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Zusammenfassung. Die Fusion funktioneller nund morphologischer
Bildinformation spielt in der radiologischen Diagnostik eine wichtige
Rolle. Allerdings ist eine zuverldssige Registrierung aufgrund der un-
terschiedlichen bildgebenden Eigenschaften der beiden Modalitaten nur
bedingt moglich. In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur Registrie-
rung von SPECT und CT Datensétzen vorgestellt, welches es ermdglicht
gezielt lokale Deformationseigenschaften aktiver Regionen in die Regi-
strierung zu integrieren. Hierzu wird der Datensatz zunichst mit Hilfe
von Fuzzy-C-Means segmentiert und das Ergebnis in die Registrierung
integriert. Weiterhin wird ein Regularisierer vorgestellt, welcher a-prior:
Wissen iiber die Steifheit unterschiedlicher Gewebetypen wihrend des
Optimierungsprozesses nutzt und somit das Ergebnis beeinflusst und ver-
bessert. Die vorgestellte Methode wurde auf realen, klinisch relevanten
3D-Volumendatensétzen evaluiert.

1 Einleitung

Eine wichtige Anwendung der Medizinischen Bildverarbeitung ist die Detek-
tion und Quantifizierung von Liasionen. Hierzu wird oftmals auf die Vorziige
mehrerer verschiedener bildgebender Verfahren zuriickgegriffen. Morphologische
Bilddaten, wie CT-Aufnahmen, werden dabei zur Quantifizierung und Lokali-
sation und funktionelle Daten, z.B. SPECT-Aufnahmen, zur Detektion sowie
Einordnung (maligne oder benigne) verwendet. Aufgrund der wenigen struk-
turellen Informationen der SPECT-Bilder miissen die darin gefundenen Herde
auf die CT-Daten abgebildet werden, damit fiir die Behandlung (z.B. Ablati-
on) relevante Regionen von unrelevanten unterschieden werden kénnen. Tn der
derzeitigen klinischen Routine erfolgt diese Abbildung per Hand durch den be-
handelnden Arzt. Um eine schnelle und sichere Zuordnung (d.h. geringe inter-
und intra- Beobachtervariabilitét) der detektierten Lésionen (Hotspots) in den
SPECT Bildern zu den hochauflésenden CT Aufnahmen zu gew&hrleisten, ist es
wilnschenswert diese automatisch mittels multi-modaler nicht-starrer Registrie-
rung zu berechnen. Ohne ortsabhéngige Beschriankung der Deformationen fiihrt
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dies oftmals zu medizinisch nicht signifikanten Ergebnissen, da alle Regionen der
Datensitze dquivalent behandelt und unterschiedliche Verformungseigenschaften
(z.B. leicht verformbar, steif) ausser acht gelassen werden. Aktive Regionen, d.h.
Bereiche mit hohen Grauwertintensititen in SPECT-Datensitzen, bezeichnen
Strukturen, welche einen erhéhten Stoffwechsel besitzen. Leider decken sich die-
se meist nicht mit der struktuellen Information der CT-Daten. Daraus ergibt sich
das Problem, dass aktive Regionen durch die Registrierung unrealistisch stark
deformiert werden. Tn dieser Arbeit wird ein neuer Ansatz prisentiert, welcher
die Wahrscheinlichkeit, dass ein Voxel Teil einer aktiven Region eines SPECT-
Datensatzes ist, als a-priort Wissen in den Registrierungsprozess integriert.

2 Stand der Forschung

Unter Registrierung wird das Auffinden einer Transformation zwischen einem
Referenzbild R und einem Templatebild 7' verstanden, so dass der Abstand
der beiden beziiglich eines gew&hlten Kriteriums minimal ist. Die Anwendung
ist dabei ausschlaggebend fiir die Wahl des Abstandmafies. Bei mono-modalen
Registrierproblemen wird hiufig die Summe der quadratischen Absténde ver-
wendet, im multi-modalen Fall die Transinformation. Die Minimierung solcher
Differenzmafe fithrt normalerweise zu einem sehr schlecht konditionierten Opti-
mierungsproblem. Daher miissen zusétzlich Regularisierungsansétze in Betracht
gezogen werden. In diesem Artikel wird ein Regularisierer eingesetzt, welcher die
Kriimmung des Deformationsfeldes bestraft. Dies entspricht einer Glittung des
Deformationsfeldes. Fin méglicher Ansatz zur Losung des resultierenden Pro-
blems der nicht-starren Registrierung ist die Variationsrechnung. Hierbei muss
das Funktional

Jw;T, Rl = Dlu; T, B] + aS[u] (1)

minimiert werden. D reprisentiert ein Abstandsmafl zwischen den Bildpaaren,
S entspricht einem Regularisierer, welcher z.B. die Glattheit des Ergebnisses ga-
rantiert und u : IR? — IR? definiert eine Funktion welche dem Deformationsfeld
in Abhingigkeit der Position x entspricht. Der Faktor « regelt die Steifheit des
Gewebes. In den meisten aktuellen Algorithmen schrénkt der Regularisierer die
Deformation in allen Bereichen gleich stark ein, d.h. verschiedene bekannte Ge-
webeeigenschaften bleiben unberiicksichtigt. Um Wissen in den Registrierungs-
prozess zu integrieren, werden hiufig entweder verschiedene Regularisierungster-
me (z.B. elastische und diffusionsbasierte Glitter) kombiniert oder ein Nachver-
arbeitungsschritt im Anschluss an jede Iteration der Optimierung durchgefiihrt
(z.B. ortsabhiingige Glittung des Deformationsfeldes) [1]. Analog zu der hier
prisentierten Methode gibt es Ansiitze, die beispielsweise Wissen iiber Defor-
mationgeigenschaften mit Hilfe eines Maskenbildes direkt in den Regularisierer
einbinden [2].
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3 Methoden

Der in dieser Arbeit prisentierte wissenshasierte Registrierungsansatz kann in
zwel Teilbereiche gegliedert werden. Tm ersten Schritt wird eine Wahrschein-
lichkeitskarte bestimmt, welche die Zugehorigkeit eines Voxels der SPECT-
Aufnahme (des Templatebildes) zur Klasse der aktiven Regionen beschreibt.
Anhand dieser wird die drtliche Verteilung der Steifheitskoeffizienten herech-
net, d.h. je wahrscheinlicher ein Voxel einem Hotspot entspricht, desto hher ist
der ihm zugewiesene Koeffizient. Zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeitskarte
wird eine modifizierte Version des Fuzzy-C-Means-Algorithmus [3] verwendet.
Hierbei wird die Nachbarschaft jedes Voxels in die Berechnung mit einbezogen.
Damit kann das Optimierungsproblem der Klassifikation durch folgenden Term
beschrieben werden:

e

T=S S @l — e +i S S -l > min, (2)

i=1 k=1 i=1 k=1 yrENR

wobel N, die Anzahl der Klassen, n die Anzahl der Voxel, ¢; die Klassenzentren,
N7 die Nachbarschaft, Ng deren Kardinalitét, y, die beobachteten Intensitéiten,
m einen Skalierungsfaktor und A den Einfluss der Nachbarschaft beschreibt. Fiir
die Partitionsmatrix a; ;. gelten die Wahrscheinlichkeitsbedingungen >, a;x = 1
und a; 1 > 0. Zur Regularisierung wird die Zugehorigkeit eines Voxels zur Klasse
k mit k = argmaxg cg gewéhlt. Tm zweiten Schritt wird die Registrierung der
beiden Datensiitze durchgefiihrt, wobei das zuvor gewonnene Maskenbild zur
Restriktion der Deformationen abhingig von der Steifheit bestimmter Regio-
nen genutzt wird. Die Integration der Steitheitskoeffizienten erfolgt iiber einen
ortsabhiingigen Regularisierer. Dieser basiert auf der zweiten Ableitung des Ver-
schiebungsfeldes, bestraft also die Kriimmung des Deformationsfeldes. Affine
Transformationen werden hingegen nicht eingeschrinkt. Weiterhin beinhaltet
der Regularisierer eine ortsabhingige differenzierbare Funktion b : RY — TR.
Daraus ergibt sich fiir dessen kontinuierliche Version:

Sspatml Z/ by Aul) dx, (3)

wobei A dem Laplace-Operator entspricht und x € IR? die Position innerhalb
der Daten, d die Dimension, meistens 2D Bilder bzw. 3D Volumen und u das De-
formationsfeld in Abhiingigkeit von x darstellt. ¢ : R — IR? ist die Abbildung
»(x) = x — u(x). Die Minimierung des Funktionals 7 erfolgt mittels der Euler-
Lagrange Gleichung. Hierfiir mufl die Gateaux-Ableitung dJ[u; T, R] gebildet
werden. Die Ableitung des vorgestellten Glatters ergibt den Differentialoperator

Asratialy] = ggspatialfy] = p(p(x)) A (4)

Die diskrete Version der Funktion b wird definiert als b(x) = a + ya,, ;. Dabei
ist 7 der Index in der Partitionsmatrix des Voxels an der Position x im Templa-
tebild. a beschreibt die Grundsteifheit - entspricht « in Gleichung 1 - und v den
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Einfluss der Wahrscheinlichkeitskarte. Damit kann der diskrete Differentialope-
rator APt durch das Matrixprodukt BA°%™? berechnet werden. A ent-
spricht dem Operator der kriimmungsbasierten Registrierung [4]. B ist definiert
als B = diag(b{p(x1)), blew(x2)), ..., b(¢(xn))). Aufgrund der Ortsabhingigkeit
der Matrizen kann das Gleichungssystem nicht mittels der Diskreten Cosinus
Transformation gelost werden. Der Losungsansatz, der zur Berechnung der Ex-
perimente verwendet worden ist, basiert auf einem Gradientenabstiegsverfahren.

3
| -

Abb. 1. Korrespondierende Schichten eines zur Evaluierung verwendeten Datensat-
zes und das Ergebnis der Registrierung: Original CT Volumen (oben links), original
SPECT Volumen (oben mitte), verwendete Wahrscheinlichkeitskarte (oben rechts), de-
formiertes Volumen ohne ortsabhingige Regularisierung (unten links) und mit orts-
abhingiger Regularisierung (unten rechts).

4 FErgebnisse

Die vorgestellte Methode wurde auf mehreren klinischen SPECT/CT Da-
tensitzen getestet. Um die Ergebnisse der Registrierung besser Evaluieren zu
kénnen wurden Aufnahmen eines SPECT/Spiral CT Systems verwendet. Hier-
bei werden beide Volumen parallel akquiriert. Damit sind diese weitgehend re-
gistriert, was es ermoglicht die Datensiitze als Goldstandard zu verwenden. Die
Ergebnisse der Registrierung der Datensdtze ohne ortsabhingige Regularisie-
rung zeigten, dass priméir Bereiche hoher Stoffwechselaktivitit stark deformiert
wurden. Durch die ortsabhiingige Regularisierung wird dies weitgehend unter-
bunden. Allerdings bendtigt diese fiir zufriedenstellende Ergebnisse weit mehr
Iterationen, da Bereiche mit hohen Steifheitskoeflizienten viel langsamer trans-
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formiert werden als Regionen mit kleineren Werten. Abbildung 1 zeigt das Fr-
gebnis einer Registrierung mit und ohne ortsabhéngiger Regularisierung. Dabei
ist deutlich zu erkennen, dass beide Methoden schwache Kanten des SPECT-
Datensatzes verstirken. Aufgrund der Maskierung mittels der zuvor bestimm-
ten Wahrscheinlichkeitskarte zeigt das Ergebnis der présentierten Methode in
Regionen hoher Stoffwechselaktivitit kaum Deformationen.

5 Diskussion

Wir konnten zeigen, dass mit Hilfe der vorgestellten Methode die Integration
von a-priori Wissen in den Optimierungsprozess moglich ist und damit die Er-
gebnisse der Registrierung aus medizinischer Sicht plausibler werden. Wegen der
grossen Intensitéitsunterschiede zwischen aktiven Regionen (z.B. der Milz) und
Regionen mit geringerer Stoffwechselaktivitit kénnen SPECT Bilder leicht seg-
mentiert und damit ortsabhingige Steifheitskoeflizienten zugewiesen werden. Die
bisher erzielten Ergebnisse sprechen dafiir, dass der prisentierte Ansatz gut fiir
die Registrierung von SPECT und CT Datensétzen geeignet ist. Allerdings ist die
Methode fiir den klinischen Einsatz im Moment nur bedingt einsetzbar, weil die
Laufzeit, abhingig von der Gréfie der betrachteten Datensiitze, noch weiter redu-
ziert werden muss. Da die vorgestellte Methode nicht auf die Registrierung von
SPECT/CT Datensitzen beschrinkt ist, sind weitere Einsatzgebiete (z.B. die
Registrierung von PET/CT oder MRT/CT Datensiitzen) denkbar. Vorrausset-
zung hierfiir ist allerdings die zuverlissige Zuweisung der Steitheitskoeflizienten
zu den unterschiedlichen Gewebearten.
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