der
Gewichtung der zugeordneten Metriken. Mit der Gewichtung kénnen Referenzaufnah-
men eine Bedeutung verliehen werden. Orthogonale Aufnahmen bilden die maximal
komplementére Information ab, wahrend Projektionen, die in eine geringen Winkel
aufgenommen wurden durch einen geringen Gewichtungsfaktor die Registrierung weni-
ger beeinflussen. Der Nutzen der Compositemetrik ist bei einer einzelnen Aufnahme
beschrankt, da sie dann als Wrapper-Klasse funktioniert ohne die implementierten

Funktionen auszufiihren.

6.8 Optimierungsfunktion

Zusammen mit der Metrik bilden die Optmierungsfunktion den mathematischen
Kern zur Losung des Registrierungsproblems, das in der einfachsten Beschreibung der
Registrierung formuliert wird (s. Formel [81]. Eine ideale metrische Funktion ist an
allen Punkten differenzierbar fiir eine optimale Losungstrategie. Wie gezeigt wurde, sind
die metrischen Karten nur unter besonderen Umstédnden entsprechen glatt. Daher wird
eine Optimierungsstrategie gesucht, die die Stérungen in der Metrik kompensiert oder
auf andere Art und Weise umgehen kann. Das ein Konzept ist es nicht die Derivate der
Metrik zu nutzen, sondern Pseudogradienten zu berechnen, wie es der SPSA-Optimierer
tut. Dadurch wird eine Unabhéngigkeit von der lokalen metrischen Landschaft gewonnen.
Die Nachteile sind bei den vorgestellten Optimierungsverfahren eine erhéhte Anzahl an
Metrikevaluationen, um den Pseudogradienten zu errechnen und Konfiguration der Opti-
mierungsfunktionsparameter, die fiir jede Funktion abweichend sind. Mit den genutzten
Parametern konnten fiir die Kombination des Powell-Optimizers mit der [MI}Metrik
gezeigt werden, dass das Framework einfache Registrierungen bewéltigen kann. Die
Versuche haben auch bestétigt, dass eine gute Registrierung von den Parametereinstel-
lungen abhéngig ist. Lokale Extrema sind besonders bei gestérten Metriken eine grofe
Herausforderung. Eine gangige Strategie ist die Berechnung vieler metrischer Punkte,
die iiber dem metrischen Raum verteilt sind und den Subraum mit dem geringsten Wert
fiir die Verfeinerung der Suche zu nutzen [80]. Dazu werden wieder mehrere Stiitzpunkte
des ermittelten Subraumes vermessen. Neben vielen Auswertungen der Metrik ist diese
Strategie hauptséchlich sinnvoll, wenn es sich um eine globale Optimierungsstrate-
gie handelt. In dieser Arbeit geht es um die Annahme, dass eine Optimierung, die
den metrischen Trichter nicht verlédsst keine globale Multistartoptimierung benotigt,
da sich das initiale Parameterset in der Nahe des globalen Extremum befindet. Die

Berechnungen der Optimierungsfunktionen sind durch Speicherallokation, Lese- und
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Schreibzugriffen und einer nicht definierten Anzahl an Iterationen i.d.R. nicht stabil
genug ein Ergebnis in Echtzeit zu berechnen. Die Integration von Komponenten, die
eine Registrierungsberechnung in kurzer Zeit bewéltigen, ist fiir eine Integration in
den interventionellen Workflow essentiell. Das [MORF] legt in den Bereichen Integration
und Management die Grundlagen als schnelles und leichtgewichtiges Framework. Wird
die Wahl der Optimierungsparameter derart gewéhlt, dass eine schnelle Berechnung
erzwungen wird (z.B. iiber die Iterationsanzahl, Konvergenzrate oder Fehlertoleranz),

fithrt das haufig zu instabilen Registrierungen.

6.9 Registrierungsqualitit

Die Registrierungsqualitéit bzw. die Genauigkeit der Registrierung ist das ausschlag-
gebende Merkmal fiir eine gute Registrierung. Daher ist die Wahl der Qualitdtsmessung
wichtig. Der direkte Vergleich von Metriken bzw. deren Werten sind in der Regel als nicht
verlésslich zu bewerten [184]. Auch die alleinige Aussage eines Dice-Koeffizienten oder
[TRE]sind ohne Zusammenhang nicht ausreichend fiir die Beschreibung der Qualitét einer
Registrierung. Diese Aussagen, die aus diesen Stellvertretermafistdben ableiten, miissen
daher sorgféltig interpretiert werden und ein direkter Vergleich ist selten moglich [185].
Insbesondere wenn es um die Wahl der Landmarken geht, ist eine Selektionsverzerrung
nicht ausgeschlossen.

Empfohlen wird daher sich an Goldstandards zu orientieren und bekannte Datensétze
fiir den Vergleich heranzuziehen [185]. In dieser Arbeit wurde unter den beschriebenen
Umsténden von der Nutzung der Standardaufnahmen abgesehen, da durch die Simulati-
onsituation die Transformationsparameter vollstdndig in den Experimenten kontrolliert
und erfasst werden kénnen. Das erlaubt den Einsatz der vorgeschlagenen Evaluation fiir
die Genauigkeit. Beim Ubergang in den realen Einsatz miissen die Evaluationskriterien
angepasst werden. Das kann zum Einen durch die Goldstandarddatensétze sein [174]
oder durch Phantome, deren Mafle und Landmarken bekannt sind. Digitale Phantom
mit menschlicher Anatomie und physiologischen Bewegungen kénnen ein neuer Standard
fiir Registrierungsevaluierung werden, da die Kontrollpunkte beliebig engmaschig im

Phantom verteilt werden konnen.
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6.10 Laufzeitkomplexitat

Auch wenn durch die Parallelisierung mathematisch betrachtet keine geringere Lauf-
zeitkomplexitét erreicht wird, so werden die realen Anwendungen, deren Problemgréfien
endlich grof§ sind, deutlich beschleunigt. Die Laufzeit einer Registrierung héngt in erster
Linie von der Anzahl der Iterationen der Optimierungsfunktionen ab. Eine geringe
Anzahl an Iterationen bedeutet eine schnelle Konvergenz und eine geringe Anzahl an
Metrikevaluationen. Da Optimierungsfunktionen, die keinen Jacobi-Matrix nutzen, auf
andere Weise einen Iterationsschritt berechnen, werden dazu weitere Metrikevaluationen
berechnet. So berechnet die Powell-Optimierung fiir die Suche entlang einer Dimension n
weitere Schritte. Auch [SPSA]bildet einen Pseudogradienten mit mindestens 2 Evaluation
und mehr, wenn es um stabilere Gradienten geht.

Um die Laufzeit weiter zu senken, konnen weitere Prozessschritte, wie die Berechnung
der Projektion und die metrische Auswertung, zusammengefasst werden. Besonders die
Projektion, Interpolation und Metrikberechnung lassen sich in einem Prozess zusammen-
fassen, der sich auf einer schnell berechnen lasst[180]. Dabei verliert das
die Flexibilitdt an spezifische interventionelle Szenarien angepasst werden zu kénnen.
Dabher ist dieser Vorgang als Ziel einer fallspezifischen Anwendung denkbar. So ist eine
weitere Optimierung immer ein Kompromiss zwischen Geschwindigkeit und Flexibilitét.
Mit der Verbreitung der Deep Learning-Methoden lassen sich bereits flir 3D-3D-Re-
gistrierungen die Transformationsparameter mit einem neuronalen Netz anndhern. Eine
Translation dieser Methoden in das Feld der interventionellen Registrierung wiirde entwe-
der die Anzahl der benétigten Evaluationen reduziert werden oder aus dem Referenzbild
und der Geometrie direkt ein [DRR] generieren. Fiir eine generelles Training fehlen noch
ausreichend Datensétze, weswegen die ersten Versuche auf digitalen Phantomen oder

argumentierten Datensétzen trainiert werden [115], [152].

6.11 Weitere Betrachtungen

Initialisierung Die Initialisierung einer Registrierung ist essentiell fiir die Dauer und
Erfolg, da 2D-3D-Registrierungen eine geringe Reichweite bzgl. der Parameter haben
[186], |[187]. Das Ziel der Initialisierung in der Intervention ist, dass wenig bewegliche
Elemente initial registriert sind, da sie weiterhin fiir eine stabile Registrierung sorgen.
Idealerweise sind die rigiden Knochen als konstraststarke Features geeignet.

Andere Strategien sind der Registrierung ein gutes initiales Parameterset zugeben. Das

kann durch eine 3D-3D-Registrierung mit einem préinterventionellem Patientendaten-
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satz erfolgen. Dazu ist eine zusétzliche deformierbare Registrierung moglich, um das
hochaufgelGste priainterventionelle Volumen den verénderten Umstdnden anzunéhern.
Eine weitere Moglichkeit besteht in der Vorberechnung moglicher Positionierung des
Korpers im Raum, aus denen diejenige als Startposition gewéhlt wird, die den besten
metrischen Wert hat [139], [188]. Da die Berechnungen im Vorhinein gemacht werden
konnen, wird keine Zeit der Intervention verwendet. Eine Strategie ist die Ausnutzung
des Projektion-Slice-Theorem, um eine initiale Rotation und Translation zu schétzen
[186].

Multiresolutionregistrierung Das in Abschnitt erwahnte Konzept der Multi-
resolutionregistrierung findet bei dem vorgestellten Framework keine Anwendung. Das
liegt zum einen daran, dass fiir das Downsampling und Upsampling weitere Ressour-
cen gebunden werden, auch wenn es sich mit einer GPU-Implementierung zeiteffizient
ermoglichen liefle. Zum anderen ist die Idee des Downsampling fiir eine bessere In-
itialisierung und einen erweiterten Metrik-Trichter gedacht (vgl. Abb. . Dieser
verbreiterte Trichter erhoht die Reichweite der Metrik und diese wird bendétigt, wenn die
Transformationsparameter sich aus dem Metrik-Trichter herausbewegen. Erfolgen die
Referenzaufnahmen hohen Frequenz, um die rdumliche Korrelation aufrecht zu erhalten,
ist ein Downsampling nicht notwendig, da es sich um kleine Parameterschritte handelt
und unter Annahme eines hohen Gradienten im Trichter die Optimierung effizient
abléduft.

Regularisierung Betrachet man die mathematische Beschreibung der Registrierung,
befindet sich darin ein Regularisierungsterm [41]. Dieser Term soll eine plausible Re-
gistrierung forcieren, wahrend unplausible Losungen mit einem hohen Fitnesswert
"bestraft"werden |189] oder Randbedingungen einfithren, die nur gewisse Losungen
zulassen [190]. In dieser Arbeit wird dieser Term implizit in die Losung integriert durch
die Wahl einer restriktiven Transformation. Die eingeschrinkte Anzahl an Transformpa-
rametern verhindert, dass eine unplausible Transformation als Losung ermittelt werden
kann, da Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den Bildpunkten und die Glattheit der
Objektkanten erhalten bleibt. Damit entféllt eine zusédtzlicher Berechnungsaufwand
fiir eine Regularisierung. Nichtsdestotrotz erméglicht der Aufbau des vorgestellten Fra-
meworks eine Integration eines Regualisierungstermes iiber die Optimierungs- oder
Metrikfunktion.
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Kapitel 7
Zusammenfassung und Ausblick

Die interventionelle Eingriffe sind ein wichtiges Werkzeug fiir Therapie und Dia-
gnostik von oligometastaierten Karzinomen. Dariiber hinaus gilt fir zukiinftige in-
terventionelle Methoden die Grundlagen zu legen, um die Erfolgrate in der Therapie
zu steigern. Die Bildgebung spielt in beiden Féllen eine grofle Rolle, da sie sowohl
die Interventionalisten, als auch die digitalen Assistenzsysteme mit Informationen ver-
sorgt. In dieser Arbeit wurde ein leichtgewichtiges Framework fiir die interventionelle
2D-3D-Registrierung entwickelt, dass es ermdglicht die hochaufgelosten diagnostischen
Bilddaten im Interventionsraum mit wenigen Aufnahmen zu registrieren und auf diese
Weise einen Informationstransfer zu schaffen. Dazu wurde der Registrierungsprozess
analysiert und die Komponenten, Parameter und Inputs identifiziert sowie deren Einfluss
auf die Registrierung untersucht. Des Weiteren wurde aufgrund dieser Erkenntnisse
das selbstkonfigurierende Framework [MOREF] entwickelt, das ein einfache Integration
und performante Orchestrierung der Komponenten erlaubt. Dazu bleibt die Wahl der
Komponenten dem Nutzer iiberlassen, um fiir spezielle Anwendungsfille flexibel zu
bleiben. Gleichzeitig iibernimmt stellt das Framework eine schnelle interdimensionale
Projektionsmethode vor, die durch die Nutzung der [GPU| die Berechnungszeit senkt.
Das ermoglicht in der Diagnostik nicht verwendete Instrumente oder Objekte
in die interventionelle Registrierung einzufithren und unabhéngig zu registrieren, da es
fiir multiple Objekte entwickelt wurde. In Simulationen konnte gezeigt werden, dass es
sowohl einfache Registrierungen bewiltigen kann, als auch Registrierungen, die neue in-
terventionelle Elemente, wie Biospienadeln enthalten. Weiterhin wurden Untersuchungen

durchgefiihrt um Metrik- und Optimierungsfunktionen fiir bestimmte Anwendungsfélle
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zu evaluieren. Zu untersuchen bleiben die besten Optimierungsparameter fiir bestimmte

Komponentenkonfigurationen und Anwendungsfalle.

Weichselbaum wird zitiert mit der Aussage: “Oligo is just a subset, a lower bound
of metastasis” (Oligo ist nur eine Untermenge, eine untere Grenze der Metastasierung)
[15]. Dariiber hinaus entwickelt sich eine diagnostische Molekularanalytik mit einer
differenzierten Therapiestrategie fiir[OMD] Teil dieser Diagnostik ist das Feld der soge-
nannten "Radiomics". Dabei geht es um das Erkennen von komplexen Zusammenhéngen
aus einem Bildinformationsvektor, der auf komplementédren Modalitdten beruht. Daher
ist eine wichtige Trendwende in der Therapie von metastasierenden Karzinomen die
Differenzierung nach molekularen Subtypen, die je nach Herkunfts- und Zielgewebe auf
unterschiedliche Theranostika ansprechen [2], [13], [191]. Mehr zu wissen bedeutet damit

die Option auf eine verbesserte Behandlung.

Die bildgestiitzte Intervention tragt dazu einen wichtigen Teil bei. Insbesondere
eroffnet die interventionelle Bildregistrierung eine Vielzahl an forschungsbezogener,
diagnostischer und therapheutischer Hilfestellungen. In der Forschung erlaubt eine Bild-
registrierung die fiir Radiomics benétigte Datengrundlage aufzubauen. Dazu miissen die
aus den diagnostischen Verfahren ermittelten Merkmalsvektoren punktgenau mit den
Materialproben fiir die molekulare Signatur zusammengebracht werden. In diesen Fall
und der feinnadelgestiitzten Diagnostik kann die Bildregistrierung zur Werkzeugnaviga-
tion und Orientierung des Interventionalisten dienen. Die Grundlage dafiir liegt in den
patientenspezifischen Datensatz durch die bildgebenden Verfahren, wie [CT| [MRT] oder
[PET] In der interventionellen Therapie ist die Bildregistrierung als Briicke zwischen
Planung auf den diagnostischen Daten und der Therapiedurchfithrung im Interven-
tionsraum wichtig. Ein weiterer Anwendungsgebiet in der Intervention, das von der
2D-3D-Registrierung profitieren wird, ist der Einsatz von robotischen Assistenten, die
mit den berechneten Registrierungstransformationen Informationen iiber die geénderte
Situation erhalten. Um solche Systeme responsiv zur aktuellen Situation zu haben, ist

eine schnelle Registrierung notwendig.

Das Forschungsfeld des Deep Learning, dass seit einigen Jahren verbesserte Seg-
mentierungs- und Registrierungsalgorithmen hervorgebracht hat, besitzt momentan ein
Defizit im Bereich der interventionellen Bildregistrierung. Das ist unter anderem dem
Umstand geschuldet, dass die Datenlage zum Trainieren der geeigneten Architekturen
nicht ausreichend ist, da es schwierig und unzuverlassig ist, Bilddaten manuell zu

registrieren, insbesondere wenn es um deformierbare Verformungen geht. Der vermehrte
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Einsatz von Deep Learning-Anwendungen in der interventionellen Bildregistrierung wird
bei ausreichender Datenlage die 2D-3D-Registrierung um eine echte Deformierbarkeit
erweitern. Bis dahin werden die klassischen 2D-3D-Registrierungsverfahren zum einen
den Weg bereiten fiir eine bessere Datensituation und zum Anderen der Wissenschaft im
Bezug auf Diagnostik und Therapie der Oligometastasierung vielversprechende Optionen

an die Hand geben.

133



134



Literatur

[1]

2]

13l

4]

[5]

[6]

7]

M. Riihimé&ki, A. Hemminki, J. Sundquist und K. Hemminki, , Patterns of
metastasis in colon and rectal cancer OPENY, Nature Publishing Group, 2016.
DOI: [10.1038/s1ep29765.

N. M. deSouza, Y. Liu, A. Chiti, D. Oprea-Lager, G. Gebhart, B. E. Van Beers,
K. Herrmann und F. E. Lecouvet, ,Strategies and technical challenges for imaging
oligometastatic disease: Recommendations from the European Organisation for
Research and Treatment of Cancer imaging group®, European Journal of Cancer,
Jg. 91, S. 153-163, Marz 2018, 1SSN: 0959-8049. DOI: 10.1016/J.EJCA.2017.12]
012.

S. Hellman und R. R. Weichselbaum, ,,Oligometastases.”, Journal of Clinical
Oncology, Jg. 13, Nr. 1, S. 8-10, Jan. 1995, 1ssN: 0732-183X. DOI: |10.1200/JCO!
1995.13.1.8.

R. R. Weichselbaum und S. Hellman, Oligometastases revisited, Juni 2011. DOT:
10.1038/nrclinonc.2011.44.

B. Vogelstein, N. Papadopoulos, V. E. Velculescu, S. Zhou, L. A. Diaz und K. W.
Kinzler, ,,Cancer Genome Landscapes®, Science, Jg. 339, Nr. 6127, S. 1546-1558,
Maérz 2013, 1ssN: 0036-8075. DOI: [10.1126/science.1235122.

A. Forner, R. Vilana, C. Ayuso, L. Bianchi, M. Sol¢, J. R. Ayuso, L. Boix, M. Sala,
M. Varela, J. M. Llovet, C. Bri und J. Bruix, ,,Diagnosis of hepatic nodules 20
mm or smaller in cirrhosis: Prospective validation of the noninvasive diagnostic
criteria for hepatocellular carcinoma®, Hepatology, Jg. 47, Nr. 1, S. 97-104, Dez.
2007, 1ssN: 02709139. DOI: [10.1002/hep.21966.

J.-E. Kim, S. H. Kim, S. J. Lee und H. Rhim, ,,Hypervascular Hepatocellular

Carcinoma 1 cm or Smaller in Patients With Chronic Liver Disease: Characteri-

135


https://doi.org/10.1038/srep29765
https://doi.org/10.1016/J.EJCA.2017.12.012
https://doi.org/10.1016/J.EJCA.2017.12.012
https://doi.org/10.1200/JCO.1995.13.1.8
https://doi.org/10.1200/JCO.1995.13.1.8
https://doi.org/10.1038/nrclinonc.2011.44
https://doi.org/10.1126/science.1235122
https://doi.org/10.1002/hep.21966

18]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

zation With Gadoxetic Acid—Enhanced MRI That Includes Diffusion-Weighted
Imaging”, American Journal of Roentgenology, Jg. 196, Nr. 6, W758-W765, Juni
2011, 18sSN: 0361-803X. DOI: [10.2214/AJR.10.4394!

K. Khalili, T. K. Kim, H.-J. Jang, M. A. Haider, L. Khan, M. Guindi und M.
Sherman, ,,Optimization of imaging diagnosis of 1-2cm hepatocellular carcinoma:
An analysis of diagnostic performance and resource utilization®, Journal of
Hepatology, Jg. 54, Nr. 4, S. 723-728, Apr. 2011, 1SSN: 01688278. DOI: |10.1016/
. jhep.2010.07.025.

Y. R. Choi, J. W. Chung, M. H. Yu, M. Lee und J. H. Kim, ,,Diagnostic accuracy of
contrast-enhanced dynamic CT for small hypervascular hepatocellular carcinoma
and assessment of dynamic enhancement patterns: Results of two-year follow-up
using cone-beam CT hepatic arteriography”, PLOS ONE, Jg. 13, Nr. 9, G. Sitia,
Hrsg., 0203940, Sep. 2018. DOI: [10.1371/journal. pone.0203940.

E. Van Cutsem, A. Cervantes, R. Adam, A. Sobrero, J. H. Van Krieken, D.
Aderka, E. Aranda Aguilar, A. Bardelli, A. Benson, G. Bodoky, F. Ciardiello, A.
D’hoore, E. Diaz-Rubio, J.-Y. Douillard, M. Ducreux, A. Falcone, A. Grothey, T.
Gruenberger, K. Haustermans, V. Heinemann, P. Hoff, C.-H. Kéhne, R. Labianca,
P. Laurent-Puig, B. Ma, T. Maughan, K. Muro, N. Normanno, P. Osterlund,
W. J. G. Oyen, D. Papamichael, G. Pentheroudakis, P. Pfeiffer, T. J. Price, C.
Punt, J. Ricke, A. Roth, R. Salazar, W. Scheithauer, H. J. Schmoll, J. Tabernero,
J. Taleb, S. Tejpar, H. Wasan, T. Yoshino, A. Zaanan und D. Arnold, ,ESMO
consensus guidelines for the management of patients with metastatic colorectal
cancer special articles Annals of Oncology”, Annals of Oncology, Jg. 27, S. 1386—
1422, 2016. DOI: [10.1093/annonc/mdw235.

L. Herszenyi, F. Farinati, A. Cecchetto, C. Marafin, N. de Maria, R. Cardin
und R. Naccarato, ,,Fine-needle biopsy in focal liver lesions: the usefulness of a
screening programme and the role of cytology and microhistology.”, The Italian
journal of gastroenterology, Jg. 27, Nr. 9, S. 473-8, Dez. 1995, 1sSN: 0392-0623.

N. Goossens, X. Sun und Y. Hoshida, ,,Molecular classification of hepatocellular
carcinoma: potential therapeutic implications.“, Hepatic oncology, Jg. 2, Nr. 4,
S. 371-379, 2015, 18SN: 2045-0923. DOI: [10.2217/hep. 15.26.

S. P. Pitroda, N. N. Khodarev, L. Huang, A. Uppal, S. C. Wightman, S. Ganai,
N. Joseph, J. Pitt, M. Brown, M. Forde, K. Mangold, L. Xue, C. Weber, J. P.
Segal, S. Kadri, M. E. Stack, S. Khan, P. Paty, K. Kaul, J. Andrade, K. P. White,

136


https://doi.org/10.2214/AJR.10.4394
https://doi.org/10.1016/j.jhep.2010.07.025
https://doi.org/10.1016/j.jhep.2010.07.025
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0203940
https://doi.org/10.1093/annonc/mdw235
https://doi.org/10.2217/hep.15.26

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

M. Talamonti, M. C. Posner, S. Hellman und R. R. Weichselbaum, , Integrated
molecular subtyping defines a curable oligometastatic state in colorectal liver
metastasis“, nature communications, 2018. DOI: [10.1038/s41467-018-04278-6.

P. Laurent-Puig und J. Zucman-Rossi, ,,Genetics of hepatocellular tumors",
Oncogene, Jg. 25, S. 3778-3786, 2006. DOI: [10.1038/sj.onc.1209547.

M. Beishorn, Pushing the boundaries of curative treatment: more patients with
oligometastatic disease could benefit from local therapies, (Besucht am 2019-03-18).
Adresse: https://cancerworld.net/spotlight-on/pushing-the-boundaries

+of-curative-treatment-more-patients-with-oligometastatic-disease-

could-benefit-from-local-therapies/.

J. M. Franklin, R. A. Sharma, A. L. Harris und F. V. Gleeson, ,,Personal View
Imaging oligometastatic cancer before local treatment”, Department of Radiology,
Oxford University Hospitals NHS Fundation Trust, Oxford, UK, Techn. Ber.,
2016, e406—e414. DOT: [10.1016/S1470-2045(16) 30277-7.

7. Sparchez und T. Mocan, ,,Contemporary role of liver biopsy in hepatocellular
carcinoma.”, World journal of hepatology, Jg. 10, Nr. 7, S. 452—-461, Juli 2018,
ISSN: 1948-5182. DOI: |10.4254/wjh.v10.17.452.

J. U. Marquardt, P. R. Galle und A. Teufel, ,Molecular diagnosis and therapy of
hepatocellular carcinoma (HCC): An emerging field for advanced technologies®,
Journal of Hepatology, Jg. 56, Nr. 1, S. 267-275, Jan. 2012, 1SSN: 0168-8278. DOI:
10.1016/J.JHEP.2011.07.007.

T. Casanovas, ,,Rethinking the Role of Liver Biopsy in the Era of Personalized
Medicine®, in Liver Biopsy - Indications, Procedures, Results, Nobumi Tagaya,
Hrsg., InTech, Nov. 2012. DOI: |10.5772/53120.

K. Davio, Expert Explores Emerging Role of Personalized Medicine in HCC
Treatment, (Besucht am 2019-02-27). Adresse: https://www.onclive . com/
conference - coverage/ilca-2018/expert - explores - emerging - role - of 4

personalized-medicine-in-hcc-treatment.

G. Colella, F. Fazioli, M. Gallo, A. De Chiara, G. Apice, C. Ruosi, A. Cimmino
und F. de Nigris, ,,Sarcoma Spheroids and Organoids—Promising Tools in the Era
of Personalized Medicine®, International Journal of Molecular Sciences, Jg. 19,
Nr. 2, S. 615, Feb. 2018, 1ssN: 1422-0067. DOI: [10.3390/1jms 19020615,

J. Bruix, K. H. Han, G. Gores, J. M. Llovet und V. Mazzaferro, Liver cancer:
Approaching a personalized care, Apr. 2015. DOT: [10.1016/j . jhep.2015.02.007.

137


https://doi.org/10.1038/s41467-018-04278-6
https://doi.org/10.1038/sj.onc.1209547
https://cancerworld.net/spotlight-on/pushing-the-boundaries-of-curative-treatment-more-patients-with-oligometastatic-disease-could-benefit-from-local-therapies/
https://cancerworld.net/spotlight-on/pushing-the-boundaries-of-curative-treatment-more-patients-with-oligometastatic-disease-could-benefit-from-local-therapies/
https://cancerworld.net/spotlight-on/pushing-the-boundaries-of-curative-treatment-more-patients-with-oligometastatic-disease-could-benefit-from-local-therapies/
https://doi.org/10.1016/S1470-2045(16)30277-7
https://doi.org/10.4254/wjh.v10.i7.452
https://doi.org/10.1016/J.JHEP.2011.07.007
https://doi.org/10.5772/53120
https://www.onclive.com/conference-coverage/ilca-2018/expert-explores-emerging-role-of-personalized-medicine-in-hcc-treatment
https://www.onclive.com/conference-coverage/ilca-2018/expert-explores-emerging-role-of-personalized-medicine-in-hcc-treatment
https://www.onclive.com/conference-coverage/ilca-2018/expert-explores-emerging-role-of-personalized-medicine-in-hcc-treatment
https://doi.org/10.3390/ijms19020615
https://doi.org/10.1016/j.jhep.2015.02.007

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[30]

M. R. Oliva und S. Saini, ,,Liver cancer imaging: role of CT, MRI, US and PET.
Cancer imaging : the official publication of the International Cancer Imaging
Society, Jg. 4 Spec No, Nr. Spec No A, S. 42-6, Apr. 2004, 1sSSN: 1470-7330. DOI:
10.1102/1470-7330.2004.0011.

C. S. Ng, A. G. Chandler, W. Wei, D. H. Herron, E. F. Anderson, R. Kurzrock
und C. Charnsangavej, ,,Reproducibility of CT perfusion parameters in liver
tumors and normal liver”, Radiology, Jg. 260, Nr. 3, S. 762-770, Sep. 2011, ISSN:
00338419. DOI: [10.1148/radiol. 11110331l

M. R. Meijerink, J. H. T. van Waesberghe, L. van der Weide, P. van den
Tol, S. Meijer und C. van Kuijk, ,,Total-liver-volume perfusion CT using 3-D
image fusion to improve detection and characterization of liver metastases®,
European Radiology, Jg. 18, Nr. 10, S. 2345-2354, Okt. 2008, 1SSN: 09387994.
DOI: 10.1007/s00330-008-0996-8.

K. R. Thulborn, A. Lu, I. C. Atkinson, F. Damen und J. L. Villano, Quantitative
Sodium MR Imaging and Sodium Bioscales for the Management of Brain Tumors,
Nov. 2009. DOI: [10.1016/j.nic.2009.09.001.

G. Madelin und R. R. Regatte, ,,Biomedical applications of sodium MRI in vivo®,
Journal of Magnetic Resonance Imaging, Jg. 38, Nr. 3, S. 511-529, Sep. 2013,
ISSN: 10531807. DOI: 110.1002/ jmri . 24168

N. S. White, C. R. McDonald, N. Farid, J. Kuperman, D. Karow, N. M. Schenker-
Ahmed, H. Bartsch, R. Rakow-Penner, D. Holland, A. Shabaik, A. Bjgrnerud,
T. Hope, J. Hattangadi-Gluth, M. Liss, J. K. Parsons, C. C. Chen, S. Raman,
D. Margolis, R. E. Reiter, L. Marks, S. Kesari, A. J. Mundt, C. J. Kaine, B. S.
Carter, W. G. Bradley und A. M. Dale, Diffusion-weighted imaging in cancer:
Physical foundations and applications of restriction spectrum imaging, Sep. 2014.
DOI: 10.1158/0008-5472.CAN-13-3534.

S. Aronhime, C. Calcagno, G. H. Jajamovich, H. A. Dyvorne, P. Robson, D.
Dieterich, M. Isabel Fiel, V. Martel-Laferriere, M. Chatterji, H. Rusinek und
B. Taouli, DCE-MRI of the liver: Effect of linear and nonlinear conversions on
hepatic perfusion quantification and reproducibility, Juli 2014. DOTI: [10. 1002/
jmri.24341.

Y. H. Kim, S. W. Oh, Y. J. Lim, C. K. Park, S. H. Lee, K. W. Kang, H. W. Jung
und K. H. Chang, , Differentiating radiation necrosis from tumor recurrence in
high-grade gliomas: Assessing the efficacy of 18F-FDG PET, 11C- methionine

138


https://doi.org/10.1102/1470-7330.2004.0011
https://doi.org/10.1148/radiol.11110331
https://doi.org/10.1007/s00330-008-0996-8
https://doi.org/10.1016/j.nic.2009.09.001
https://doi.org/10.1002/jmri.24168
https://doi.org/10.1158/0008-5472.CAN-13-3534
https://doi.org/10.1002/jmri.24341
https://doi.org/10.1002/jmri.24341

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

PET and perfusion MRI¥, Clinical Neurology and Neurosurgery, Jg. 112, Nr. 9,
S. 758-765, Nov. 2010, 1sSN: 03038467. DOI: [10.1016/j.clineuro.2010.06.005.

L. A. Feldkamp, L. C. Davis und J. W. Kress, ,,Practical cone-beam algorithm®,
Journal of the Optical Society of America A, Jg. 1, Nr. 6, S. 612, Juni 1984, 1SSN:
1084-7529. DOT: 110.1364/J0SAA.1.000612.

A. Smakic, N. Rathmann, M. Kostrzewa, S. O. Schénberg, C. Weifl und S. J.
Diehl, ,,Performance of a Robotic Assistance Device in Computed Tomography-
Guided Percutaneous Diagnostic and Therapeutic Procedures”, Cardio Vascular
and Interventional Radiology, Jg. 41, Nr. 4, S. 639644, Apr. 2018, 1SSN: 1432086X.
DOI: [10.1007/s00270-017-1841-8|

Recommendations of the ICRP, IRCP Publi. 1977. DOI: [10.1177/ANIB{\ _}1{\_
r3l

Statistisches Bundesamt, , Fallpauschalenbezogene Krankenhausstatistik (DRG-
Statistik) Operationen und Prozeduren der vollstationéren Patientinnen und
Patienten in Krankenh&usern - Ausfiihrliche Darstellung-2007¢, (Besucht am
2019-03-10), Techn. Ber. Adresse: https://www.destatis.de/GPStatistik/
servlets/MCRFileNodeServlet/DEHeft_derivate_00012368/5231401077014.
pdf.

——, , Fallpauschalenbezogene Krankenhausstatistik (DRG-Statistik) Operatio-
nen und Prozeduren der vollstationdren Patientinnen und Patienten in Kran-
kenh#usern (4-Steller) - 2017%, (Besucht am 2019-03-10), Techn. Ber. Adresse:
https://www.dimdi.de/static/de/klassifikationen/ops/kode- suche/
opshtml12017/.

H. J. Johnson, M. McCormick und L. Ibanez, The ITK Software Guide, Updated
for ITK 4.5. 2013, 1SBN: 9781930934283. Adresse: www.itk.org.

J. Modersitzki, Numerical Methods for Image Registration. Oxford Univer-
sity Press, Dez. 2003, 1SBN: 9780198528418. DOI: 10 . 1093 / acprof : oso /
9780198528418.001.0001.

D. G. Lowe, ,,Distinctive image features from scale-invariant keypoints“, Interna-
tional Journal of Computer Vision, Jg. 60, Nr. 2, S. 91-110, 2004, 1SSN: 09205691.
DOI: [10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94.

H. Bay, A. Ess, T. Tuytelaars und L. Van Gool, ,,Speeded-Up Robust Features
(SURF)“, Computer Vision and Image Understanding, Jg. 110, Nr. 3, S. 346-359,
Juni 2008, 1ssN: 10773142. por: 10.1016/j . cviu.2007.09.014.

139


https://doi.org/10.1016/j.clineuro.2010.06.005
https://doi.org/10.1364/JOSAA.1.000612
https://doi.org/10.1007/s00270-017-1841-8
https://doi.org/10.1177/ANIB{\_}1{\_}3
https://doi.org/10.1177/ANIB{\_}1{\_}3
https://www.destatis.de/GPStatistik/servlets/MCRFileNodeServlet/DEHeft_derivate_00012368/5231401077014.pdf
https://www.destatis.de/GPStatistik/servlets/MCRFileNodeServlet/DEHeft_derivate_00012368/5231401077014.pdf
https://www.destatis.de/GPStatistik/servlets/MCRFileNodeServlet/DEHeft_derivate_00012368/5231401077014.pdf
https://www.dimdi.de/static/de/klassifikationen/ops/kode-suche/opshtml2017/
https://www.dimdi.de/static/de/klassifikationen/ops/kode-suche/opshtml2017/
www.itk.org
https://doi.org/10.1093/acprof:oso/9780198528418.001.0001
https://doi.org/10.1093/acprof:oso/9780198528418.001.0001
https://doi.org/10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94
https://doi.org/10.1016/j.cviu.2007.09.014

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

48]

N. Dalal und B. Triggs, ,,Histograms of oriented gradients for human detection®,
in Proceedings - 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, CVPR 2005, Bd. 1, IEEE, 2005, S. 886-893, ISBN:
0769523722. DOI: 110.1109/CVPR.2005.177.

H. Handels, Medizinische Bildverarbeitung, 2. Wiesbaden: Vieweg+Teubner Ver-
lag / GWV Fachverlage GmbH, Wiesbaden, 2009, S. 432, 1SBN: 9783834895714.
DOI: |10.1007/978-3-8348-9571-4. Adresse: https://www.springer.com/de/
book/9783835100770.

S. K. Zhou, Medical image recognition, segmentation and parsing : machine
learning and multiple object approaches, 1st, T. Pitts, Hrsg. London: Academic
Press, 2015, S. 542, 1sSBN: 9780128025819.

R. Adams und L. Bischof, ,,Seeded region growing”, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, Jg. 16, Nr. 6, S. 641-647, Juni 1994, 1SSN:
01628828. DOI: 10.1109/34.295913|

A. A. Malek, W. E. Z. W. A. Rahman, S. S. Yasiran, A. K. Jumaat und
U. M. A. Jalil, ,Seed point selection for seed-based region growing in segmenting
microcalcifications”, 2012 International Conference on Statistics in Science,
Business and Engineering (ICSSBE), Adresse: https://www.academia.edu/
23792499 /Seed _point _selection_for_seed-based _region_growing_in_

segmenting_microcalcificationsl

S. Tan, L. Li, W. Choi, M. K. Kang, W. D. D’Souza und W. Lu, ,,Adaptive
region-growing with maximum curvature strategy for tumor segmentation in
18F-FDG PET.“, Physics in medicine and biology, Jg. 62, Nr. 13, S. 5383-5402,
Juli 2017, 18SN: 1361-6560. DOI: [10.1088/1361-6560/aa6e20.

E. N. Mortensen und W. A. Barrett, ,,Intelligent scissors for image composition, in
Proceedings of the 22nd annual conference on Computer graphics and interactive
techniques - SIGGRAPH ’95, New York, New York, USA: ACM Press, 1995,
S. 191-198, 1sBN: 0897917014. DOI: [10.1145/218380.218442.

E. W. Dijkstra und E. W. Dijkstra, ,,A Note on Two Problems in Connexion with
Graphs, NUMERISCHE MATHEMATIK, Jg. 1, Nr. 1, S. 269-271, 1959. Adresse:
http://citeseer.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.165.7577.

M. Férber, J. Ehrhardt und H. Handels, ,,Live-wire-based segmentation using

similarities between corresponding image structures®, Computerized Medical

140


https://doi.org/10.1109/CVPR.2005.177
https://doi.org/10.1007/978-3-8348-9571-4
https://www.springer.com/de/book/9783835100770
https://www.springer.com/de/book/9783835100770
https://doi.org/10.1109/34.295913
https://www.academia.edu/23792499/Seed_point_selection_for_seed-based_region_growing_in_segmenting_microcalcifications
https://www.academia.edu/23792499/Seed_point_selection_for_seed-based_region_growing_in_segmenting_microcalcifications
https://www.academia.edu/23792499/Seed_point_selection_for_seed-based_region_growing_in_segmenting_microcalcifications
https://doi.org/10.1088/1361-6560/aa6e20
https://doi.org/10.1145/218380.218442
http://citeseer.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.165.7577

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

Imaging and Graphics, Jg. 31, Nr. 7, S. 549-560, Okt. 2007, 1SSN: 08956111. DOLI:
10.1016/j . compmedimag.2007.06.005.

T. F. Cootes, C. J. Taylor, D. H. Cooper und J. Graham, ,Image search using
trained flexible shape models®, Journal of Applied Statistics, Jg. 21, Nr. 1-2,
S. 111-139, Jan. 1994, 1SSN: 0266-4763. DOL: [10.1080/757582971l

T. Cootes, C. Taylor, D. Cooper und J. Graham, ,,Active Shape Models-Their
Training and Application“, Computer Vision and Image Understanding, Jg. 61,
Nr. 1, S. 38-59, Jan. 1995, 1ssN: 1077-3142. DOI: [10.1006/CVIU.1995.1004.

T. F. Cootes, G. J. Edwards und C. J. Taylor, ,,Active appearance models®, in,
Springer, Berlin, Heidelberg, 1998, S. 484-498. DOI: |10.1007/BFb0054760.

1. Goodfellow, Y. Bengio und A. Courville, Deep Learning. MIT Press, 2016.
Adresse: http://www.deeplearningbook.org/.

G. Litjens, T. Kooi, B. E. Bejnordi, A. A. A. Setio, F. Ciompi, M. Ghafoorian,
J. A. W. M. J. van der Laak, B. Van Ginneken, C. I. Sanchez, A. Arindra,
A. A. A. Setio, F. Ciompi, M. Ghafoorian, J. A. W. M. J. van der Laak, B.
Van Ginneken und C. I. Sdnchez, ,,A Survey on Deep Learning in Medical Image
Analysis®, Techn. Ber., 2017, S. 60-88.

A. S. Lundervold und A. Lundervold, ,,An overview of deep learning in medical
imaging focusing on MRI“, Zeitschrift fir Medizinische Physik, Dez. 2018. DOI:
10.1016/J.ZEMEDI.2018.11.002.

O. Ronneberger, P. Fischer und T. Brox, ,,U-Net: Convolutional Networks for

Biomedical Image Segmentation“, Mai 2015.

0. Jimenez-del-Toro, H. Miiller, M. Krenn, K. Gruenberg, A. A. Taha, M. Winter-
stein, I. Eggel, A. Foncubierta-Rodriguez, O. Goksel, A. Jakab, G. Kontokotsios,
G. Langs, B. H. Menze, T. S. Fernandez, R. Schaer, A. Walleyo, M. Weber, Y. D.
Cid, T. Gass, M. Heinrich, F. Jia, F. Kahl, R. Kechichian, D. Mai, A. B. Spanier, G.
Vincent, C. Wang, D. Wyeth und A. Hanbury, ,,Cloud-Based Evaluation of Anato-
mical Structure Segmentation and Landmark Detection Algorithms: VISCERAL
Anatomy Benchmarks®, IEEE Transactions on Medical Imaging, Jg. 35, Nr. 11,
S. 2459-2475, 2016, 1sSN: 0278-0062. DOI: [10.1109/TMI.2016.2578680.

M. Puesken, B. Buerke, R. Fortkamp, R. Koch, H. Seifarth, W. Heindel und
J. Weflling, ,, Liver Lesion Segmentation in MSCT: Effect of Slice Thickness on
Segmentation Quality, Measurement Precision and Interobserver Variability®,
R6Fo - Fortschritte auf dem Gebiet der Rontgenstrahlen und der bildgebenden

141


https://doi.org/10.1016/j.compmedimag.2007.06.005
https://doi.org/10.1080/757582971
https://doi.org/10.1006/CVIU.1995.1004
https://doi.org/10.1007/BFb0054760
http://www.deeplearningbook.org/
https://doi.org/10.1016/J.ZEMEDI.2018.11.002
https://doi.org/10.1109/TMI.2016.2578680

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

Verfahren, Jg. 183, Nr. 04, S. 372-380, Apr. 2011, 1sSN: 1438-9029. DOI:[10.1055/
s-0029-1245983.

A. A. Taha und A. Hanbury, ,SOFTWARE Open Access Metrics for evaluating
3D medical image segmentation: analysis, selection, and tool‘, BMC Medical
Imaging, Jg. 15, S. 29, 2015. DOI: [10.1186/s12880-015-0068-x.

L. R. Dice, ,,Measures of the Amount of Ecologic Association Between Species”,
Ecology, Jg. 26, Nr. 3, S. 297-302, Juli 1945, 1sSN: 00129658. DOI: 10 . 2307 /
1932409.

K. H. Zou, S. K. Warfield, A. Bharatha, C. M. C. Tempany, M. R. Kaus, S. J.
Haker, W. M. Wells Iii, F. A. Jolesz, R. Kikinis und F. St, ,Statistical Validation
of Image Segmentation Quality Based on a Spatial Overlap Index 1 : Scientific
Reports®, Techn. Ber. 2, 2004, S. 178-189.

P. Cignoni und R. Scopigno, ,,Metro: measuring error on simplified surfaces”,
Computer Graphics Forum, Jg. 17, Nr. 2, S. 167-174, 1998. DOI: [10.1111/1467+
8659.00236.

G. Chlebus, A. Schenk, J. H. Moltz, B. van Ginneken, H. K. Hahn und H.
Meine, ,,Automatic liver tumor segmentation in CT with fully convolutional
neural networks and object-based postprocessing®, Scientific Reports, Jg. 8, Nr. 1,
S. 15497, Dez. 2018, 1SSN: 2045-2322. DOI: [10.1038/s41598-018-33860-7.

M. Esfandiarkhani und A. H. Foruzan, ,,A generalized active shape model for
segmentation of liver in low-contrast CT volumes”, Computers in Biology and
Medicine, Jg. 82, S. 59-70, Mé&rz 2017. poI: [10.1016/J.COMPBIOMED.2017.01.
009l

M. Goryawala, S. Gulec, R. Bhatt, A. J. McGoron und M. Adjouadi, ,,A low-
interaction automatic 3D liver segmentation method using computed tomography
for selective internal radiation therapy.“, BioMed research international, Jg. 2014,
S. 198015, 2014, 1SSN: 2314-6141. DOI: [10.1155/2014/198015.

B. van Ginneken, S. Kerkstra und J. Meakin, Grand Challenge, (Besucht am
2019-04-09). Adresse: https://grand-challenge.org.

C. Rosse und J. L. Mejino, ,,A reference ontology for biomedical informatics: the
Foundational Model of Anatomy*, Journal of Biomedical Informatics, Jg. 36,
Nr. 6, S. 478-500, Dez. 2003, 1SSN: 1532-0464. DOI1:/10.1016/J.JBI.2003.11.007.

142


https://doi.org/10.1055/s-0029-1245983
https://doi.org/10.1055/s-0029-1245983
https://doi.org/10.1186/s12880-015-0068-x
https://doi.org/10.2307/1932409
https://doi.org/10.2307/1932409
https://doi.org/10.1111/1467-8659.00236
https://doi.org/10.1111/1467-8659.00236
https://doi.org/10.1038/s41598-018-33860-7
https://doi.org/10.1016/J.COMPBIOMED.2017.01.009
https://doi.org/10.1016/J.COMPBIOMED.2017.01.009
https://doi.org/10.1155/2014/198015
https://grand-challenge.org
https://doi.org/10.1016/J.JBI.2003.11.007

[67]

|68]

[69]

[70]

[71]

[72]

73]

[74]

[75]

[76]

J. B. Maintz und M. A. Viergever, ,,A survey of medical image registration,
Medical Image Analysis, Jg. 2, Nr. 1, S. 1-36, Méarz 1998, 1sSN: 13618415. DOI:
10.1016/S1361-8415(01)80026-8.

M. A. Viergever, J. B. Maintz, S. Klein, K. Murphy, M. Staring und J. P. Pluim,
»A survey of medical image registration — under review*, Medical Image Analysis,
Jg. 33, S. 140-144, Okt. 2016, 1ssN: 13618423. DOI1: [10.1016/j .media.2016.06!
030.

A. Sotiras, C. Davatzikos und N. Paragios, ,,Deformable medical image registra-
tion: A survey“, IEEE Transactions on Medical Imaging, Jg. 32, Nr. 7, S. 1153—
1190, Juli 2013, 1ssN: 02780062. DOI: [10.1109/TMI.2013. 2265603

B. Fischer und J. Modersitzki, ,,Ill-posed medicine - an introduction to image

registration”, Inverse Problems, Jg. 24, Nr. 3, 2008.

T. W. Sederberg und S. R. Parry, , FREE-FORM DEFORMATION OF SOLID
GEOMETRIC MODELS.", Computer Graphics (ACM), Jg. 20, Nr. 4, S. 151-160,
Aug. 1986, 1ssN: 00978930. DOI: |[10.1145/15886.15903.

K. S. Choi, H. Sun, P. A. Heng und J. Zou, ,,Deformable simulation using force
propagation model with finite element optimization®, in Computers and Graphics
(Pergamon), Bd. 28, Aug. 2004, S. 559-568. DOI: [10.1016/j.cag.2004.04.011.

M. Unser, ,,Splines: a perfect fit for signal and image processing”, IEEE Signal
Processing Magazine, Jg. 16, Nr. 6, S. 22—-38, 1999, 1ssN: 10535888. DOI: 10|
1109/79.799930.

C. Robert Appledorn, ,,A new approach to the interpolation of sampled data‘“,
IEEFE Transactions on Medical Imaging, Jg. 15, Nr. 3, S. 369-376, 1996, ISSN:
02780062. DOI: [10.1109/42.500145.

T. De Silva, A. Uneri, M. D. Ketcha, S. Reaungamornrat, G. Kleinszig, S.
Vogt, N. Aygun, S. F. Lo, J. P. Wolinsky und J. H. Siewerdsen, ,,3D-2D image
registration for target localization in spine surgery: Investigation of similarity
metrics providing robustness to content mismatch®, Physics in Medicine and
Biology, Jg. 61, Nr. 8, S. 3009-3025, Mérz 2016, 1sSN: 13616560. DOI: |10.1088/
0031-9155/61/8/3009.

K. S. Arun, T. S. Huang und S. D. Blostein, ,Least-Squares Fitting of Two 3-D
Point Sets*, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
Jg. PAMI-9, Nr. 5, S. 698-700, Sep. 1987, 1ssN: 01628828. DOI: |10.1109/TPAMI|
1987.4767965.

143


https://doi.org/10.1016/S1361-8415(01)80026-8
https://doi.org/10.1016/j.media.2016.06.030
https://doi.org/10.1016/j.media.2016.06.030
https://doi.org/10.1109/TMI.2013.2265603
https://doi.org/10.1145/15886.15903
https://doi.org/10.1016/j.cag.2004.04.011
https://doi.org/10.1109/79.799930
https://doi.org/10.1109/79.799930
https://doi.org/10.1109/42.500145
https://doi.org/10.1088/0031-9155/61/8/3009
https://doi.org/10.1088/0031-9155/61/8/3009
https://doi.org/10.1109/TPAMI.1987.4767965
https://doi.org/10.1109/TPAMI.1987.4767965

[77]

78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[34]

[85]

[36]

D. L. Hill, D. J. Hawkes, J. E. Crossman, M. J. Gleeson, T. C. Cox, E. E. Bracey,
A. J. Strong und P. Graves, ,,Registration of MR and CT images for skull base
surgery using point-like anatomical features”, British Journal of Radiology, Jg. 64,
Nr. 767, S. 1030-1035, Nov. 1991, 18SN: 00071285. DOTI: |10.1259/0007-1285-64+
767-1030L

W. Mohamed und A. Ben Hamza, ,,Medical image registration using stochastic
optimization®, Optics and Lasers in Engineering, Jg. 48, Nr. 12, S. 12131223,
2010, 18SN: 01438166. DOI: |10.1016/j.optlaseng.2010.06.011.

S. Martin, G. Morison, W. Nailon und T. Durrani, ,,Fast and accurate image
registration using Tsallis entropy and simultaneous perturbation stochastic ap-
proximation“, Electronics Letters, Jg. 40, Nr. 10, S. 595-597, Mai 2004, ISSN:
00135194. DOI: 10.1049/e1:20040375.

Y. Otake, A. S. Wang, J. Webster Stayman, A. Uneri, G. Kleinszig, S. Vogt, A. J.
Khanna, Z. L. Gokaslan und J. H. Siewerdsen, ,,Robust 3D-2D image registration:
Application to spine interventions and vertebral labeling in the presence of
anatomical deformation”, Physics in Medicine and Biology, Jg. 58, Nr. 23, S. 8535—
8553, Dez. 2013, 18sN: 00319155. por: |[10.1088/0031-9155/58/23/8535.

P. Markelj, D. Tomazevi¢, B. Likar, F. Pernus, D. Tomazevic, B. Likar und F.
Pernus, ,,A review of 3D /2D registration methods for image-guided interventions",
Medical Image Analysis, Jg. 16, Nr. 3, S. 642-661, Apr. 2012, 1SSN: 1361-8415.
DOI:10.1016/J.MEDIA.2010.03.005.

I. M. J. van der Bom, ,,2D-3D image registration in diagnostic and interventional
X-ray imaging”, Diss., Utrecht University, 2010. Adresse: https://research!
tue.nl/en/publications/2d-3d-image-registration-in-diagnostic-and-
interventional-x-ray-1i.

B. Parhami, Introduction to Parallel Processing - Algorithms and Architectures,

R. G. Mehlhem, Hrsg. New York, Boston, Dordrecht, London, Moscow: Kluwer
Academic Publishers, 2002, S. 532, 1SBN: 0-306-45970-1.

muter - C++ Reference, (Besucht am 2019-04-28). Adresse: http://www.cplus

plus.com/reference/mutex/.

N. Wilt, The CUDA Handbook. Addison-wesley, 2013, S. 494, 1SBN: 978-0-321-
80946-9.

J. Sanders und E. Kandrot, CUDA by Ezample. Addison-Wesley, 2011, S. 290.

144


https://doi.org/10.1259/0007-1285-64-767-1030
https://doi.org/10.1259/0007-1285-64-767-1030
https://doi.org/10.1016/j.optlaseng.2010.06.011
https://doi.org/10.1049/el:20040375
https://doi.org/10.1088/0031-9155/58/23/8535
https://doi.org/10.1016/J.MEDIA.2010.03.005
https://research.tue.nl/en/publications/2d-3d-image-registration-in-diagnostic-and-interventional-x-ray-i
https://research.tue.nl/en/publications/2d-3d-image-registration-in-diagnostic-and-interventional-x-ray-i
https://research.tue.nl/en/publications/2d-3d-image-registration-in-diagnostic-and-interventional-x-ray-i
http://www.cplusplus.com/reference/mutex/
http://www.cplusplus.com/reference/mutex/

[87]

[33]

[39]

[90]

[91]

[92]

193]

[94]

[95]

[96]

197]

E. Lindholm, J. Nickolls, S. Oberman und J. Montrym, ,NVIDIA Tesla: A
unified graphics and computing architecture”, in IEEE Micro, Bd. 28, Mérz 2008,
S. 39-55. DOI: [10.1109/MM. 2008. 31.

G. M. Amdahl, , Validity of the single processor approach to achieving large scale
computing capabilities®, in AFIPS Conference Proceedings - 1967 Spring Joint
Computer Conference, AFIPS 1967, Atlantic City, New Jersey: ACM Press, 1967,
S. 483-485. DOI: 10.1145/1465482.1465560.

T. Buzug, Computed tomography: From photon statistics to modern cone-beam C'T.
Jan. 2008, S. 1-521, 1sBN: 9783540394075. DOI: [10.1007/978-3-540-39408-2.

H. Morneburg (Hrsg.), Bildgebende Systeme fiir die medizinische Diagnostik:
Réntgendiagnostik und Angiographie, Computertomographie, Nuklearmedizin,
Magnetresonanztomographie, Sonographie, integrierte Informationssysteme, 3rd.
Erlangen: Publicis MCD-Verlag, 1995, 1SBN: 3-89578-002-2.

W. Demtréder, Fxperimentalphysik 8 Atome, Molekiile und Festkorper, 4. Aufl.
Springer Berlin Heidelberg, 2010, 1SBN: 978-3-642-03911-9. DOI: 10.1007/978-3+
642-03911-9.

W. C. Rontgen, ,W. C. Rontgen: Ueber eine neue Art von Strahlen®, in Uber
Eine Neue Art von Strahlen, Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 1949,
S. 2-16. DOI: [10.1007/978-3-662-13247-0{\_}2.

L. A. Stimson, A practical treatise on fractures and dislocations, (Besucht am
2019-04-10). Adresse: https://www.loc.gov/item/05018158/.

J. D. Howell, ,EARLY CLINICAL USE OF THE X-RAY.“, Transactions of
the American Clinical and Climatological Association, Jg. 127, S. 341-349, 2016,
ISSN: 0065-7778.

Réntgen - Rontgendiagnostik: Hiufigkeit und Strahlenexposition, (Besucht am
2019-09-07). Adresse: https: //www . bfs . de /DE/ themen /ion/anwendung -
medizin/diagnostik/roentgen/haeufigkeit-exposition.html.

A. Mesbahi und S.-S. Zakariaee, ,,Effect of anode angle on photon beam spectra
and depth dose characteristics for X-RAD320 orthovoltage unit®, Reports of
Practical Oncology & Radiotherapy, Jg. 18, Nr. 3, S. 148-152, Mai 2013, ISSN:
1507-1367. DOI: 110.1016/J.RPOR.2012.12.001.

O. Déssel, Bildgebende Verfahren in der Medizin : Von der Technik zur medi-
zinischen Anwendung, 2nd. Berlin ; Heidelberg: Springer-Verlag GmbH, 2016,
S. 513, ISBN: 9783642544071. DOI: 10.1007/978-3-642-54407-1.

145


https://doi.org/10.1109/MM.2008.31
https://doi.org/10.1145/1465482.1465560
https://doi.org/10.1007/978-3-540-39408-2
https://doi.org/10.1007/978-3-642-03911-9
https://doi.org/10.1007/978-3-642-03911-9
https://doi.org/10.1007/978-3-662-13247-0{\_}2
https://www.loc.gov/item/05018158/
https://www.bfs.de/DE/themen/ion/anwendung-medizin/diagnostik/roentgen/haeufigkeit-exposition.html
https://www.bfs.de/DE/themen/ion/anwendung-medizin/diagnostik/roentgen/haeufigkeit-exposition.html
https://doi.org/10.1016/J.RPOR.2012.12.001
https://doi.org/10.1007/978-3-642-54407-1

98]

199]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

M. Szulc und P. F. Judy, , Effect of x-ray source filtration on dose and image
performance of CT scanners”, Medical Physics, Jg. 6, Nr. 6, S. 479-486, Nov.
1979, 1ssN: 00942405. DOI: [10.1118/1.594609.

H. Haken und H. C. Wolf, Atom- und Quantenphysik, 8th, Ser. Springer-Lehrbuch.
Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2004, S. 534, 1SBN: 978-3-642-
62142-0. DOI: |10.1007/978-3-642-18519-9

T. Laubenberger und J. Laubenberger, Technik der medizinischen Radiologie:
Diagnostik, Strahlentherapie, Strahlenschutz fiir Arzte, Medizinstudenten und
MTRA, iiberarb. A. Kéln: Dt. Arzte-Verl, 1999, S. 483, 1SBN: 978-3-7691-1132-3.

Bundesamt fiir Strahlenschutz, Grundsdtze des Strahlenschutzes, (Besucht am
2019-04-20). Adresse: https://www.bfs.de/DE/themen/ion/strahlenschutz/

einfuehrung/grundsaetze/grundsaetze_node.html.

J. A. Seibert, ,Flat-panel detectors: how much better are they?, Pediatric
radiology, Jg. 36 Suppl 2, Nr. Suppl 2, S. 173-81, Sep. 2006, 1SSN: 1432-1998.
DOI: 10.1007/s00247-006-0208-0.

L. Langa und A. Silva, ,,Digital radiography detectors — A technical overview:
Part 1%, Radiography, Jg. 15, Nr. 1, S. 58-62, Feb. 2009, 1SSN: 1078-8174. DOI:
10.1016/J.RADI.2008.02.004.

M. Spahn, , Flat detectors and their clinical applications®, Furopean Radiology,
Jg. 15, Nr. 9, S. 1934-1947, Sep. 2005. DOI: [10.1007/s00330-005-2734-9

K. Chung, ,,Adaptive Cone-Beam Scan-Trajektorien fiir interventionelle Anwen-
dungen®, Diss., Juli 2019.

K. K. Brock, S. Mutic, T. R. McNutt, H. Li und M. L. Kessler, ,,Use of image
registration and fusion algorithms and techniques in radiotherapy: Report of the
AAPM Radiation Therapy Committee Task Group No. 132: Report*, Medical
Physics, Jg. 44, Nr. 7, e43-€76, Juli 2017, 1SSN: 00942405. DOI: [10.1002/mp |
12256l

R. Li, X. Jia, J. H. Lewis, X. Gu, M. Folkerts, C. Men und S. B. Jiang, ,, Real-time
volumetric image reconstruction and 3D tumor localization based on a single
x-ray projection image for lung cancer radiotherapy”, Medical Physics, Jg. 37,
Nr. 6Partl, S. 2822-2826, Mai 2010. DOI: [10.1118/1.3426002.

146


https://doi.org/10.1118/1.594609
https://doi.org/10.1007/978-3-642-18519-9
https://www.bfs.de/DE/themen/ion/strahlenschutz/einfuehrung/grundsaetze/grundsaetze_node.html
https://www.bfs.de/DE/themen/ion/strahlenschutz/einfuehrung/grundsaetze/grundsaetze_node.html
https://doi.org/10.1007/s00247-006-0208-0
https://doi.org/10.1016/J.RADI.2008.02.004
https://doi.org/10.1007/s00330-005-2734-9
https://doi.org/10.1002/mp.12256
https://doi.org/10.1002/mp.12256
https://doi.org/10.1118/1.3426002

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

Y. Otake, S. Schafer, J. W. Stayman, W. Zbijewski, G. Kleinszig, R. Graumann,
A. J. Khanna und J. H. Siewerdsen, ,,Automatic localization of vertebral levels in

x-ray fluoroscopy using 3D-2D registration: a tool to reduce wrong-site surgery*,
Phys Med Biol, Jg. 57, Nr. 17, S. 5485-5508, 2012.

M. C. Bastida-Jumilla, J. Larrey-Ruiz, R. Verdi-Monedero, J. Morales-Sdnchez
und J. L. Sancho-Gémez, ,DRR and portal image registration for automatic
patient positioning in radiotherapy treatment”, Journal of Digital Imaging, Jg. 24,
Nr. 6, S. 999-1009, 2011, 1sSN: 1618727X. DOI: |10.1007/s10278-011-9376-z.

A. Khamene, P. Bloch, W. Wein, M. Svatos und F. Sauer, ,,Automatic registration
of portal images and volumetric CT for patient positioning in radiation therapy*,
Medical Image Analysis, 2006, 1SSN: 13618415. DOI: [10.1016/j .media.2005.06!
002.

M. Priimmer, J. Hornegger, M. Pfister und A. Dérfler, ,,Multi-modal 2D-3D
non-rigid registration, in Medical Imaging 2006: Image Processing, Bd. 6144,
2006, S. 61440X, 1SBN: 0819464236. DOI: 10.1117/12.652321.

S. Miao, Z. J. Wang und R. Liao, ,A CNN Regression Approach for Real-
Time 2D /3D Registration“, leee Transactions on Medical Imaging, Jg. 35, Nr. 5,
S. 1352-1363, 2016.

J. Zheng, S. Miao, Z. Jane Wang und R. Liao, ,Pairwise domain adaptation
module for CNN-based 2-D/3-D registration, Journal of Medical Imaging, Jg. 5,
Nr. 02, S. 1, Apr. 2018, 1SSN: 2329-4310. DOI: [10.1117/1.jmi.5.2.021204.

A. Uneri, J. Goerres, T. De Silva, M. W. Jacobson, M. D. Ketcha, S. Reaun-
gamornrat, G. Kleinszig, S. Vogt, A. J. Khanna, J.-P. Wolinsky und J. H.
Siewerdsen, ,,Deformable 3D-2D Registration of Known Components for Image
Guidance in Spine Surgery“, in MICCAI 2016: Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention, Springer, Cham, Okt. 2016, S. 124-132. DOI:
10.1007/978-3-319-46726-9{\_}15.

D. Toth, S. Miao, T. Kurzendorfer, C. A. Rinaldi, R. Liao, T. Mansi, K. Rhode
und P. Mountney, ,,3D/2D model-to-image registration by imitation learning for
cardiac procedures”, International Journal of Computer Assisted Radiology and
Surgery, Jg. 13, Nr. 8, S. 1141-1149, Aug. 2018, 1SSN: 18616429. DOI: [10.1007/
s11548-018-1774-y|

147


https://doi.org/10.1007/s10278-011-9376-z
https://doi.org/10.1016/j.media.2005.06.002
https://doi.org/10.1016/j.media.2005.06.002
https://doi.org/10.1117/12.652321
https://doi.org/10.1117/1.jmi.5.2.021204
https://doi.org/10.1007/978-3-319-46726-9{\_}15
https://doi.org/10.1007/s11548-018-1774-y
https://doi.org/10.1007/s11548-018-1774-y

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

D. Toth, M. Panayiotou, A. Brost, J. M. Behar, C. A. Rinaldi, K. S. Rhode und
P. Mountney, ,,3D/2D Registration with superabundant vessel reconstruction for
cardiac resynchronization therapy®, Medical Image Analysis, Jg. 42, S. 160172,
Dez. 2017, 1SSN: 13618415. DOI: 10.1016/j .media.2017.08.001.

D. Zikic, M. Groher, A. Khamene und N. Navab, ,,Deformable registration of 3D
vessel structures to a single projection image”, in Medical Imaging 2008: Image
Processing, J. M. Reinhardt und J. P. W. Pluim, Hrsg., Bd. 6914, International
Society for Optics und Photonics, Méarz 2008, S. 691412, 1sSBN: 9780819470980.
DOI:110.1117/12.770575.

M. Groher, D. Zikic und N. Navab, ,Deformable 2D-3D Registration of Vascular
Structures in a One View Scenario“, IEEE Transactions on Medical Imaging,
Jg. 28, Nr. 6, S. 847-860, Juni 2009, 1ssN: 0278-0062. DOI: [10.1109/TMI. 2008,
2011519.

C. T. Metz, M. Schaap, S. Klein, N. Baka, L.. A. Neefjes, C. J. Schultz, W. J.
Niessen und T. van Walsum, ,,Registration of 3D+t coronary CTA and monoplane
2D+t X-ray angiography”, IEEE Trans Med Imaging, Jg. 32, Nr. 5, S. 919-931,
2013.

D. Rivest-Henault, H. Sundar und M. Cheriet, ,,Nonrigid 2D /3D Registration
of Coronary Artery Models With Live Fluoroscopy for Guidance of Cardiac
Interventions”, IEEE Transactions on Medical Imaging, Jg. 31, Nr. 8, S. 1557—
1572, Aug. 2012, 1ssN: 0278-0062. DOI: [10.1109/TMI.2012.2195009.

C.-R. Chou, B. Frederick, X. Liu, G. S. Mageras, S. J. Chang und S. M. Pizer,
,CLARET : A Fast Deformable Registration Method Applied to Lung Radiation
Therapy“, in Fourth International (MICCAI) Workshop on Pulmonary Image
Analysis, 2011, S. 113-124. Adresse: https: //www . semanticscholar . org/
paper /CLARET - %,3A- A-Fast - Deformable - Registration-Method - to- Chou-
Frederick/430f0d0ef7abe4db5620e0calébcbbbfa8ebefab.

C.-R. Chou und S. Pizer, ,,Local Regression Learning via Forest Classification
for 2D /3D Deformable Registration®, Medical Computer Vision. Large Data in
Medical Imaging., Jg. 8331, S. 24-33, 2014. DOI1: [10.1007/978-3-319-05530+
5{\_1}3.

Q. Zhao, C. R. Chou, G. Mageras und S. Pizer, ,Local metric learning in 2D /3D

deformable registration with application in the abdomen‘, IEEE Transactions

148


https://doi.org/10.1016/j.media.2017.08.001
https://doi.org/10.1117/12.770575
https://doi.org/10.1109/TMI.2008.2011519
https://doi.org/10.1109/TMI.2008.2011519
https://doi.org/10.1109/TMI.2012.2195009
https://www.semanticscholar.org/paper/CLARET-%3A-A-Fast-Deformable-Registration-Method-to-Chou-Frederick/430f0d0ef7abe4db5620e0ca16bc6b6fa8e6cfa5
https://www.semanticscholar.org/paper/CLARET-%3A-A-Fast-Deformable-Registration-Method-to-Chou-Frederick/430f0d0ef7abe4db5620e0ca16bc6b6fa8e6cfa5
https://www.semanticscholar.org/paper/CLARET-%3A-A-Fast-Deformable-Registration-Method-to-Chou-Frederick/430f0d0ef7abe4db5620e0ca16bc6b6fa8e6cfa5
https://doi.org/10.1007/978-3-319-05530-5{\_}3
https://doi.org/10.1007/978-3-319-05530-5{\_}3

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

on Medical Imaging, Jg. 33, Nr. 8, S. 1592-1600, 2014, 1SSN: 1558254X. DOI:
10.1109/TMI.2014.2319193.

A. Cianfoni, D. J. Boulter, Z. Rumboldt, T. Zapton und G. Bonaldi, ,,Guidelines
to Imaging Landmarks for Interventional Spine Procedures: Fluoroscopy and CT
Anatomy“, Neurographics, Jg. 1, Nr. 1, S. 39-48, Juni 2011, 1SSN: 1541-6593. DOI:
10.3174/ng.1110004.

G. Penney Patrick, ,,Registration of Tomographic Images to X-ray Projections for
Use in Image Guided Interventions“, Diss., University of London, 2000. Adresse:
https://kclpure.kcl.ac.uk/portal/l

P. Bifulco, M. Sansone, M. Cesarelli, R. Allen und M. Bracale, ,, Estimation of
out-of-plane vertebra rotations on radiographic projections using CT data: a
simulation study.”, Medical engineering € physics, Jg. 24, Nr. 4, S. 295-300,
Mai 2002, 1ssN: 1350-4533. Adresse: http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
11996848.

P. Bifulco, M. Cesarelli, M. Romano, R. Allen und T. Cerciello, ,,Vertebrae
tracking through fluoroscopic sequence: A novel approach”, in IFMBE Proceedings,
Bd. 25, Juli 2010, S. 619-622. DOI: [10.1007/978-3-642-03882-2{\_}164.

P. Bifulco, M. Cesarelli, R. Allen, M. Romano, A. Fratini und G. Pasquariello, ,,2D-
3D Registration of CT Vertebra Volume to Fluoroscopy Projection: A Calibration

Model Assessment®, Furasip Journal on Advances in Signal Processing, 2010.

P. Markelj, D. Tomazevi¢, F. Pernu$ und B. Likar, ,,Robust 3-D/2-D registration
of CT and MR to X-ray images based on gradient reconstruction, International
Journal of Computer Assisted Radiology and Surgery, Jg. 3, Nr. 6, S. 477-483,
Dez. 2008, 1sSN: 1861-6410. DOI: [10.1007/s11548-008-0244-3.

I. M. J. van der Bom, S. Klein, M. Staring, R. Homan, L. W. Bartels und
J. P. W. Pluim, ,, Evaluation of optimization methods for intensity-based 2D-
3D registration in x-ray guided interventions®, in Medical Imaging 2011: Image
Processing, Bd. 7962, 2011, S. 796 223, 1SBN: 9780819485045. DOI: [10.1117/12.
877655l

R. L. Siddon, ,Fast calculation of the exact radiological path for a three-
dimensional CT array“, Med Phys, Jg. 12, Nr. 2, S. 252-255, 1985.

149


https://doi.org/10.1109/TMI.2014.2319193
https://doi.org/10.3174/ng.1110004
https://kclpure.kcl.ac.uk/portal/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/11996848
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/11996848
https://doi.org/10.1007/978-3-642-03882-2{\_}164
https://doi.org/10.1007/s11548-008-0244-3
https://doi.org/10.1117/12.877655
https://doi.org/10.1117/12.877655

[132]

[133]

[134]

[135]

[136]

[137]

(138

[139]

[140]

F. Jacobs, E. Sundermann, B. De Sutter, M. Christiaens und I. Lemahiue, ,,A
Fast Algorithm to Calculate the Exact Radiological Path Through a Pixel Or
Voxel Space”, Journal of Computing and Information Technology, Jg. 6, Nr. 1,
1998. Adresse: https://www.researchgate.net/publication/2344985_A _
Fast_Algorithm_to_Calculate_the_Exact_Radiological_Path_Through_a_

Pixel_0Or_Voxel_Space.

H. Heinrich, P. Ziegenhein, C. P. Kamerling, H. Froening und U. Oelfke, ,,GPU-
accelerated ray-tracing for real-time treatment planning®, in Journal of Physics:
Conference Series, Bd. 489, 2014. DOI: [10.1088/1742-6596/489/1/012050.

J. Dittmann, ,Efficient ray tracing on 3D regular grids for fast generation
of digitally reconstructed radiographs in iterative tomographic reconstruction
techniques”, Techn. Ber., 2016.

Jian Wang, A. Borsdorf, B. Heigl, T. Kohler und J. Hornegger, ,,Gradient-Based
Differential Approach for 3-D Motion Compensation in Interventional 2-D/3-D
Image Fusion®, in 2014 2nd International Conference on 3D Vision, IEEE, Dez.
2014, S. 293-300, ISBN: 978-1-4799-7000-1. DOI1: [10.1109/3DV.2014 .45,

J. Wang, R. Schaffert, A. Borsdorf, B. Heigl, X. Huang, J. Hornegger und A.
Maier, ,,Dynamic 2-D/3-D rigid registration framework using point-to-plane
correspondence model“, IEEE Transactions on Medical Imaging, Jg. 36, Nr. 9,
S. 1939-1954, 2017, 1SSN: 1558254X. DOI: [10.1109/TMI.2017.2702100.

M. Utzschneider, J. Wang, R. Schaffert, A. Borsdorf und A. Maier, ,Real-
time-capable GPU-framework for depth-aware rigid 2D /3D registration, in
Informatik aktuell, Springer Vieweg, Berlin, Heidelberg, 2017, S. 185-190, ISBN:
9783662543443. DOI: [10.1007/978-3-662-54345-0{\_}43|

W. Yu, M. Tannast und G. Zheng, ,,Non-rigid free-form 2D-3D registration using
a B-spline-based statistical deformation model“, Pattern Recognition, Jg. 63,
S. 689-699, Marz 2017, 1sSN: 00313203. DOI: 10.1016/j .patcog.2016.09.036.

A. Varnavas, T. Carrell und G. Penney, ,,Fully automated 2D-3D registration
and verification“, Medical Image Analysis, Jg. 26, Nr. 1, S. 108-119, Dez. 2015,
ISSN: 13618423. DOI: 110.1016/j .media.2015.08.005.

G. Penney, A. Varnavas, N. Dastur und T. Carrell, ,An Image-guided Sur-
gery System to Aid Endovascular Treatment of Complex Aortic Aneurysms:
Description and Initial Clinical Experience®, in Proceedings of the Second Interna-

tional Conference on Information Processing in Computer-assisted Interventions,

150


https://www.researchgate.net/publication/2344985_A_Fast_Algorithm_to_Calculate_the_Exact_Radiological_Path_Through_a_Pixel_Or_Voxel_Space
https://www.researchgate.net/publication/2344985_A_Fast_Algorithm_to_Calculate_the_Exact_Radiological_Path_Through_a_Pixel_Or_Voxel_Space
https://www.researchgate.net/publication/2344985_A_Fast_Algorithm_to_Calculate_the_Exact_Radiological_Path_Through_a_Pixel_Or_Voxel_Space
https://doi.org/10.1088/1742-6596/489/1/012050
https://doi.org/10.1109/3DV.2014.45
https://doi.org/10.1109/TMI.2017.2702100
https://doi.org/10.1007/978-3-662-54345-0{\_}43
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2016.09.036
https://doi.org/10.1016/j.media.2015.08.005

[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

[146]

[147]

[148]

Ser. IPCAI'11, Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag, 2011, S. 13—24, ISBN: 978-3-
642-21503-2.

M. D. Ketcha, T. De Silva, A. Uneri, G. Kleinszig, S. Vogt, J.-P. Wolinsky und
J. H. Siewerdsen, ,Automatic Masking for Robust 3D-2D Image Registration in
Image-Guided Spine Surgery.”, Proceedings of SPIE-the International Society for
Optical Engineering, Jg. 9786, 2016, 1SSN: 0277-786X. DOI:|10.1117/12.2216913|

M. D. Ketcha, T. De Silva, A. Uneri, M. W. Jacobson, J. Goerres, G. Kleinszig,
S. Vogt, J.-P. Wolinsky und J. H. Siewerdsen, ,,Multi-stage 3D-2D registration
for correction of anatomical deformation in image-guided spine surgery.”, Physics
in medicine and biology, Jg. 62, Nr. 11, S. 4604-4622, 2017, 1sSN: 1361-6560. DOTI:
10.1088/1361-6560/aa6b3e.

Accuray Incorporated (Sunnyvale USA), Accuray Cyberknife, (Besucht am 2019-
09-23). Adresse: https://www.accuray.com/cyberknife/.

D. Brainlab AG (Miinchen, Bildregistrierung - Brainlab, (Besucht am 2019-06-03).
Adresse: https://www.brainlab.com/de/chirurgie-produkte/uebersicht-

ueber-wirbelsaeulen-trauma-produkte/bildregistrierung/.

Siemens Healthineers GmbH, syngo Fusion Package, (Besucht am 2019-06-03).
Adresse: https : //www . siemens - healthineers . com/de/angio/options -+
and-upgrades/clinical - software-applications/syngo- inspace-3d-3d-

fusion/features.

MedCom GmbH, MedCom Online: VeriSuite, (Besucht am 2019-07-25). Adresse:
http://www.medcom-online .de/clinical - areas - products/particles/

verisuite/.

J. Wu, ,ITK-Based Implementation of Two-Projection 2D /3D Registration
Method with an Application in Patient Setup for External Beam Radiotherapy*,
The Insight Journal, Jg. July-December, 2010. Adresse: http://hdl.handle!
net/10380/3245.

P. Steininger, M. Neuner, H. Weichenberger, G. C. Sharp, B. Winey, G. Kametri-
ser, F. Sedlmayer und H. Deutschmann, ,,Auto-masked 2D /3D image registration
and its validation with clinical cone-beam computed tomography*, Physics in
Medicine and Biology, Jg. 57, Nr. 13, S. 42774292, Juli 2012, 1ssN: 0031-9155.
DOI: 110.1088/0031-9155/657/13/4277.

151


https://doi.org/10.1117/12.2216913
https://doi.org/10.1088/1361-6560/aa6b3e
https://www.accuray.com/cyberknife/
https://www.brainlab.com/de/chirurgie-produkte/uebersicht-ueber-wirbelsaeulen-trauma-produkte/bildregistrierung/
https://www.brainlab.com/de/chirurgie-produkte/uebersicht-ueber-wirbelsaeulen-trauma-produkte/bildregistrierung/
https://www.siemens-healthineers.com/de/angio/options-and-upgrades/clinical-software-applications/syngo-inspace-3d-3d-fusion/features
https://www.siemens-healthineers.com/de/angio/options-and-upgrades/clinical-software-applications/syngo-inspace-3d-3d-fusion/features
https://www.siemens-healthineers.com/de/angio/options-and-upgrades/clinical-software-applications/syngo-inspace-3d-3d-fusion/features
http://www.medcom-online.de/clinical-areas-products/particles/verisuite/
http://www.medcom-online.de/clinical-areas-products/particles/verisuite/
http://hdl.handle.net/10380/3245
http://hdl.handle.net/10380/3245
https://doi.org/10.1088/0031-9155/57/13/4277

[149]

[150]

[151]

[152]

[153]

[154]

[155]

[156]
[157]

[158]

J. Kim, J. Hong und H. Park, ,, Prospects of deep learning for medical imaging",
Precision and Future Medicine, Jg. 2, Nr. 2, S. 37-52, Juni 2018, 1SSN: 2508-7940.
DOI: 10.23838/pfm.2018.00030.

M. A. Mazurowski, M. Buda, A. Saha und M. R. Bashir, ,Deep learning in
radiology: An overview of the concepts and a survey of the state of the art with
focus on MRI“, Journal of Magnetic Resonance Imaging, Jg. 49, Nr. 4, S. 939-954,
Apr. 2019, 1ssN: 10531807. DOI: [10.1002/ jmri.26534.

G. Haskins, U. Kruger und P. Yan, ,,Deep learning in medical image registration:
a survey“, Machine Vision and Applications, Jg. 31, Nr. 1, Jan. 2020. DOI:
10.1007/s00138-020-01060-x.

S. Miao, S. Piat, P. Fischer, A. Tuysuzoglu, P. Mewes, T. Mansi und R. Liao,
,Dilated FCN for Multi-Agent 2D /3D Medical Image Registration”, Computing
Research Repository, 2017.

H. Yu, Y. Fu, H. Yu, Y. Wei, X. Wang, J. Jiao, M. Bramlet, T. Kesavadas, H.
Shi, Z. Wang, B. Wen und T. Huang, ,,A Novel Framework for 3D-2D Vertebra
Matching®, in 2019 IEEE Conference on Multimedia Information Processing and
Retrieval (MIPR), IEEE, Mirz 2019, S. 121-126, ISBN: 978-1-7281-1198-8. DOTI:
10.1109/MIPR.2019.00029.

I. Wolf, M. Vetter, I. Wegner, M. Nolden, T. Bottger, M. Hastenteufel, M.
Schobinger, T. Kunert und H.-P. Meinzer, ,,The Medical Imaging Interaction
Toolkit (MITK) — a toolkit facilitating the creation of interactive software by
extending VTK and ITK", in Medical Imaging 2004: Visualization, Image-Guided
Procedures, and Display, Bd. 5367, 2004. DoI: [10.1117/12.535112.

MeVis Medical Solutions AG und Fraunhofer MEVIS, MeVisLab, (Besucht am
2019-05-16). Adresse: https://www.mevislab.de/.

3DSlicer, (Besucht am 2019-05-16). Adresse: https://www.slicer.org.
S. Rit, O. M. Vila, S. Brousmiche, R. Labarbe, D. Sarrut und G. C. Sharp, ,, The

Reconstruction Toolkit (RTK), an open-source cone-beam CT reconstruction
toolkit based on the Insight Toolkit (ITK), Journal of Physics: Conference Series,
Jg. 489, 2014. DOIL: https://doi.org/10.1088/1742-6596/489/1/012079.

Nvidia Corporation, CUDA Toolkit Documentation, (Besucht am 2020-01-28).
Adresse: https://docs.nvidia.com/cuda/index.html.

152


https://doi.org/10.23838/pfm.2018.00030
https://doi.org/10.1002/jmri.26534
https://doi.org/10.1007/s00138-020-01060-x
https://doi.org/10.1109/MIPR.2019.00029
https://doi.org/10.1117/12.535112
https://www.mevislab.de/
https://www.slicer.org
https://doi.org/https://doi.org/10.1088/1742-6596/489/1/012079
https://docs.nvidia.com/cuda/index.html

[159]

[160]

[161]

[162]

[163]

[164]

[165]

[166]

[167]

[168]

[169]

H. Wong, M. M. Papadopoulou, M. Sadooghi-Alvandi und A. Moshovos, ,,Demy-
stifying GPU microarchitecture through microbenchmarking®, in ISPASS 2010 -
IEEE International Symposium on Performance Analysis of Systems and Softwa-
re, 2010, S. 235-246, ISBN: 9781424460229. DOI: 10.1109/ISPASS.2010.5452013/

V. Volkov, ,,Understanding Latency Hiding on GPUs“, Diss., EECS Department,
University of California, Berkeley, 2016. Adresse: https://www2.eecs.berkeley.
edu/Pubs/TechRpts/2016/EECS-2016-143.html.

A. Corana, ,,Architectural evolution of NVIDIA GPUs for High-Performance
Computing®, Italian National Research Council, Techn. Ber., 2015, S. 39. DOI:
10.13140/RG.2.1.1496.1042.

R. Hartley und A. Zisserman, Multiple view geometry in computer vision, 2nd.
New York: Cambridge University Press, 2003, S. 655, 1SBN: 0521540518.

W. Birkfellner, J. Wirth und W. Burgstaller, ,,Wobbled splatting-a fast perspec-
tive volume rendering method for simulation of x-ray images from CT*, Physics
in Medicine & Biology, Jg. 50, Nr. 9, 2005. DOI: [10.1088/0031-9155/50/9/N01.

D. B. Russakoff, T. Rohlfing und C. R. Maurer, , Fast Intensity-based 2D-3D
Image Registration of Clinical Data Using Light Fields®, 2003. Do1: |10.1109/
ICCV.2003.1238376. Adresse: https://www.researchgate.net/publication/
2933495.

B. E. H. Claus, ,,Geometry calibration phantom design for 3D imaging", in Medical
Imaging 2006: Physics of Medical Imaging, M. J. Flynn und J. Hsieh, Hrsg.,
Bd. 6142, Marz 2006, 61422E, 1sBN: 0819461857. DOI: [10.1117/12.652342.

K. Chung, L. R. Schad und F. G. Zéllner, ,, Tomosynthesis implementation with
adaptive online calibration on clinical C-arm systems", International Journal
of Computer Assisted Radiology and Surgery, Jg. 13, Nr. 10, S. 1481-1495, Okt.
2018, 1ssN: 18616429. DOI: 110.1007/s11548-018-1782-7.

ITK /itkImageRegistrationMethod.h, (Besucht am 2020-01-29). Adresse: github.
com/InsightSoftwareConsortium/ITK.

NEMA PS3 / ISO 12052 Digital Imaging and Communications in Medicine
(DICOM) Standard, C.7.6.2 Image Plane Module, (Besucht am 2020-01-28).
Adresse: http://dicom.nema.org/medical/dicom/current/output/chtml/
part03/sect_C.7.6.2.htmll

S. Rit, RTK 3D circular projection geometry, (Besucht am 2020-01-29). Adresse:
http://www.openrtk.org/Doxygen/DocGeo3D.htmll

153


https://doi.org/10.1109/ISPASS.2010.5452013
https://www2.eecs.berkeley.edu/Pubs/TechRpts/2016/EECS-2016-143.html
https://www2.eecs.berkeley.edu/Pubs/TechRpts/2016/EECS-2016-143.html
https://doi.org/10.13140/RG.2.1.1496.1042
https://doi.org/10.1088/0031-9155/50/9/N01
https://doi.org/10.1109/ICCV.2003.1238376
https://doi.org/10.1109/ICCV.2003.1238376
https://www.researchgate.net/publication/2933495
https://www.researchgate.net/publication/2933495
https://doi.org/10.1117/12.652342
https://doi.org/10.1007/s11548-018-1782-y
github.com/InsightSoftwareConsortium/ITK
github.com/InsightSoftwareConsortium/ITK
http://dicom.nema.org/medical/dicom/current/output/chtml/part03/sect_C.7.6.2.html
http://dicom.nema.org/medical/dicom/current/output/chtml/part03/sect_C.7.6.2.html
http://www.openrtk.org/Doxygen/DocGeo3D.html

[170]

171

172]

[173]

[174]

[175]

[176]

[177]

[178]

,C.8.8.25.6 Coordinate Systems®, in NEMA PS3 / 1SO 12052, Digital Imaging
and Communications in Medicine (DICOM) Standard, 2020a, Rosslyn, VA, USA,
2020. Adresse: http://dicom.nema . org/medical/dicom/current/output/
chtml/part03/sect_C.8.8.25.6.htmll

A. Walker, G. Liney, P. Metcalfe und L. Holloway, ,,MRI distortion: Considera-
tions for MRI based radiotherapy treatment planning®, Australasian Physical
and Engineering Sciences in Medicine, Jg. 37, Nr. 1, S. 103-113, Feb. 2014, 1SSN:
18795447. DOI: [10.1007/s13246-014-0252-2.

Teem: nrrd: Definition of NRRD File Format, (Besucht am 2020-03-04). Adresse:
http://teem.sourceforge.net/nrrd/format.htmll

P. M. Joseph, ,,An Improved Algorithm for Reprojecting Rays Through Pixel
Images, IEEFE Transactions on Medical Imaging, Jg. 1, Nr. 3, S. 192-196, 1982,
ISSN: 1558254X. DOI: 110.1109/TMI.1982.4307572.

E. B. van de Kraats, G. P. Penney, D. Tomazevic, T. van Walsum und W. J.
Niessen, ,,Standardized evaluation methodology for 2-D-3-D registration”, IEEFE
Trans Med Imaging, Jg. 24, Nr. 9, S. 1177-1189, 2005.

M. J. D. Powell, ,,An efficient method for finding the minimum of a function of
several variables without calculating derivatives, The Computer Journal, Jg. 7,
Nr. 2, S. 155-162, Jan. 1964, 1ssN: 0010-4620. DOI: [10.1093/comjnl/7.2.155.

J. C. Spall, ,,Stochastic Optimization®, in Handbook of Computational Statistics,
Springer Berlin Heidelberg, 2012, S. 173-201. DOI: |10.1007/978-3-642-21551~
3{\_}7.

V. Positano, I. Bernardeschi, V. Zampa, M. Marinelli, L. Landini und M. F.
Santarelli, ,,Automatic 2D registration of renal perfusion image sequences by
mutual information and adaptive prediction”, Magnetic Resonance Materials
in Physics, Biology and Medicine, Jg. 26, Nr. 3, S. 325-335, Juni 2013, ISSN:
0968-5243. DOI: |10.1007/s10334-012-0337-4.

R. Castillo, E. Castillo, R. Guerra, V. E. Johnson, T. McPhail, A. K. Garg und T.
Guerrero, ,,A framework for evaluation of deformable image registration spatial
accuracy using large landmark point sets, Physics in Medicine and Biology,
Jg. 54, Nr. 7, S. 18491870, Apr. 2009, 1ssN: 00319155. poI: [10.1088/0031+
9155/54/7/001.

154


http://dicom.nema.org/medical/dicom/current/output/chtml/part03/sect_C.8.8.25.6.html
http://dicom.nema.org/medical/dicom/current/output/chtml/part03/sect_C.8.8.25.6.html
https://doi.org/10.1007/s13246-014-0252-2
http://teem.sourceforge.net/nrrd/format.html
https://doi.org/10.1109/TMI.1982.4307572
https://doi.org/10.1093/comjnl/7.2.155
https://doi.org/10.1007/978-3-642-21551-3{\_}7
https://doi.org/10.1007/978-3-642-21551-3{\_}7
https://doi.org/10.1007/s10334-012-0337-4
https://doi.org/10.1088/0031-9155/54/7/001
https://doi.org/10.1088/0031-9155/54/7/001

[179]

[180]

[181]

[182]

[183]

[184]

[185)

[186)

[187]

T. Russ, S. Goerttler, A. K. Schnurr, D. F. Bauer, S. Hatamikia, L. R. Schad, F. G.
Zo6llner und K. Chung, ,,Synthesis of CT images from digital body phantoms using
CycleGANY, International Journal of Computer Assisted Radiology and Surgery,
Jg. 14, Nr. 10, S. 1741-1750, Okt. 2019, 1SSN: 18616429. DOTI: [10.1007/511548
019-02042-9.

A. Uneri, Y. Otake, A. S. Wang, G. Kleinszig, S. Vogt, A. J. Khanna und J. H.
Siewerdsen, ,,3D-2D registration for surgical guidance: effect of projection view
angles on registration accuracy“, Physics in Medicine & Biology, Jg. 59, Nr. 2,
S. 271-287, 2013. DOI1:|10.1088/0031-9155/59/2/271.

Siemens Healthineers Deutschland, Artis @, (Besucht am 2020-03-17). Adresse:

https://www.siemens-healthineers.com/de/angio/artis-interventional

rangiography-systems/artis-q.

S. OQuadah, J. W. Stayman, G. J. Gang, T. Ehtiati und J. H. Siewerdsen, ,,Self-
calibration of cone-beam CT geometry using 3D-2D image registration”, Physics
in Medicine and Biology, Jg. 61, Nr. 7, S. 2613-2632, Méarz 2016, 1SSN: 13616560.
DOI: [10.1088/0031-9155/61/7/2613.

J. Muders und J. Hesser, ,,Stable and robust geometric self-calibration for cone-
beam CT using mutual information“, IEFE Transactions on Nuclear Science,
Jg. 61, Nr. 1, S. 202-217, 2014, 15SN: 00189499. DOI:[10. 1109/TNS . 2013 2293969.

D. Skerl, B. Likar und F. Pernug, ,,A protocol for evaluation of similarity measures
for rigid registration, IEEE Transactions on Medical Imaging, Jg. 25, Nr. 6,
S. 779-791, Juni 2006, 18SN: 02780062. DOTI: [10.1109/TMI.2006.874963.

T. Rohlfing Member und I. T. Rohlfing, , Image Similarity and Tissue Overlaps
as Surrogates for Image Registration Accuracy: Widely Used but Unreliable®,
DOI: [10.1109/TMI.2011.2163944.

M. J. Van Der Bom, L. W. Bartels, M. J. Gounis, R. Homan, J. Timmer, M. A.
Viergever und J. P. Pluim, ,,Robust initialization of 2D-3D image registration
using the projection-slice theorem and phase correlation”, Medical Physics, Jg. 37,
Nr. 4, S. 1884-1892, 2010, 1ssN: 00942405. DOI: [10.1118/1.3366252.

Z. Shao, J. Han, W. Liang, J. Tan und Y. Guan, ,Robust and fast initialization
for intensity-based 2D /3D registration, Advances in Mechanical Engineering,
Jg. 2014, S. 989254, Jan. 2014, 1sSN: 16878140. DOI: |10.1155/2014/989254.

155


https://doi.org/10.1007/s11548-019-02042-9
https://doi.org/10.1007/s11548-019-02042-9
https://doi.org/10.1088/0031-9155/59/2/271
https://www.siemens-healthineers.com/de/angio/artis-interventional-angiography-systems/artis-q
https://www.siemens-healthineers.com/de/angio/artis-interventional-angiography-systems/artis-q
https://doi.org/10.1088/0031-9155/61/7/2613
https://doi.org/10.1109/TNS.2013.2293969
https://doi.org/10.1109/TMI.2006.874963
https://doi.org/10.1109/TMI.2011.2163944
https://doi.org/10.1118/1.3366252
https://doi.org/10.1155/2014/989254

[188] J. Hermans, P. Claes, J. Bellemans, D. Vandermeulen und P. Suetens, ,,Robust
initialization for 2D /3D registration of knee implant models to single-plane
fluoroscopy*, J. P. W. Pluim und J. M. Reinhardt, Hrsg., Bd. 6512, International
Society for Optics und Photonics, Marz 2007, S. 651 208. por: 10.1117/12.
708163.

[189] M. Staring, S. Klein und J. P. Pluim, ,,A rigidity penalty term for nonrigid
registration”, Medical Physics, Jg. 34, Nr. 11, S. 4098-4108, Okt. 2007, ISSN:
00942405. DOI: 110.1118/1.2776236.

[190] B. Fischer und J. Modersitzki, ,A Super Fast Registration Algorithm*, in, 2001,
S. 169-173. DOI: [10.1007/978-3-642-56714-8{\_}30.

[191] D. K. Reyes und K. J. Pienta, ,, The biology and treatment of oligometastatic
cancer.”, eng, Oncotarget, Jg. 6, Nr. 11, Apr. 2015, 1SSN: 1949-2553. DOI: |10}
18632/oncotarget . 3455.

156


https://doi.org/10.1117/12.708163
https://doi.org/10.1117/12.708163
https://doi.org/10.1118/1.2776236
https://doi.org/10.1007/978-3-642-56714-8{\_}30
https://doi.org/10.18632/oncotarget.3455
https://doi.org/10.18632/oncotarget.3455

Abbildungsverzeichnis

(1.1 Aufnahme M*OLIE Interventionsrauml . . . . . . . . . .. ... ... .. 3
2.1 Pixelreprasentation im I'TK| . . . ... ... ... ... ... ... .... 8
2.2 Bildbeispiel C'T| . . . . . . . . . . . 9
2.3 Bildreprasentation im I'TK|. . . . ... ... ... ... ... ... .... 11
2.4 Segmentierung: Grenzwert- und Regionenwachstumsvertahren| . . . . . . 13

2.5 Segmentierung: Live-Wire-Segmentierung und Active Appearance Model] 16

2.6 Deep Learning Konzept und Architektur U-Net| . . . . . . . .. .. ... 17
2.7 Segmentierung: Deep Learningl . . . . . . ... ... ... ... ... .. 18
[2.8  Darstellung des Registrierungsproblem| . . . . . . . ... ... ... ... 22
[2.9 Interpolationsarten| . . . . . . . . . ... L 28
2.10 Metrische Parameterkartenl . . . . . . ... ... ... .00 29
[2.11 Theoretischer Beschleunigungstaktor nach Amdahls law| . . . . . . . .. 34
3.1 Wellenlangenverteilung im elektromagnetischen Spektrum| . . . . . . .. 36
[3.2  Schematischer Autbau Rontgenrohrel . . . . . . . .. .. ... ... ... 37
[3.3  Schematisches Bremsstrahlenspektrum| . . . . . ... ... ... .. ... 40
13.4  Inelastischer Stofiprozess der Compton-Streuung| . . . . . .. ... ... 43
3.5 Abhangigkeit des Abschwachungskoethzienten| . . . . . . . . . .. .. .. 45
13.6  Abschwachungswerte von Aluminium, Blei, Wasser| . . . . . . . . .. .. 45
B.7 Aufbau eines Flat-Panel-Detektors| . . . . . . ... ... ... ... ... 47
3.8 Rekonstruktion durch Ruckprojektion| . . . . . ... ... .. ... ... 48

157



4.1 Registrierungsdeterioation| . . . . . . . . ... ... L. 63
[4.2  Abhangigkeisverkettung der Registrierungskomponenten| . . . . . . . .. 64
4.3 Verwendete Toolkitsl . . . . . ... ... ... o000 65
4.4 Prozesskette im I'TKI . . . . ... .. ... o o o000 67
4.5 GPU-Speichermodel] . . . . . .. ... ... ... 0L 72
4.6 ITK Registrierungsablauf] . . . . . .. ... ... ... ... .. ..... 73
4.7 MORF-Registrierungsablauf| . . . . . ... ... ... ... ... 74
4.8 MOREF erweiterter Registrierungsablaufl . . . . . ... . ... ... ... 75
4.9 MORF 2D-3D-Registrierung tur emn Objekt| . . . . . ... ... ... .. 76
|4.10 Interventionelle Koorindatensysteme| . . . . . . . . . . .. ... .. ... 77
4.11 Detektorautlosungen| . . . . . . . . . .. ... 0L 79
|4.12 Template-Projektionstranstormation| . . . . . . . . .. .. ... .. ... 81
|4.13 Optimierungstunktion erhaustive optimaization|. . . . . . . . . . . . . .. 88
|4.14 Visuelle Evaluation von Registrierungsverfahren|. . . . . . . . . . .. .. 92
[4.15 Simple Test Phantom (STP), Projektion STP| . . . . . . ... ... ... 94

[4.16 Multiple Geometrical Segments Phantom (MGSP), Projektion MGSP| . 95

[4.17 Humanoid XCAT Phantom Series (HXPS)|. . . . .. ... ... ... .. 96
4.18 Segmentiertes HXPS-Phantom| . . . . . . . ... ... ... ... .. .. 96
|4.19 Organbewegungsprofile] . . . . . . . . . ... .. ... ... L. 97
|4.20 Intensitatsbasierte Registrierungl . . . . . . . . . . ... o0 97
[4.21 Gradientenbasierte Registrierung| . . . . . . . . ... ... ... .. 98
4.22 Beispiel Biopsienadel| . . . . . .. ... oo oo 98
[4.23 Finstich mit sim. Biopsienadel|. . . . . . . ... ... 000000 98
.1 Zeitabhangigkeit von Templateanzahl. . . . . .. ... .. ... .. ... 101
5.2 Evaluationsdauer fiir Reterenzautnahmenaufiosungen| . . . . . . . . . .. 102
.3 Berechnungsdauer |DRR| . . . .. ... ... ... ... 0000, 103




.4 Vergleich der Interpolationsmethoden|. . . . . . . .. ... ... .. ... 104

[5.5 Interpolationsdauer verschiedener Algorithmen| . . . . . . .. . ... .. 105
5.6 Metrische Karten fur Basiskonfiguration| . . . . . . . ... ... .. ... 107
5.7 Metrische Karten fir zwei Projektionen| . . . . . . . ... ... .. ... 107
5.8  Metrische Karten fur unterschiedliche Atmenlagel . . . . . . . . . . ... 108
0.9 Metrikverhalten X-Achsel. . . . . . . .. ... o o000 113
0.10 Metrikverhalten Y-Achsel. . . . . . . .. ... o000 114
b.11 Metrikverhalten Z-Achsel . . . . . . . .. .o oo 115
|5.12 Metrikeverhalten mit Biopsienadel] . . . . . . .. .. .. ... ... ... 116
|b.13 Metrikeverhalten tur Registrierung der Biopsienadelf. . . . . . . . . . .. 117
[5.14 Optimierungsergebnis tur Powell-MI-Kombination|. . . . . . . . . .. .. 118
[5.15 Optimierungsergebnis fur Powell-GD-Kombination| . . . . . . . .. ... 118
[5.16 Optimierungsergebnis tiir SPSA-MI-Kombination| . . . . . . .. .. ... 119
[b.17 Optimierungsergebnis fur SPSA-GD-Kombination|. . . . . . . . .. ... 119
B.1 Metrische Karten rir weitere Parameter . . ... ... ... .. ... .. 174
[B.2 Metrische Karten tir zwei Projektionen| . . . . . . .. .. ... ... .. 175
IB.3  Metrikverhalten fur niedrige Subtraktionstaktoren|. . . . . . . . . . . .. 176
[B.4  Metrikverhaltes der [MI[ fir eine Biopsienadel| . . . . . . ... . ... .. 177

159



160



Tabellenverzeichnis

[2.1 Speichertypen der Grafikkarten| . . . . . . . . . ... ... ..., 33
4.1  Kategorisierung der in dieser Arbeit genutzten Klassifikation der inter- |
| ventionelle Registrierung| . . . . . . . . . . .. ... ... .. ... .. 61
4.2 Zuordnung Symbole und Komponenten|. . . . . . . . .. ... ... ... 63
4.3 Laulzeitabschatzung der Registrierungskomponenten| . . . . . . . . . .. 64
4.4 GPU-5Speichertypen|. . . . . . . . . ..o 71
45 MORF-Klassenl . . . . . .. .. .. o 74
4.6 Parameter und Intervallel. . . . . . . ... ... oo 86
4.7 Ubersicht iiber die Spezifikationen des Testsystems| . . . . . . . . . ... 89
4.8 Projektionsparameter fur STP|. . . . .. ... ... ... ... ...... 94
b.1 Profiling der Basiskonfiguration| . . . . . . .. ... ... ... ... ... 100
[5.2  Mittlere Evaluationsdauer fir Templateobjekte (Anzahl) . . . . . . . .. 100
[5.3  Mittlere Evaluationsdauer fiir Referenzaufnahmen (Auflosung)|. . . . . . 101
b.4  Evaluationdauer Referenzbildgrofie] . . . . . . . . ... ... .. ... .. 102
5.5 Interpolation: Berechnungsdauer und Abweichung/. . . . . . ... . ... 104
5.6 Auswertung Optimierungsfunktionen| . . . . . . . . . .. ... ... ... 111
5.7 Auswertung Optimierungsfunktionen| . . . . . . . .. .. ... ... ... 112

161



162



Curriculum Vitae

Name:
Geburtsdatum:
Geburtsort:

Nationalitat:

Bildung

seit April 2014

Okt 2011 - Sep 2013

Okt 2008 - Sep 2011

Gordian Konrad Kabelitz
03. Dezember 1988
Leipzig

Deutsch

Doktorand

Universitat Heidelberg, Medizinische Fakultdt Mannheim,
Lehrstuhl fiir Computerunterstiitzte Klinische Medizin, Mann-
heim

Leitung: Prof. Dr. rer. nat. Lothar R. Schad

Master of Science

Universitéat zu Liibeck, Liibeck, Note: 1.3

Studiengang: Medizinische Ingenieurwissenschaft
Masterarbeit: Validierung eines Carotinoidsensors mittels
Gewebephantomen im Wellenldngenbereich von 300-800 nm,
Laser- und Medizintechnologie GmbH, Berlin-Dahlem

Bachelor of Science

Universitéit zu Liibeck, Liibeck, Note: 1.9

Studiengang: Medizinische Ingenieurwissenschaft
Bachelorarbeit: Photonenstatistik von Farbstoffen gekoppelt
an Polyproline unter FEinfluss von Férster-Resonanz-Energie-
Transfer,

Institut fiir Physik, Universitdt zu Liibeck

163



2001-2007

Stipendien

2010 - 2013

Arbeitserfahrung

April 2014 - Marz 2020

Jan 2013 - Dez 2013

Okt 2012 - Dez 2012

Okt 2009 - Méarz 2012

Abitur,
Kaéathe-Kollwitz-Gymnasium, Halberstadt, Note: 1.6

Stipendiat der Bischofliche Studienférderung Cusanuswerk

Akademischer Mitarbeiter
Lehrstuhl fiir Computerunterstiitzte Klinische Medizin,
Medizinische Fakultdt Mannheim, Universitat Heidelberg

Industrieforschung
Laser- und Medizintechnologie GmbH Berlin,
Berlin-Dahlem

Forschungspraktikum
Medical Imaging Research Unit, Universitat Kapstadt, Stidafrika,
Leitung: Prof. Dr. T. Douglas

Physiktutor
Institut fiir Medizintechnik, Institut fiir Physik, Institut fiir
Biomedizinische Optik, Universitdt Liibeck

164



Veroffentlichungen

Journalartikel

e F. Zéllner, A. Serifovic-Trbalic, G. Kabelitz, M. Kocinski, A. Materka and P.
Rogelj. (2020). Image Registration in Dynamic Renal MRI - Current status and pro-
spects. Magn Reson Mater Phy, 33, pp.33-48, doi: https://doi.org/10.1007/s10334-
019-00782-y.

Konferenzbeitrige

e G. Kabelitz, D. Bauer, A. Schnurr, T. Russ, I. Hermann, F. Zéllner, L. Schad and
K. Chung. (2019). Evaluation phantom for multimodal imaging and image-guided
needle interventions. 4th Conference on Image-Guided Interventions, Mannheim,

Germany.

e W. Neumann, T. Uhrig, N. Paschke, M. Siegfarth, A. Rothfuss, G. Kabelitz,
K. Chung, A. Schnurr, L. Schad, J. Stallkamp and F. Zoéllner (2019). A multi-
parametric (1H, 23Na, diffusion, flow) anthropomorphic abdominal phantom for
multimodal MR and CT imaging. Proc. Intl. Soc. Mag. Reson. Med. , Montreal,
Canada , (2019) 27, p.1121.

e K. Chung,G. Kabelitz, L. Schad and F. Zollner (2017). Arbitrary cone beam
scan trajectory calibration for X-ray imaging. 3rd Conference on Image-Guided
Interventions € Fokus Neuroradiologie (IGIC 2017) , Magdeburg, Germany, p.21.

e G. Kabelitz, B. Trimborn, I. Wolf, L. Schad and F. Zsllner (2017).Fast 3D-HOG
(Histogram of Oriented Gradients) for Medical Imaging with GPU-Support. 3rd
Conference on Image-Guided Interventions & Fokus Neuroradiologie (IGIC 2017),
Magdeburg, Germany, p.9.

165



e F. Zollner, T. Gaa, W. Neumann, G. Kabelitz, K. Chung, B. Trimborn, I. Wolf
and L. Schad (2017). Multi-modal Imaging. BMTMedPhys, Dresden, Germany, 62
(s1), p.S227.

e G. Kabelitz, L. Schad and F. Zollner (2015). Automatisierte Detektion des Wirbel-
kanals — Vereinfachte Beschreibung der Wirbelséule als Polynom. S. Schoenberg, G.
Rose and J. Stallkamp 2nd Image-Guided Interventions Conference , Mannheim,

Germany, p.18.

166



Danksagung

Ich mochte Herr Prof. Lothar R. Schad fiir die angebotene Arbeit danken. Mit ihm
als Institutsleiter konnte ich im Elfenbeinturm der Wissenschaft meine Ideen verfolgen

und ungehindert von dufleren Einfliissen neue Wege ausprobieren.

Bei meinem Arbeitsgruppenleiter Herrn Prof. Frank G. Zollner méchte ich mich
fiir den gemeinsamen Morgenkaffee, Diskussionen und die Organisation bedanken. Die
MRIMIA-Arbeitsgruppe und dem M2IBID-Team des M?OLIE-Forschungscampus war

gepragt durch ein entspanntes Miteinander.

Besonderer Dank geht an die Mitglieder der Arbeitsgruppe IMAGIN und dem Haus 8.
Khanlian Chung und Alena Schnurr als Arbeitsgruppenleiter haben fiir das hervorragende
Arbeitsgruppenklima gesorgt und mich mit fachlicher Expertise unterstiitzt. Mit Barbara
Waldkirch, Tom Russ, Dominik Bauer und Christian Ténnies waren sowohl die fachlichen
Gesprache als auch die langen Mittagspausen und Spieleabende ein Garant fiir gute

Zeiten wahrend der Doktorandenjahre.

Das gesamte Institut halte ich in dankbarer Erinnerung fiir das entspannte Zusam-

mensein bei den gemeinsamen SocialEvents und den unzéhligen Kickerspielen.

Ich méchte mich bei meiner Familie und Freunden bedanken fiir die vielfaltige Un-
terstiitzung in den letzten Jahren. Danke an meine Freunde fiir die abwechslungsreichen

Gespriche, Reisen und Pléne.

Wer sich mit wenigstens dem gleichen Zeiteinsatz und Geduld fiir die Arbeit eingesetzt
hat, ist meine wunderbare Frau und eifrige Motivatorin Kristin. Ihr verdanke ich nicht
nur unseren niedlichen Sohn Findus, der mich immer aufzuheitern und abzulenken

gewusst hat, sondern auch viele aufbauende Worte und Organisationen.

167



168



SO U R WN -

—_ =
—

12
13
14
15

16
17

18
19

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

Anhang A

Code Listings

Listing A.1: MORF-MinimalWorkingExample.cxx

#include
#include
#include
#include

using Pi
constexp

"itkMultiObjectRegistrationFramework.h"
"itkAdvGradientDifferenceImageToImageMetric.h"
"itkRTKForwardProjectionImageFilter.h"
"itkEuler3DTransform.h"

xelType = float;
r unsigned int Dimension = 3;

using ImageType = itk::Cudalmage<PixelType, Dimension>;

using ProjectionGeometryType =

rtk::
using MO
float

int main

{

auto
cons

cons
"

cons

ThreeDCircularProjectionGeometry;

RFType = itk::MultiObjectRegistrationFramework<2,3,

>3

(int argc, char* argvI[])

ImageIO{ EvaluationImageIO<ImageType>() I};

t auto ObjectImages = ImageIO.RequestImages (argv[1],
.nrrd") ;

t auto ReferenceImages = ImageIO.RequestImages (argv[2]
.nrrd") ;

t auto ReferenceGeometries =

ImageI0.RequestGeometries (argv [3] ".xml");

MORF

for(

for (

Type::Pointer MORF = MORFType::New();

auto& object : InputObjectImages)
MORF ->AddMovingObject (object) ;

auto i = 0; i < ReferenceProjectionImages.size();
MORF ->AddFixedImageAndGeometry (
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30 ReferenceProjectionImages[i],
ReferenceProjectionGeometry [i]);

31

32

33 auto ProjectionEngine =
itk::RTKForwardProjectionImageFilter <ImageType,
ImageType >::New () ;

34 MORF ->SetDRREngineMaster (ProjectionEngine) ;

35

36 auto Euler3DTransform = itk::Euler3DTransform<double>::New() ;

37 MORF ->SetTransformMaster (Euler3DTransform) ;

38

39 auto SPSAOptimizer = itk::SPSAOptimizer::New();

40 MORF ->SetOptimizerMaster (SPSAOptimizer) ;

41

42 MORF ->Configure () ;

43 MORF ->Update () ;

44

45

46 std::vector<itk::Transform<double>> transformations;

47 for(auto i = 0; MORF->GetNumberO0fObjects(); ++i)

48 transformations.push_back(

49 MORF ->GetModifiableTransform(i));

50

51 return EXIT_SUCCESS;

52 %

Listing A.2: HighPrecisionTimer.h

#ifndef HighPrecisionTimer_H
#define HighPrecisionTimer_H

#include <chrono>
#include <ostream>

using ClockType = std::conditional_t<
std::chrono::high_resolution_clock::is_steady,
std::chrono::high_resolution_clock,
std::chrono::steady_clock>;

enum class TimeUnits

N = = = = e e
QOO UER WD OO0 TR WN -

{
Nanoseconds,
Microseconds,
Milliseconds,
Seconds
};
template<TimeUnits unit, bool Print = true>
21 class HighPrecisionTimer
22 A
23
24 public:
25 HighPrecisionTimer (std::ostream& os = std::cout): m_os(os)
26 {
27 if constexpr (unit == TimeUnits::Nanoseconds) {
m_timeunit = "ns"; }
28 if constexpr (unit == TimeUnits::Microseconds) {
m_timeunit = "us"; }
29 if constexpr (unit == TimeUnits::Milliseconds) {
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m_timeunit = "ms"; }

30 if constexpr (unit == TimeUnits::Seconds) { m_timeunit =
IISII; }

31 };

32

33 HighPrecisionTimer (long long* ptr_extern, std::ostream& os =

std::cout) : m_os(os)

34

35 ptr_duration = ptr_extern;

36

37

38 inline ~HighPrecisionTimer ()

39 {

40 if (unit == TimeUnits::Nanoseconds)

41 m_duration =

42 std::chrono::duration_cast<std::chrono::nanoseconds>

43 (ClockType::now() - m_Start).count();

44 if (unit == TimeUnits::Microseconds)

45 m_duration =

46 std::chrono::duration_cast<std::chrono::microseconds>

47 (ClockType::now() - m_Start).count();

48 if (unit == TimeUnits::Milliseconds)

49 m_duration =

50 std::chrono::duration_cast<std::chrono::milliseconds>

51 (ClockType::now() - m_Start).count();

52 if (unit == TimeUnits::Seconds)

53 m_duration =

54 std::chrono::duration_cast<std::chrono::seconds>

55 (ClockType::now() - m_Start).count();

56

57 if constexpr (Print == true) { m_os << m_duration << " "
<< m_timeunit << std::endl; }

58

59 if (ptr_duration != nullptr)

60 *ptr_duration = m_duration;

61 };

62

63 TimeUnits getTimeUnit () { return timeunits; 1}

64

65 private:

66 ClockType::time_point m_Start = ClockType::now();

67 long long m_duration = O0;

68 std::string m_timeunit;

69 std::ostream& m_os;

70 long long* ptr_duration = nullptr;

71

72 };

73

74 #endif
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Abbildung B.1: Ergidnzung der metrischen Karten der Basiskonfiguration: Translation entlang der
Z-Achse und Rotation um alle Basisachsen. In den Spalten befinden sich die Karten fiir Normalisierte
Kreuzkorrelation (NCC), Mutual Information Metrik (MI), Gradientdifferenzmetrik (GD).
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Abbildung B.2: Ergénzung der metrischen Karten der Metrik mit zwei Projektionen: Translation
entlang der Z-Achse und Rotation um alle Basisachsen. In den Spalten befinden sich die Karten fiir
die Normalisierte Kreuzkorrelation (NCC), Mutual Information Metrik (MI), Gradientdifferenzmetrik
(GD).
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Abbildung B.3: Erginzende Abbildung fiir das Verhalten bei niedrigen Subtraktionsfaktoren. Linke
Spalte: Verhalten von GD-Metrik bei Translation im Intervall [—40mm, 40mm] entlang der Parameter-
raumachsen. Rechte Spalte: bei Rotation um die Parameterraumachsen im Intervall [—10°,10°]. Die
Extrema sind mit Dreiecken markiert.
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Abbildung B.4: Ergidnzende Abbildung fiir das Verhalten der Metrik mit einer Biopsienadel als
Templateobjekt. Obere Zeile: Verhalten von MI-Metrik bei Translation im Intervall [—40mm, 40mm)]
entlang der X- und Y-Achse sowie Z-Achse. Rechte Spalte: bei Rotation um die X- und Y-Achse, sowie

Z-Achse im Intervall [—10°,10°].
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