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Zusammenfassung

Atmungsbedingte Positionsdnderungen und Deformationen anatomischer und patholo-
gischer Strukturen stellen ein zentrales Problem wiahrend der Behandlung von Tumoren
in Thorax und Abdomen mittels externer Strahlentherapie oder nichtinvasiver Ther-
moablation dar. Um dennoch eine prizise Behandlung zu erméglichen, werden vielfach
technische Losungen zur Kompensation der Atembewegung eingesetzt. Fir eine effek-
tive technische Bewegungskompensation muss die intrainterventionelle Atembewegung
moglichst préizise in Echtzeit geschétzt werden. Dies kann entweder auf Grundlage von
Signalen externer Bewegungsindikatoren (z.B. Bauchgurt) oder durch Nutzung in-
trainterventionell aufgenommener Bilddaten der zu behandelnden Zielregion erfolgen.
Entsprechende Bewegungsschitzungsverfahren setzen zumeist gelernte (statistische)
Modelle der Atembewegung ein: Bei der Nutzung von Bewegungsindikatorsignalen,
auch surrogatbasierte Bewegungsschitzung genannt, liefert ein Korrespondenzmodell
die zu einer gegebenen Indikatorsignalmessung korrespondierende interne Atembewe-
gung. In Bildregistrierungsverfahren fiir die Bewegungsschitzung mit intrainterventio-
nellen Bilddaten dienen statistische Bewegungsmodelle als Vorwissen beziiglich plau-
sibler Atembewegungen, um Genauigkeit, Robustheit und Effizienz zu erhéhen.

Diese Arbeit fokussiert sich in diesem Kontext auf die Entwicklung, Erweiterung und
Evaluation von Verfahren zur Modellierung und prézisen, zeiteffizienten modellbasier-
ten Schétzung der variablen intrainterventionellen Atembewegung ganzer Korperre-
gionen. Hierfiir werden neue Verfahren im Bereich der surrogatbasierten Bewegungs-
schitzung, der modellbasierten Bildregistrierung und der statistischen Bewegungsmo-
dellierung entwickelt, welche u. a. eine héhere Genauigkeit bei Atmungsvariabilitéat auf-
weisen oder vielseitiger einsetzbar sind als bisher verfiighbare Methoden. Somit leistet
diese Arbeit einen Beitrag zur zukiinftigen Verbesserung der intrainterventionellen Be-
wegungsschitzung in der klinischen Praxis.

Der erste Teil dieser Arbeit konzentriert sich auf die surrogatbasierte Bewegungs-
schétzung mithilfe von regressionsbasierten Korrespondenzmodellen. In diesem Zusam-
menhang wird zunéchst ein bestehendes Framework zur patientenspezifischen Korre-
spondenzmodellierung durch zuséatzliche Regressionsmethoden erweitert, um die Nut-
zung von aktuellen hochdimensionalen Indikatorsignalen (z.B. Abtastungen der Kor-
peroberfliache) potenziell zu verbessern. Dieses Framework wird anschliefend mithilfe
einer neuen Umgebung zur bildbasierten Simulation von Bewegungsindikatoren und
praxisnahen Anwendungsszenarien evaluiert. Die bildbasierte Simulation ermdglicht
so trotz der schlechten Verfligbarkeit realer Evaluationsdaten Aussagen hinsichtlich



der Eignung verschiedener Bewegungsindikatoren und Modellierungsansitze. Ein zen-
trales FErgebnis dieser Studie ist die Feststellung, dass sich die Schitzungsgenauigkeit
stark verringert, wenn es zu einer deutlichen Verdnderung der Bewegung zwischen den
Trainingsdaten des Modells und der eigentlichen Intervention (interfraktionelle Bewe-
gungsvariabilitdt) kommt. Motiviert durch diese Feststellung wird deshalb ein neu-
es Verfahren zur Generierung patientenspezifischer Korrespondenzmodelle entwickelt,
welches den Mangel an Informationen hinsichtlich der patientenindividuellen Bewe-
gungsvariabilitdt durch die Nutzung von Bewegungsinformationen anderer Patienten
umgeht und so eine Verbesserung der Schiatzungsgenauigkeit bei interfraktioneller Be-
wegungsvariabilitdt erreicht. Weiterhin beschéftigt sich diese Arbeit auch mit dem
innovativen Einsatz von Korrespondenzmodellen aulerhalb der intrainterventionellen
Bewegungsschatzung und prasentiert in diesem Zusammenhang ein neues modellbasier-
tes Verfahren zur realistischen Atembewegungssimulation, das u. a. in Virtual-Reality-
Simulatoren zur Erhohung der Immersion bei abdominalen Nadelpunktionen eingesetzt
werden kann.

Der zweite Teil dieser Arbeit befasst sich mit der modellbasierten Bildregistrierung
zur Bewegungsschéitzung unter Verwendung intrainterventionell aufgenommener Bild-
daten. Hierbei stellen insbesondere die Verarbeitung der Daten in Echtzeit und der
Umgang mit Dimensionsunterschieden zwischen Referenz- und Zielbild eine Heraus-
forderung dar. Diese Arbeit prasentiert in diesem Zusammenhang zwei neue modellba-
sierte Registrierungsverfahren, bei denen sich die eigentliche Bildregistrierung zunéchst
auf eine geringe Anzahl von Merkmalspunkten beschrénkt, was sie schnell und vielsei-
tig einsetzbar macht. Im Rahmen der Bildregistrierung wird in beiden Verfahren ein
statistisches Bewegungsmodell zur Regularisierung eingesetzt, welches auch als patien-
tenspezifischer Interpolator dient, um die Atembewegung fernab der Merkmalspunkte
schitzen zu kénnen. Fiir beide entwickelten Verfahren wird gezeigt, dass sie echtzeitfa-
hig sind und vielfach eine mit deutlich langsameren klassischen Registrierungsverfahren
vergleichbare Genauigkeit erreichen.

Der abschlieflende dritte Teil dieser Arbeit widmet sich der statistischen Bewegungs-
modellierung mittels Hauptkomponentenanalyse bei wenigen Trainingsdaten. Wenn re-
prasentative Trainingsdaten fehlen, fihrt dies in der Praxis haufig zu unflexiblen Mo-
dellen mit schlechter Generalisierungsfihigkeit. Fiir diese Szenarien wird im Rahmen
dieser Arbeit ein neues Verfahren zur Generierung flexibler statistischer Bewegungs-
modelle vorgestellt. Mit diesen flexiblen Modellen ist bei der modellbasierten Bewe-
gungsschétzung eine im Vergleich zu Standardmodellen signifikant hohere Genauigkeit
erreichbar. Kern des Verfahrens ist eine Lokalitdtsannahme, nach der die gegenseitige
Abhéngigkeit von Bewegungen raumlich entfernter Kérperregionen gering sein sollte.
Durch distanzbasierte Manipulationen der Kovarianzmatrix lasst sich diese Annahme
in den Standardmodellierungsansatz integrieren und sorgt so u. a. fiir eine verbesserte
Représentation lokaler Bewegungsvariationen.

ii



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung 1
1.1 Medizinischer Kontext . . . . . . . .. .. .. ... ... ... ... 1
1.2 Ziele, wissenschaftlicher Beitrag und Aufbau dieser Arbeit . . . . . . .. 6
1.3 Publikationen . . . . . . ... 9

2 Framework fiir die patientenspezifische Korrespondenzmodellierung 11

2.1 Hintergrund und Vorgehen . . . . . . . . .. .. ... ... 12
2.1.1 Literaturiibersicht . . . . .. ... ... o 0oL 13
2.1.2 Einordnung des weiteren Vorgehens . . . .. .. ... ... ... 17
2.1.3 Notation . . . . . . . . ... 18

2.2 Diffeomorphe Bildregistrierung zur Schitzung der Atembewegung in 4D-
Bilddaten . . . . . ... 18
2.2.1 Giitemafle fiir die Evaluation diffeomorpher Bildregistrierungs-

verfahren . . . . ... L 21

2.3 Regressionsbasierte diffeomorphe Korrespondenzmodellierung . . . . . . 23

2.4 Erweiterung des Frameworks durch projektionsbasierte Regressionsme-
thoden . . . . . . . 25
2.4.1 Hauptkomponentenregression (PCR) . . . . ... ... ... ... 26
2.4.2 Partial Least Squares (PLS) . . . ... ... ... ... ...... 28
2.4.3 Kanonische Korrelationsanalyse (CCA) . . . ... ... ... .. 28

2.5 Zusammenfassung . . . ... ... 29

3 Simulationsbasierte Evaluation patientenspezifischer Korrespondenz-

modelle 31
3.1 Studiendesign . . . . . ... 33
3.1.1 Verwendete Bilddaten . . .. ... ... ... ... ........ 33
3.1.2  Simulierte Surrogate . . . . . .. ... Lo 35
3.1.3 Experimente und Evaluationsmafle . . . . . . ... ... ..... 38
3.2 Ergebnisse . . . . ... 43
3.3 Zusammenfassung und Einordnung der Ergebnisse . . . . . . ... ... 50

4 Patientenspezifische Simulation der Atembewegung mit Korrespon-
denzmodellen 55
4.1 B-Spline-basierte Modellierung von Surrogatsignalen . . . . . . . .. .. 58

4.1.1 Zerlegung des Surrogatsignals in Atemzyklen . . . . .. ... .. 59

iii



Inhaltsverzeichnis

iv

4.1.2 B-Spline-basierte Approximation einzelner Atemzyklen . . . . . . 60
4.1.3 Von der statistischen Modellierung zur Signal- und Bewegungs-

simulation . . . . . ... 62

4.1.4 Evaluation der Simulationsmethode . . .. ... ... ... ... 64

4.1.5 Zusammenfassung . . . . .. ..o 67

4.2  Anwendung 1: 4D-Dosissimulation in der Strahlentherapieplanung . . . 67

4.2.1 4D-Dosissimulation durch modellbasierte Dosisakkumulation . . 69
4.2.2  Statistische Untersuchung atmungsbedingter Effekte auf die Do-

sisverteilung . . . . . . . ..o 70

4.2.3 Experimente mit IMRT-Bestrahlungspldnen . . . . . . . .. . .. 72

424 Ergebnisse. . . . . ... e 73

4.2.5 Zusammenfassung . . . ... ..o 74

4.3 Anwendung 2: Virtual-Reality-Training von Punktionseingriffen . . . . . 7

4.3.1 Vom statischen zum atmenden virtuellen Patienten . . . . . . . . 78

4.3.2 Initiale Experimente und deren Ergebnisse. . . . . . . . .. ... 81

4.3.3 Zusammenfassung und weitere Uberlegungen . . . ... ... .. 83

4.4 Zusammenfassung . . . . .. ... 84

Subpopulationsbasierte Erweiterung des Korrespondenzmodellierungs-

frameworks 85
5.1 Hintergrund und vergleichbare Arbeiten . . . . . . ... ... ... ... 86
5.2  Subpopulationsbasierte Korrespondenzmodellierung . . . . . . . . . . .. 88
5.2.1 Von der patientenspezifischen zur populationsbasierten Korre-
spondenzmodellierung im Atlasraum . . . . . . . ... ... ... 91
5.2.2  Sparse Manifold Clustering zur Identifikation von Subpopulationen 94
5.3 Experimente . . . . . .. ... 97
5.3.1 Verwendete Bilddaten . . .. .. ... ... ... ... ... 98
5.3.2 Design der Experimente . . . . . . .. ..o 99
5.4 FErgebnisse . . . . ... L 101
5.5 Zusammenfassung und Einordnung der Ergebnisse . . .. ... .. ... 104
5.6 Alternative Methode basierend auf affinen Unterrdumen . . . . . . . .. 107
Patch- und modellbasierte Registrierungsverfahren fiir die zeitefli-
ziente Bewegungsschitzung mit intrainterventionellen Bilddaten 111
6.1 Literaturiibersicht . . . . . ... ... ... .. .. ... ... ..., 113
6.2 Problembeschreibung und generelles Vorgehen . . . . . . . . . ... ... 115
6.3 Registrierung durch modellgefiihrtes Block-Matching . . . . . . . . . .. 120
6.3.1 Methodenbeschreibung . . . . . .. ... ... ..o 121
6.3.2 Zusammenfassung . . . ... ..o oo 123
6.4 Registrierung mit einem Patch-AAM . . . . . ... ... ... ... 125
6.4.1 Methodenbeschreibung . . . . . . . ... ... ..o 126



Inhaltsverzeichnis

6.4.2 Zusammenfassung . . .. .. ..o Lo
6.5 Experimente . . . . . .. ...
6.5.1 Verwendete Bilddaten . . . . .. ... ... ... ... ...
6.5.2 Design der Experimente . . . . . .. ... ... oo
6.6 Ergebnisse . . . . . .. L
6.7 Zusammenfassung und Diskussion . . ... ... ... 0L

Generierung flexibler statistischer Bewegungsmodelle mit wenigen
Trainingsdaten
7.1 Hintergrund, Vorgehen und verwandte Arbeiten . . . . . . . . . ... ..
7.2 Statistische Bewegungsmodellierung mit Lokalitdtsannahme . . . . . . .
7.2.1 Integration der Lokalitdtsannahme in den Modellierungsprozess .
7.2.2 Fusionierung verschiedener lokaler Modelle . . . ... ... ...
7.2.3 Interpretation des Ansatzes mit Kernelfunktionen. . . . . . . . .
7.2.4 Anmerkungen zur praktischen Umsetzung . . . . . . .. ... ..
7.3 Experimente . . . . .. ...
7.4 Ergebnisse . . . . . .. L
7.5 Zusammenfassung und Diskussion . . . .. ... .. ... ... .. ..

Zusammenfassung und Ausblick
8.1 Wissenschaftlicher Beitrag . . . . . . . ... ... ... ... .......
8.2 Ausblick . . . . . . . e

Erginzende Ergebnisse zu Kapitel 3
A.1 Ergebnisse fiir DIRLAB- und CREATIS-Daten . . . . ... ... ....

B Eigene Publikationen mit Bezug zur Dissertation

Literaturverzeichnis

141
142
145
145
148
150
152
153
155
158

161
161
165

169
169

171

175






Kapitel 1

Einleitung

Kapitelinhalt
1.1 Medizinischer Kontext . . . . . . . .. ... ... ...... 1
1.2 Ziele, wissenschaftlicher Beitrag und Aufbau dieser Arbeit 6
1.3 Publikationen . . . . . . . ... L0 9

1.1 Medizinischer Kontext

Die menschliche Atmung ist ein komplexer und dynamischer Prozess, bei dem es durch
das Zusammenspiel verschiedener Muskeln und einer damit verbundenen Verdanderung
des Thoraxvolumens zu einem Gasaustausch in der Lunge kommt. Diese Volumen-
verdnderungen wahrend der Ein- und Ausatmung sorgen fir eine atmungsbedingte
Bewegung bzw. Deformation der meisten thorakalen und abdominalen Strukturen,
was im Folgenden als Atembewegung bezeichnet wird (siehe Abb. 1.1 fir ein Beispiel).
Die Atembewegung ist in Abhéngigkeit von der Korperregion unterschiedlich stark
ausgeprigt, wobei die maximale Bewegung typischerweise im Bereich des Zwerchfells
zu finden ist und die Bewegung in kraniokaudaler Richtung die anderen Bewegungs-
richtungen dominiert [Brandner u.a., 2006; Bussels u.a., 2003; Liu u.a., 2007]. Fir
zwerchfellnahe Tumoren werden in der Literatur beispielsweise Bewegungsamplituden
von bis zu 5 cm genannt [Chen u. a., 2001].

In der klinischen Praxis stellt die Atembewegung u. a. eines der Hauptprobleme bei
nichtinvasiven onkologischen Interventionen im Thorax oder Abdomen mittels externer
Strahlentherapie [Keall u. a., 2006] oder durch Thermoablation mit hochintensivem fo-
kussiertem Ultraschall (HIFU; [Muller u. a., 2013]) dar. Die Atembewegung fithrt wih-
rend dieser Interventionen zu einer kontinuierlichen Positionsénderung/Deformation
der pathologischen Zielstruktur (Tumor), was eine prazise Behandlung erschwert. Bei
der Strahlentherapie werden die Tumorzellen mit einem (zumeist) durch einen ex-
ternen Teilchenbeschleuniger erzeugten Therapiestrahl mittels ionisierender Strahlung
geschédigt [Wannenmacher u. a., 2013], wohingegen bei HIFU die durch die Biindelung
von Ultraschallwellen im Fokuspunkt lokal entstehende Hitze hierfiir verantwortlich ist
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Abb. 1.1: Visualisierung der Atembewegung zwischen den Phasen maximaler Ein- und Aus-
atmung des 4D-CT-Bilddatensatzes eines Lungentumorpatienten fiir eine koronare
Schicht, welche Thorax und Abdomen zeigt. Die Atembewegung wurde mittels
nichtlinearer Bildregistrierung der beiden Bilder geschéatzt. Die Bewegungsdarstel-
lung erfolgt farbcodiert im Koordinatensystem des Bildes maximaler Einatmung.
Die Codierung gibt die Richtung der Bewegung jedes Punktes (Farbwert) und deren
Amplitude (Sattigung; hohere Sattigung entspricht hoherer Amplitude) an.

[Haar, 2016]. Um trotz der Atembewegung eine ausreichende Bestrahlung bzw. Erhit-
zung der Zielstruktur zu gewéhrleisten, ohne dass es durch eine einfache Vergréfierung
der zu bestrahlenden/erhitzenden Region zu einer tiberméfigen Belastung von Nach-
barstrukturen kommt, muss die Bewegung intrainterventionell kompensiert werden.
Da die Patienten vielfach ihre Atmung nicht {iber lingere Zeit anhalten kénnen, haben
sich in der Praxis technische Kompensationsmechanismen etabliert. Diese konnen grob
in aktive und passive Verfahren unterteilt werden. Bei aktiven Verfahren wird der The-
rapiestrahl/Fokuspunkt mit der Zielstruktur mitbewegt (Tracking; [Booth u.a., 2016;
Muller u. a., 2013; Schweikard u. a., 2000]), wiahrend die Strahlen- bzw. Schallquelle bei
passiven Verfahren dynamisch ein- und ausgeschaltet wird, wenn sich die Zielstruktur
im Bereich des ortsfesten Therapiestrahls/Fokuspunktes befindet bzw. diesen wieder
verldsst (Gating; [Kubo u. a., 1996; Muller u. a., 2013]). Aktives Tracking ist technisch
aufwendiger umzusetzen, wohingegen das technisch einfachere Gating durch die haufi-
gen Pausen u. a. die Behandlungsdauer verlangert.

Unabhéngig von der konkreten technischen Umsetzung der Bewegungskompensation
erfordern diese Techniken eine kontinuierliche, intrainterventionelle Kenntnis der Posi-
tion der Zielstruktur. Bei einer zusitzlichen Uberwachung und Analyse der Dosis- oder
Temperaturverteilung im Koérper sind zudem Informationen beziiglich der atmungs-
bedingten Bewegung umgebender Strukturen notwendig [Tanner u.a., 2012]. Diese
Erfordernisse motivieren die Entwicklung und den Einsatz von Verfahren zur intra-
interventionellen Schitzung der komplexen Atembewegung ganzer Korperregionen in
Echtzeit. Die Bewegung wird hierbei in der Regel mit Bezug zu einem zu Planungszwe-
cken akquirierten 3D-Bild (Referenzbild) der entsprechenden Kérperregion geschétzt.
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Idealerweise ist das Resultat der Bewegungsschiatzung dann eine nichtlineare Transfor-
mation, welche die atmungsbedingte Bewegung aller relevanten Strukturen zwischen
Referenzbild und aktuellem Behandlungszeitpunkt beschreibt (siehe Abb. 1.2). Diese
Transformation dient dann als Grundlage fiir die Bewegungskompensation, wobei die
Uberbriickung technisch bedingter Latenzzeiten, die sich u.a. bei der Neuausrichtung
des Therapiestrahls ergeben, den Einsatz zusétzlicher Bewegungsprédiktionsverfahren
[Ernst u. a., 2013] erfordert.

Vielfach erfolgt die intrainterventionelle Bewegungsschitzung im Kontext der Strah-
lentherapie atmungsbewegter Tumoren im klinischen Alltag mithilfe indirekter Ver-
fahren, bei denen mittels Informationen externer Bewegungsindikatoren (z. B. Bauch-
gurte) auf die interne Atembewegung geschlossen wird (Surrogatbasierte Bewegungs-
schitzung) [Keall u. a., 2006; Korreman, 2015; McClelland u. a., 2013]. Dies ergibt sich
aus der Tatsache, dass die (alleinige) direkte bildgestiitzte Beobachtung der Zielregi-
on wahrend der Intervention mit projektiven Standardtechniken wie Fluoroskopie/kV-
Bildgebung oftmals nur unzureichend bzw. durch die zusédtzliche Strahlenbelastung
zeitlich sehr eingeschriankt umsetzbar ist und/oder der risikobehafteten Implantation
von Markern bedarf. Aktuelle technische Entwicklungen u.a. hin zur Integration von
Magnetresonanztomographiesystemen in Linearbeschleuniger (MRT-Linearbeschleuni-
ger; [Keall u.a., 2014; Lagendijk u.a., 2014; Menten u.a., 2017; Mutic u.a., 2014))
oder der Einsatz von 4D-Ultraschallsystemen [O’Shea u. a., 2016a; Western u. a., 2015]
er6ffnen allerdings neue Moglichkeiten zur rein bildbasierten Bewegungskompensation
anhand in Echtzeit intrainterventionell akquirierter, iiberlagerungsfreier Bilddaten. Die
gesuchte Transformation kann hierbei durch Bildregistrierung von Referenzbild und in-
trainterventionellen Bilddaten bestimmt werden, wobei letztere die Zielregion oftmals
nur unvollstdndig abbilden (z.B. wenige 2D-Bilder), was die Registrierungsverfahren
beriicksichtigen miissen. Auch fiir HIF U-Anwendungen ist bildbasierte Bewegungskom-
pensation moglich [Denis de Senneville u. a., 2012]. Des Weiteren versprechen direkte
Verfahren durch die Beobachtung der Zielregion verglichen mit indirekten Verfahren
eine hohere Bewegungsschéitzungsgenauigkeit [Paganelli u. a., 2015; Park u. a., 2018].

Die genauen Echtzeitanforderungen, die indirekte und direkte Bewegungsschatzungs-
verfahren erfiillen sollten, hdngen u. a. vom Therapiesystem und der Frequenz ab, mit
der neue Daten geliefert werden kénnen (z. B. Bauchgurt: 40 Hz [Otani u. a., 2010] und
2D-MRT: 10Hz [Denis de Senneville u.a., 2015]). Ziel sollte es sein, die Daten zu-
mindest so schnell verarbeiten zu koénnen, wie das System neue Daten akquiriert. Die
AAPM Task Group 76 [Keall u.a., 2006] fordert zudem, dass der komplette Prozess
der Bewegungskompensation 0.5 s nicht iiberschreiten sollte, um die Notwendigkeit zur
Bewegungspradiktion zeitlich zu begrenzen.

Verfahren zur indirekten oder direkten Bewegungsschitzung (siehe Abb. 1.2) nut-
zen in der Regel gelernte (statistische) Modelle der Atembewegung [McClelland u. a.,
2013; Tanner u.a., 2012]. Diese Modelle représentieren die komplexe Atembewegung
und ihre Variabilitat auf kompakte Weise mit wenigen Freiheitsgraden und werden ent-
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Abb. 1.2: Schematische Illustration der intrainterventionellen Schiatzung der Atembewegung
zwischen einem bekannten Referenzbild und der hier abstrakt dargestellten Position
der internen Strukturen zu einem spezifischen Zeitpunkt einer Behandlungssitzung
mittels indirekter (oben; basierend auf Indikatorsignal) oder direkter Verfahren
(unten; basierend auf intrainterventioneller Bildgebung).

weder auf Basis patientenspezifischer Bild- bzw. Bewegungsdaten (patientenspezifische
Modelle) oder unter Verwendung von Informationen verschiedener Patienten (Popu-
lationsmodelle) trainiert. Bei der surrogatbasierten Bewegungsschéitzung werden diese
Modelle auch Korrespondenzmodelle genannt. Diese beschreiben den Zusammenhang
zwischen Bewegungsindikatorsignal und interner Atembewegung und ermoglichen so
die Bewegungsschitzung anhand einer Signalmessung. Im Rahmen der bildbasierten
Bewegungskompensation werden hiufig sogenannte statistische Bewegungsmodelle bei
der Bildregistrierung eingesetzt. Diese Modelle integrieren anhand von Trainingsda-
ten erlerntes Vorwissen beziiglich plausibler Bewegungen in den dann modellbasierten
Registrierungsprozess, um eine genaue, robuste und schnelle Bewegungsschéitzung zu
ermoglichen. Das Modelltraining kann beispielsweise anhand vor der eigentlichen Be-
handlung in einer Planungssitzung aufgenommener Daten oder zu Beginn einer/jeder
Behandlungssitzung (Fraktion) akquirierter Daten erfolgen.

Die Generalisierungsfahigkeit der eingesetzten Modelle und damit ihre Praxistaug-
lichkeit hdngt u.a. wesentlich von der Angemessenheit der zugrunde liegenden ma-
thematischen Modellierungsannahmen und der Représentativitat der genutzten Trai-
ningsdaten ab. In der Praxis stellt insbesondere die ausgeprigte Variabilitiat der Atem-
bewegung eine Herausforderung dar, die bei der Modellierung beachtet werden muss,
um eine genaue modellbasierte Bewegungsschatzung auch mit kompakten Modellen zu
ermoglichen. Die menschliche Atmung ist zwar prinzipiell durch die sich stets wiederho-
lende Abfolge von Atemzyklen bestehend aus Ein- und Ausatmungsphase gekennzeich-
net. Allerdings ist dieser Prozess einer gewissen Variabilitit unterworfen [Benchetrit,
2000], die nicht nur zu Unterschieden zwischen verschiedenen Patienten (Interpati-
entenvariabilitat) fithrt, sondern auch in einer patientenindividuellen Variabilitat der
Bewegung resultiert. Abseits von reinen Frequenz- oder Amplitudenvariationen, die
beispielsweise durch Verdnderungen der korperlichen Belastung entstehen und relativ
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einfach kompensiert werden konnen, ist u.a. der variable Einfluss, den die einzelnen
an der Atmung beteiligten Muskelgruppen (u.a. Zwerchfell und Zwischenrippenmus-
keln) haben konnen [McClelland u. a., 2013], eine Ursache fiir zum Teil fundamentale
Variationen in der Bewegungscharakteristik (z.B. Wechsel von Bauch- auf Brustat-
mung), welche die Bewegungsschitzung erschweren. Weitere Bewegungsveranderungen
sind beispielsweise durch natiirliche Drifts von Strukturen oder behandlungsbedingte
Verdnderungen der Zielregion méglich. Drifts resultieren u. U. in einer relativen Verén-
derung der Bewegung verschiedener Korperbereiche zueinander [Siebenthal u. a., 2007;
Sonke u. a., 2008] und Volumenverédnderungen des Tumors durch die Behandlung kon-
nen dessen Mobilitét erhéhen [Britton u.a., 2007].

Nach McClelland u.a. [2013] ldsst sich die patientenindividuelle Variabilitat der
Atembewegung in insgesamt vier Kategorien einteilen: (1) Intrazyklische Variabilitét,
(2) interzyklische Variabilitat, (3) intrafraktionelle Variabilitidt und (4) interfraktionelle
Variabilitiat. Diese Kategorien unterscheiden sich hauptsichlich durch die verschiede-
nen Beobachtungszeitrdume und die damit verbundenen Unterschiede in den beob-
achtbaren Effekten. Mit der intrazyklischen Bewegungsvariabilitdt wird hauptséchlich
der Effekt der sogenannten Hysterese (Unterschiede des Druck-/Volumenverhéltnisses
zwischen Ein- und Ausatmung; [Keall u. a., 2006]) bezeichnet, wodurch ein Punkt bei
der Einatmung einen anderen Weg als wihrend der Ausatmung nimmt. Die maximale
Distanz zwischen Ein- und Ausatmungsposition ist variabel und kann mehrere Milli-
meter betragen (bis zu 5mm in [Seppenwoolde u.a., 2002]). Mit der interzyklischen
Bewegungsvariabilitdt werden Variationen der Punkttrajektorien zwischen einzelnen
(aufeinanderfolgenden) Atemzyklen zusammengefasst, welche von einfachen Amplitu-
denverdnderungen bis hin zu fundamentalen Verédnderungen der Bewegungscharakte-
ristik reichen koénnen. Die intra- und interfraktionelle Variabilitat charakterisieren zu-
satzlich auch Veranderungen, die sich erst liber einen langeren Zeitraum innerhalb der
Behandlungssitzung (u.a. Drifts) oder zwischen verschiedenen Behandlungssitzungen
bzw. zwischen Planungs- und Behandlungssitzung (u. a. Verdnderung der Tumormobi-
litdt) ergeben.

Die konkret bei der Modellierung bzw. Bewegungsschétzung zu bertcksichtigende
Variabilitdt hdngt u.a. auch vom zeitlichen Umfang der Behandlung selbst ab (insbe-
sondere Anzahl und Dauer der einzelnen Behandlungssitzungen) und wann die Trai-
ningsdaten aufgenommen werden. So féllt bei der Aufnahme von neuen Trainingsdaten
direkt zu Beginn der Behandlungssitzung die Beriicksichtigung interfraktioneller Va-
riabilitdt weg. Mit steigender Behandlungszeit ist beispielsweise mit Drifts zu rechnen,
sodass hiervon HIFU-Behandlungen, die zumeist in einer einzigen Sitzung mit relativ
langer Dauer (teilweise mehrere Stunden) durchgefithrt werden [Denis de Senneville
u.a., 2012], potenziell starker betroffen sind als konventionelle Strahlentherapiebe-
handlungen, wo die Gesamtdosis in mehreren kurzen Einzelsitzungen appliziert wird
[Wannenmacher u. a., 2013].
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Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die intrainterventionelle Bewegungs-
schitzung integraler Bestandteil moderner Therapieprozesse ist und ihre Genauigkeit
direkten Einfluss auf das Therapieergebnis hat. Verbesserungen in der Schitzungsge-
nauigkeit erlauben eine effektivere Bestrahlung/Ablation der Zielstruktur bei gleich-
zeitig geringeren Belastungen umliegender Risikostrukturen, wodurch Komplikationen
fiir den Patienten verringert werden konnen. (Modellbasierte) Verfahren zur intrainter-
ventionellen Schitzung der Atembewegung sollten optimalerweise drei Eigenschaften
aufweisen: (1) Eine hohe Genauigkeit, welche auch durch Bewegungsvariabilitat nicht
wesentlich beeintréchtigt wird, (2) Echtzeitfdhigkeit und (3) die Fahigkeit zur Schét-
zung der Atembewegung ganzer Korperregionen.

1.2 Ziele, wissenschaftlicher Beitrag und Aufbau dieser
Arbeit

Die vorliegende Dissertation beschéftigt sich mit der Entwicklung, Erweiterung und
Evaluation von Verfahren zur Atembewegungsmodellierung und modellbasierten Schét-
zung der intrainterventionellen Atembewegung im Kontext der Strahlentherapie bzw.
Ablation atmungsbewegter Tumoren. Generelles Ziel ist es, die préazise modellbasier-
te Schitzung der Atembewegung fiir ganze Korperregionen in Echtzeit zu ermdogli-
chen. Die Arbeit zeichnet hierbei gewissermaflen den schon in Kapitel 1.1 diskutierten
Ubergang von indirekten, surrogatbasierten Verfahren hin zu direkten, bildbasierten
Verfahren nach und lésst sich in drei Teile unterteilen:

Surrogatbasierte Bewegungsschitzung: Von der patientenspezifischen zur
populationsbasierten Korrespondenzmodellierung Ausgangspunkt fiir die Ar-
beiten zur surrogatbasierten Bewegungsschétzung in dieser Dissertation bildet ein be-
stehendes regressionsbasiertes Framework zur (diffeomorphen) Korrespondenzmodel-
lierung (Kapitel 2). Generell fehlt es fiir die Bewegungsschitzung mit patientenspe-
zifischen Korrespondenzmodellen an umfassenden, systematischen Vergleichen aktuel-
ler Modellierungsansétze und Bewegungsindikatoren in einem kontrollierten Umfeld.
Dies gilt insbesondere fiir die Bewegungsschétzung ganzer Kérperregionen, den Einsatz
hochdimensionaler Indikatorsignale kamerabasierter Systeme zur Erfassung der Kor-
peroberfliche und den Einfluss verschiedener Arten von Bewegungsvariabilitiat. Ein
Ziel dieser Arbeit ist es, einen Beitrag in diese Richtung zu leisten. Hierfiir erfolgt in
Kapitel 2 zunéchst die Erweiterung des Korrespondenzmodellierungsframeworks um
projektionsbasierte Regressionsmethoden, die eine verbesserte Nutzung von hochdi-
mensionalen Indikatorsignalen ermoglichen sollen. Da das Fehlen von Vergleichsstudien
u. a. in der schlechten Verfiigbarkeit realer Trainings- und Evaluationsdaten begriindet
ist, wird in Kapitel 3 eine neue Evaluationsumgebung vorgestellt und eingesetzt. Diese
erlaubt durch die Verwendung raumlich-zeitlicher Bilddaten eine bildbasierte Simulati-
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on verschiedener Bewegungsindikatoren und Anwendungsszenarien und ermdéglicht so
einen effizienten und systematischen Vergleich verschiedener Regressionsmethoden und
Bewegungsindikatoren anhand etablierter Evaluationsprinzipien der Bildregistrierung.

Werden Korrespondenzmodelle abstrakt als Generatoren betrachtet, die basierend
auf (beliebigen) Indikatorsignalmessungen Atembewegungen erzeugen, ergibt sich die
Moglichkeit sie zur Bewegungssimulation einzusetzen. Dies erlaubt die ErschlieBung
bisher kaum bzw. gar nicht untersuchter Anwendungsszenarien von Korrespondenz-
modellen abseits der intrainterventionellen Bewegungsschétzung. Ein Problem hierbei
ist die Abhéngigkeit der zeitlichen Léange und der Bewegungsvariabilitdt der Simulation
von einem realen Indikatorsignal. Zur Reduzierung dieser Abhéngigkeit wird in Ka-
pitel 4 ein neues Verfahren zur Simulation von Indikatorsignalen vorgestellt, welches
in Kombination mit einem Korrespondenzmodell realistische, variable Bewegungssi-
mulationen beliebiger zeitlicher Lange ermoglicht. Weiterhin wird gezeigt, wie diese
simulierte Atembewegung gewinnbringend zur Dosissimulation in der Strahlenthera-
pieplanung und zur Atmungssimulation in einem Virtual-Reality-Simulator eingesetzt
werden kann. Virtual-Reality-Simulatoren stellen damit eine neue Anwendung fiir Kor-
respondenzmodelle dar.

Die Genauigkeit der Bewegungsschitzung mit patientenspezifischen Korrespondenz-
modellen wird u. U. stark negativ durch interfraktionelle Bewegungsvariationen zwi-
schen der Planungssitzung, deren Daten zur Modellgenerierung genutzt werden, und
den Behandlungssitzungen beeinflusst. Ein Ziel dieser Arbeit ist es, diesem Problem
methodisch zu begegnen und mogliche interfraktionelle Bewegungsvariabilitit bei der
Modellierung zu beriicksichtigen. In Kapitel 5 wird hierfiir ein neues Verfahren entwi-
ckelt, das ausgewahlte Daten einer grolen Patientenpopulation in das Korrespondenz-
modelltraining integriert. Die Annahme hierbei ist, dass die Interpatientenvariabili-
tiat dhnlich atmender Populationspatienten Ahnlichkeiten zur interfraktionellen Bewe-
gungsvariabilitdt dieser Patienten aufweist und die Integration dieser Populationsdaten
in den Modellierungsprozess deshalb hilfreich ist, um die Genauigkeit der Bewegungs-
schatzung bei interfraktionellen Variationen zu verbessern.

Modellbasierte Bildregistrierung fiir die Bewegungsschitzung mit intra-
interventionellen Bilddaten Bei der direkten Bewegungsschitzung im Kontext
MRT-basierter Therapiesysteme ergibt sich haufig ein Problem durch u. a. Unterschie-
de in der Datendimension zwischen Referenzbild und intrainterventionell akquirierten
Bilddaten (z.B. 3D vs. 2D), welches verfiigbare Registrierungsverfahren zumeist nur
unzureichend oder stark situationsabhingig durch Begrenzung der Bewegungsschét-
zung auf den sichtbaren Bereich 16sen. Ein Ziel dieser Arbeit ist es, dieses Problem
allgemeiner zu 16sen. Hierfiir werden in Kapitel 6 zwei modellbasierte Registrierungs-
verfahren entwickelt, welche durch eine patchbasierte Definition des Registrierungspro-
blems so vielseitig sind, dass sie unabhéngig von z. B. Dimensionsunterschieden oder
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Modalitatsunterschieden zwischen Referenzbild und intrainterventionellen Bilddaten
eingesetzt werden kénnen. Kernelement dieser Verfahren sind patientenspezifische sta-
tistische Bewegungsmodelle, die bei der Registrierung zur Regularisierung und Bewe-
gungsinterpolation zum Einsatz kommen, um eine genaue, zeiteffiziente und robuste
Bewegungsschitzung ganzer Korperregionen zu ermoglichen.

Statistische Bewegungsmodellierung mit wenigen Trainingsdaten Ein hau-
figes Problem bei der Erstellung statistischer Bewegungsmodelle mittels Hauptkom-
ponentenanalyse ist die mangelnde Verfligharkeit von repriasentativen Trainingsdaten.
Dies resultiert in zu restriktiven Modellen mit mangelnder Generalisierungsfahigkeit
und schrinkt die Genauigkeit der sie einsetzenden Bewegungsschétzungsverfahren ein.
Ein Ziel dieser Arbeit ist es, dieses Problem durch methodische Verdnderungen des
Modellierungsprozesses zu verringern. Zu diesem Zweck wird in Kapitel 7 ein neues
Verfahren zur Generierung von flexiblen statistischen Bewegungsmodellen mit wenigen
Trainingsdaten entwickelt und im Kontext der populationsbasierten Bewegungsschét-
zung evaluiert. Dieses Verfahren basiert u. a. auf einer Lokalitdtsannahme, nach der die
Bewegung raumlich weit entfernter Bereiche (relativ) unabhéngig sein soll, was durch
eine Modifikation des Modellierungsprozesses abgebildet wird.

Die fiinf Hauptbeitriage dieser Arbeit sind:

e Methodische Erweiterung eines diffeomorphen Korrespondenzmodellierungsframe-
works um zusétzliche Regressionsmethoden sowie eine umfangreiche Evaluation des
Frameworks mithilfe einer neuen Umgebung zur bildbasierten Simulation verschie-
dener Bewegungsindikatoren und Anwendungsszenarien (Kapitel 2 und Kapitel 3).

e Entwicklung eines neuen Verfahrens zur Simulation von realistischer, variabler Atem-
bewegung durch Korrespondenzmodelle, was u.a. umfangreiche Dosissimulationen
und zeitlich unbegrenzte Atmungssimulation in Virtual-Reality-Simulatoren ermog-
licht (Kapitel 4).

e Entwicklung eines neuen Verfahrens zur Integration von Populationsinformationen
in den Trainingsprozess patientenspezifischer Korrespondenzmodelle, um die Ge-
nauigkeit der Bewegungsschatzung bei interfraktioneller Bewegungsvariabilitidt zu
verbessern (Kapitel 5).

o Entwicklung zweier neuer echtzeitfahiger patch- und modellbasierter Registrierungs-
verfahren fiir die intrainterventionelle Bildregistrierung, die sich durch ihre hohe Ge-
nauigkeit und Geschwindigkeit auszeichnen und im Vergleich zu anderen Verfahren
wesentlich vielseitiger einsetzbar sind (Kapitel 6).
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e Entwicklung eines neuen Verfahrens zur Erzeugung von flexiblen statistischen Be-
wegungsmodellen mit wenigen Trainingsdaten, welche zu einer signifikanten Verbes-
serung der Bewegungsschitzung gegeniiber Standardmodellen fithren (Kapitel 7).

In Kapitel 8 werden die Entwicklungen und Ergebnisse dieser Arbeit abschliefend zu-
sammengefasst und moégliche Ankniipfungspunkte fiir zukiinftige Arbeiten aufgezeigt.
In den einzelnen Kapiteln erfolgt zudem jeweils eine Diskussion der Forschungslitera-
tur, eine umfangreiche und genaue Beschreibung der Ziele der einzelnen Entwicklungen
und eine Zusammenfassung und Diskussion der Ergebnisse mit kontextspezifischem

Ausblick.

1.3 Publikationen

Ein grofler Teil der in dieser Dissertation présentierten Inhalte ist in Fachzeitschriften
oder Konferenzbénden unter Erstautorenschaft des Autors dieser Arbeit veréffentlicht
worden. Nachfolgend werden die zentralen Publikationen zu den in Kapitel 1.2 definier-
ten Teilen der Dissertation aufgefiithrt. Eine vollstdndige Liste aller 31 Publikationen,
die im direkten Zusammenhang mit dieser Dissertation veroffentlicht wurden (inkl. Ko-
autorenschaften), ist in Anhang B zu finden. In den Einleitungen der einzelnen Kapitel
werden zudem die jeweiligen Schliisselpublikationen genannt. Das Symbol * weist auf
eine geteilte Erstautorenschaft hin.

Das erweiterte diffeomorphe Korrespondenzmodellierungsframework zur surrogat-
basierten Bewegungsschétzung (Kapitel 2), das simulationsbasierte Evaluationsframe-
work (inkl. Evaluation; Kapitel 3), das Bewegungssimulationsverfahren und das Ver-
fahren zur Integration von Populationsinformationen (Kapitel 5) sind u.a. in

— [Wilms u. a., 2014a] Wilms, M.", Werner, R.”, Ehrhardt, J., Schmidt-Richberg, A.,
Schlemmer, H.-P. und Handels, H. “Multivariate regression approaches for surrogate-

based diffeomorphic estimation of respiratory motion in radiation therapy”. Phys
Med Biol 59 (5), 2014, S. 1147-1164.

— [Wilms u. a., 2014b] Wilms, M., Ehrhardt, J., Werner, R., Marx, M. und Handels, H.
“Statistical Analysis of Surrogate Signals to Incorporate Respiratory Motion Variabi-
lity into Radiotherapy Treatment Planning”. In: SPIE Medical Imaging 2014: Image-
Guided Procedures, Robotic Interventions, and Modeling. Bd. 9036. Proc SPIE. 2014,
90360.J.

— [Wilms u. a., 2017¢] Wilms, M.*, Werner, R.”", Yamamoto, T., Handels, H. und Ehr-
hardt, J. “Subpopulation-based correspondence modelling for improved respiratory

motion estimation in the presence of inter-fraction motion variations”. Phys Med
Biol 62 (14), 2017, S. 5823-5839.
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verdffentlicht worden. Teile der modellbasierten Registrierungsverfahren aus Kapitel 6
und deren Grundlagen wurden in

~ [Hau.a., 2019] Ha, I Y.", Wilms, M.", Handels, H. und Heinrich, M. P. “Model-ba-
sed Sparse-to-dense Image Registration for Realtime Respiratory Motion Estimation
in Image-guided Interventions”. IEEE Trans Biomed Eng 66 (2), 2019, S. 302-310.

— [Wilms u. a., 2016] Wilms, M., Ha, I. Y., Handels, H. und Heinrich, M. P. “Model-
based Regularisation for Respiratory Motion Estimation with Sparse Features in
Image-guided Interventions”. In: Med Image Comput Comput Assist Interv — MIC-
CAI 2016. Bd. 9902. LNCS. Springer, 2016, S. 89-97.

— [Wilms u.a., 2017b] Wilms, M., Handels, H. und Ehrhardt, J. “Representative
Patch-based Active Appearance Models Generated from Small Training Populati-
ons”. In: Med Image Comput Comput Assist Interv — MICCAI 2017 Bd. 10433.
LNCS. Springer, 2017, S. 152-160.

ver6ffentlicht. In [Wilms u. a., 2017b] werden Teilaspekte bzw. Grundlagen eines der
modellbasierten Registrierungsverfahren anhand des verwandten, aber weniger auf-
wendigen Problems der Segmentierung mit statistischen Form-/Erscheinungsmodellen
eingefiihrt, welche dann in dieser Arbeit im Kontext der Bewegungsschitzung genutzt
werden. [Wilms u.a., 2017b] beschreibt ebenso auch Teile der Grundlagen des Ver-
fahrens zur Erzeugung flexibler Bewegungsmodelle mit wenigen Trainingsdaten aus
Kapitel 7, welches initial ebenfalls im Kontext der statistischen Formmodellierung in

— [Wilms u.a., 2017a] Wilms, M., Handels, H. und Ehrhardt, J. “Multi-resolution
multi-object statistical shape models based on the locality assumption”. Med Image
Anal 38 (5), 2017, S. 17-29.

publiziert wurde.
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Kapitel 2

Framework fiir die patientenspezifische
Korrespondenzmodellierung
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Im ersten Teil dieses Kapitels wird, nach einer generellen Einfiithrung in das Thema
Korrespondenzmodellierung (Kapitel 2.1), das in [Werner, 2012] entwickelte Verfahren
bzw. Framework zur surrogatbasierten Schéitzung der Atembewegung mittels patien-
tenspezifischer Korrespondenzmodelle vorgestellt (Kapitel 2.2-2.3). In [Werner, 2012]
wird ein linearer Zusammenhang zwischen externer und interner Atembewegung an-
genommen und das patientenspezifische Korrespondenzmodell mittels Regression be-
stimmt. Die methodische Besonderheit des Verfahrens besteht darin, dass die durch
das Modell zu schéitzende interne Atembewegung als diffeomorphe Transformation be-
schrieben wird. Diffeomorphe Transformationen haben den Vorteil, dass sie u. a. toplo-
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gieerhaltend sind, was fir die physiologisch plausible Beschreibung der Atembewegung
eine wichtige Eigenschaft darstellt.

Wurden in [Werner, 2012] nur relativ niedrigdimensionale Surrogatsignale genutzt
(Dimension < 30), so beschéftigt sich Kapitel 2.4 mit den im Rahmen dieser Arbeit
vorgenommenen methodischen Erweiterungen des Frameworks, die speziell die Proble-
me (z. B. Informationsredundanz/Multikollinearitét) bei der regressionsbasierten Kor-
respondenzmodellierung mit sehr hochdimensionalen (multivariaten) Surrogatsignalen
durch Nutzung von Projektionsmethoden adressieren. Diese Erweiterungen sollen im
weiteren Verlauf die verbesserte Nutzung von hochdimensionalen Tiefenbildern der
Korperoberfliche des Patienten mit mehreren Hundert oder Tausend Bildpunkten als
Surrogatsignal ermoglichen (siehe Kapitel 3).

Insgesamt bildet dieses Kapitel die Grundlage fiir die nachfolgenden beiden Kapi-
tel, die sich auf ausfithrliche Evaluationen, neuartige Anwendungen und methodische
Erweiterungen des generellen Frameworks konzentrieren. Der Fokus der Darstellung
in diesen Kapiteln liegt zumeist auf einer Anwendung der Verfahren im Kontext der
Strahlentherapie atmungsbewegter Tumoren. Die Verfahren sind aber ebenso auch in
entsprechenden HIFU-Szenarien nutzbar. Die wesentlichen Teile dieses Kapitels sind
unter mafgeblicher Beteiligung des Autors dieser Dissertation in [Wilms u.a., 2013;
Wilms u. a., 2014a,c] verdffentlicht worden, wobei sich die Darstellung hauptséchlich
an [Wilms u. a., 2014a] orientiert.

2.1 Hintergrund und Vorgehen

Wie in Kapitel 1 ausgefiihrt, basieren klinisch verfiigbare Verfahren zur intrainterven-
tionellen Schétzung des Atemzustandes bzw. der kompletten Atembewegung vielfach
auf der Verwendung von sogenannten Bewegungsindikatoren (z.B. Bauchgurte), mit
denen zumeist einfach extern beobachtbare Effekte der Atembewegung gemessen wer-
den (indirekte Verfahren). Die zeitliche Verdnderung des Indikatorsignals beschreibt
dann die externe Atembewegung, die als Surrogat! der eigentlich zu bestimmenden
internen Atembewegung dient. Um auf Basis dieses Surrogats die interne Bewegung
zu schétzen, werden patientenspezifische Korrespondenzmodelle genutzt, die mathe-
matisch den (angenommenen) Zusammenhang (z.B. linear) zwischen externer und
interner Bewegung beschreiben. Der intrainterventionellen Nutzung eines Korrespon-
denzmodells geht eine entsprechende Trainingsphase voraus, in der die Parameter des
Modells auf Basis von Trainingsdaten initial bestimmt werden (siehe Abb. 2.1 fiir eine
[lustration). Als Trainingsdaten dienen im Kontext der Strahlentherapie atmungsbe-
wegter Tumoren fiir die Bestrahlungsplanung aufgenommene 4D-CT-Bilddaten? mit

'Nachfolgend werden Surrogat und Bewegungsindikator im Kontext der Korrespondenzmodellierung
als Synonyme verwendet.
2CT: Computertomographie
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Abb. 2.1: Schematische Illustration von Training und Applikation eines Korrespondenzmo-
dells zur surrogatbasierten Bewegungsschéitzung. Links: Training des Korrespon-
denzmodells basierend auf Surrogatsignalmessungen und der korrespondierenden
internen Atembewegung (hier nur Lunge). Die interne Atembewegung wird durch
dichte Verschiebungsfelder représentiert, die mittels nichtlinearer Bildregistrierung
aus 4D-Bilddaten bestimmt wurden. Rechts: Intrainterventionelle Applikation des
gelernten Korrespondenzmodells. Auf Basis der intrainterventionellen Surrogatsi-
gnalmessung wird durch das Korrespondenzmodell die zugehérige interne Atembe-
wegung geschitzt. Die verwendeten Formelzeichen werden im Text erlautert.

zugehorigen Surrogatsignalmessungen. Mittels Bildregistrierung wird auf Basis der
4D-Bilddaten die interne Atembewegung geschitzt und mit den korrespondierenden
Signalmessungen zum Training des Korrespondenzmodells genutzt.

2.1.1 Literaturiibersicht

In den letzten 10-20 Jahren sind eine Vielzahl von Publikationen zur surrogatbasier-
ten Bewegungsschétzung mithilfe von Korrespondenzmodellen entstanden. Eine um-
fassende Ubersicht beziiglich methodischer Unterschiede verschiedener Ansitze ist in
[McClelland u. a., 2013] zu finden. Eine grobe Unterscheidung der verschiedenen Ver-
fahren bzw. Veroffentlichungen ist anhand der drei Kernkomponenten des jeweiligen
Ansatzes zur Korrespondenzmodellierung méglich: (1) Das verwendete Surrogat, um
die externe Atembewegung zu erfassen. (2) Die Parametrisierung der zu schitzenden
internen Bewegung. (3) Die eigentliche mathematische Beschreibung des angenomme-
nen Zusammenhangs zwischen externer und interner Bewegung.

2.1.1.1 Surrogate

Klinisch verfiighare Standardsurrogate sind u. a. Spirometriesysteme [Hoisak u. a., 2004;
Zhang u.a., 2003], die mittels Masken die Menge der ein- bzw. ausgeatmeten Luft
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messen, Bauchgurte [Li u. a., 2006; Otani u. a., 2010], welche die atmungsbedingte Ex-
pansion/Kontraktion des Bauches iiber Drucksensoren ermitteln und kamerabasierte
Systeme zur Verfolgung der atmungsbedingten Bewegung auf der Patientenoberfléche
angebrachter optischer Marker [Beddar u.a., 2007; Li u.a., 2006; Otani u.a., 2010;
Ozhasoglu u. a., 2008] (siehe [Keall u.a., 2006] fiir eine erweiterte Ubersicht und Dis-
kussion). Nachteil von Spirometriesystemen und Bauchgurten ist, dass diese Surrogate
nur ein eindimensionales Atemsignal liefern. Aufgrund der schon in Kapitel 1 disku-
tierten Variabilitdt der Atmung und der damit verbundenen Komplexitit der internen
Atembewegung erscheint deren prézise Schiatzung anhand einer einzelnen Kenngréfie
schwierig. Es hat sich deshalb als glinstig erwiesen, neben dem eigentlichen eindimen-
sionalen Signal auch Informationen iiber den zeitlichen Verlauf der externen Bewegung
(z.B. zeitliche Ableitung) bei der Korrespondenzmodellierung zu beachten, um so der
Variabilitat besser gerecht zu werden und beispielsweise zwischen Ein- und Ausatmung
unterscheiden zu kénnen [McClelland u. a., 2013].

Auch wenn optische Markersysteme vielfach in der Lage sind mehrdimensionale (mul-
tivariate) Surrogatsignale zu liefern und somit mehr Informationen fiir die Schitzung
der internen Bewegung bereitzustellen als Spirometrie und Bauchgurte, stellt sich bei
diesen Systemen immer die Schwierigkeit der korrekten Positionierung der Marker.
Um Nachteile der Standardsurrogate (Eindimensionalitit, Positionierung, teils fehlen-
de Patiententoleranz) zu umgehen, hat in den letzten Jahren die Verwendung von
markerlosen Kamerasystemen (z. B. Time-of-Flight- oder Stereokameras), die in der
Lage sind, die gesamte relevante Patientenoberfliche (Thorax und Abdomen) in 2.5D
bzw. 3D zu erfassen, verstidrkt Aufmerksamkeit erhalten (siehe z.B. [Fassi u. a., 2014;
Fayad u.a., 2012; McClelland u.a., 2011; Ortmiiller u.a., 2015; Schaller u.a., 2008;
Wasza u. a., 2016; Wentz u.a., 2012]). Ein Vorteil dieser Verfahren ist, dass mithilfe
der pixelweise erfassten bzw. rekonstruierten Oberflichenbewegung auf einfache Art
und Weise flexibel sehr hochdimensionale Surrogatsignale abgeleitet werden kénnen,
die die zu erwartende Variabilitidt der Atmung potenziell besser abbilden als eine be-
grenzte Menge an Markern [Fayad u. a., 2011].

Abschlieflend ist allerdings festzuhalten, dass es trotz der Fiille an Literatur zur
Verwendung verschiedener Surrogate, keine wirklich aussagekréftigen Vergleichsstudi-
en gibt, die mehrere klinisch relevante Surrogat-/Surrogattypen in einer kontrollierten
Umgebung bei unterschiedlicher Bewegungsvariabilitéit vergleichen, um definitive Aus-
sagen beziiglich deren Eignung machen zu koénnen.

2.1.1.2 Interne Bewegung

Bei der Parametrisierung der internen Bewegung reichen die verwendeten Techniken
von der rigiden und unabhéngigen Beschreibung der Bewegung einzelner ausgezeich-
neter Punkte bis hin zur Verwendung von nichtlinearen Transformationen, die die
komplexe Bewegung groflier zusammenhéngender Bereiche des Korpers beschreiben.
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Die Verfolgung weniger ausgezeichneter Punkte ist derzeitiger klinischer Standard in
kommerziell verfiigharen Systemen zur adaptiven Bestrahlung mittels Tumorverfol-
gung wie Cyberknife [Fu u.a., 2007; Schweikard u. a., 2000] und Vero [Depuydt u. a.,
2013]. Bei diesen Systemen wird entweder die Bewegung des Tumors bzw. des Tu-
morschwerpunktes selbst oder die Bewegung von in dessen Néhe eingebrachter Marker
verfolgt.

Bei der isolierten Verfolgung einzelner Punkt wird allerdings die moégliche Deformati-
on des Tumors selbst und die potenziell komplexe Bewegung umgebender Risikoorgane
ignoriert. Die Kenntnis der Tumordeformation und die Bewegung der Risikoorgane ist
allerdings beispielsweise fiir eine moglichst genaue intrainterventionelle Dosisakkumu-
lation bei einer Strahlentherapie oder im Rahmen der rdumlich-zeitlichen Tempera-
turbestimmung bei HIFU elementar [Tanner u.a., 2012]. Aus diesem Grund hat sich
im Forschungskontext in den letzten 10 Jahren die Nutzung nichtlinearer Transforma-
tionen zur Reprisentation der internen Bewegung etabliert [McClelland u.a., 2013].
Fiir die Parametrisierung der nichtlinearen Transformationen werden dieselben Tech-
niken eingesetzt, die auch bei der Parametrisierung nichtlinearer Transformationen in
nichtlinearen Registrierungsverfahren eingesetzt werden (z. B. dichtes Verschiebungs-
feld [Liu u.a., 2010], B-Splines [McClelland u. a., 2011], dichtes Geschwindigkeitsfeld
[Geneser u. a., 2011]). Die fiir die Korrespondenzmodellierung gewéhlte Technik richtet
sich oftmals nach dem Registrierungsverfahren, welches zur Bestimmung der internen
Bewegung in den Trainingsdaten genutzt wird.

2.1.1.3 Korrespondenzmodellierung

Die mathematische Beschreibung des Zusammenhanges zwischen externer und inter-
ner Bewegung beeinflusst im Zusammenspiel mit der Dimension des genutzten Sur-
rogatsignals (Freiheitsgrade des Modells) die Fahigkeit des Korrespondenzmodells die
verschiedenen Arten von Atmungsvariabilitdt abzubilden (siche Kapitel 1 und [McClel-
land u.a., 2013]). Ausfithrliche Ubersichten iiber verschiedene mathematische Korre-
spondenzbeschreibungstechniken sind in [McClelland u. a., 2013] und [Dirichen, 2015]
zu finden, an denen sich die folgende Zusammenfassung orientiert.

Nach Diirichen [2015] und McClelland u. a. [2013] ist die Annahme, dass die interne
Bewegung als Linearkombination der Surrogatsignaldimensionen beschrieben werden
kann (lineares Modell), der am haufigsten eingesetzte Modellierungsansatz (siehe z. B.
[Cervino u.a., 2010; Klinder u.a., 2010; Martin u.a., 2013; McClelland u.a., 2011;
Zhang u. a., 2007]). Wird hierfiir nur ein 1D-Surrogatsignal eingesetzt (siehe u. a. [Cer-
viflo u. a., 2010]), limitiert dies die durch das Modell beschreibbare Atmungsvariabilitét
auf die Abdeckung unterschiedlicher Tiefen von Ein-/Ausatmung (einfache Skalierung).
FEine Abbildung der Hysterese und anderer Variabilitdten ist somit ausgeschlossen, wes-
halb verschiedene Autoren dazu tibergegangen sind, hoherdimensionale Surrogatsignale
fiir die Modellierung einzusetzen. Dies kann einerseits durch sogenannte Erweiterung
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des Surrogatsignals um aus den eigentlich gemessenen Informationen abgeleitete Gro-
Ben wie Vorgéanger und zeitliche Ableitungen [Ruan u.a., 2008] oder durch die direkte
Nutzung multivariater Signale erfolgen (siehe die Diskussion verschiedener Surrogat-
singale weiter oben). Alternativ konnen auch zwei linecare Modelle genutzt werden,
um die Hysterese zu modellieren: Jeweils ein Modell fir Ein- bzw. Ausatmung (duales
Modell; siehe z. B. Cyberknife [Sayeh u.a., 2007]).

Neben der Nutzung von linearen Modellen haben viele Autoren auch die Nutzung
verschiedener parametrischer nichtlinearer oder nichtparametrischer Modelle vorge-
schlagen und untersucht, um die Schétzungsgenauigkeit im Vergleich zu klassischen
linearen Modellen zu verbessern. Die eingesetzten Techniken reichen hier von einfa-
chen quadratischen Modellen [Ruan u.a., 2008; Sayeh u.a., 2007] iiber héhergradige
Polynome [Ernst u.a., 2012; McClelland u. a., 2011; McClelland, 2008] und B-Splines
[McClelland u. a., 2011] bis hin zu Support Vector Regression (SVR) [Ernst u. a., 2009,
2012], neuronalen Netzen [Seregni u.a., 2013] und Gaussian Process Models (GPM)
[Diirichen u. a., 2015]. Nachteil dieser Modelle ist, dass mit wachsender Komplexitét
des Modells/des Modellierungsverfahrens und damit der potenziell hoheren Genauig-
keit oftmals auch die Komplexitdt des Trainingsprozesses stark erhéht wird und die
Anzahl an benétigten Trainingsdaten ansteigt. Letzteres fiihrt somit u. U. zu dem Pro-
blem auf der Basis von klinisch verfiigharen Daten (z. B. 4D-CT-Datensatz mit 10-14
Zeitpunkten) reprasentative Modelle erzeugen zu konnen. Beispielsweise nutzen Ernst
u.a. [2012] fiir ihren SVR-Ansatz 20 Datenpunkte fiir das Training und Seregni u. a.
[2013] fiir ihr neuronales Netz sogar 100 Datenpunkte.

Wie schon in [McClelland u.a., 2013] erwéhnt, ist es schwierig auf Basis der ver-
fligbaren Veroffentlichungen den besten Modellierungsansatz zu identifizieren, da die
u. a. in [Diirichen u. a., 2015; Ernst u. a., 2012; McClelland u. a., 2011; Poels u. a., 2015;
Ruan u. a., 2008; Seregni u. a., 2013] verfiigbaren Evaluationen nur bestimmte Unter-
mengen an Ansétzen abbilden, unterschiedliche/unterschiedlich grofie Trainings- und
Testdatenmengen einsetzen, unterschiedliche Testszenarien definieren (z. B. dichte Ver-
schiebungsfelder vs. Tracking einzelner Punkte; Unterschiede abzubildender Atmungs-
variabilitdt) und unterschiedliche Mafle zur Quantifizierung der Schétzungsgenauigkeit
einsetzen. Es lassen sich allerdings einige Tendenzen identifizieren (siehe auch [McClel-
land u. a., 2013]):

1. Die Verwendung eines einfachen linearen Modells mit 1D-Surrogatsignal ist schon
von der theoretischen Betrachtung her zu einschrankend im Bezug auf die abbildbare
Bewegungsvariabilitat (siehe Diskussion in [McClelland u. a., 2013]), auch wenn es
Studien gibt (u.a. [Poels u. a., 2015]), die keine klinisch relevanten Genauigkeitsun-
terschiede zwischen Modellen mit und ohne Hystereseberiicksichtigung festgestellt
haben.
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2. Die Nutzung von nichtlinearen Modellen mit Polynomgrad > 4 ist nicht sinnvoll,
da es hier u.a. leicht zu einer Uberanpassung an die Trainingsdaten kommt [Mc-
Clelland, 2008].

3. Die Studien in [Diirichen u. a., 2015; Ernst u. a., 2012] zeigen, dass komplexe nicht-
parametrische Korrespondenzmodelle basierend auf SVR oder GPM das Potenzial
haben, deutlich hohere Genauigkeiten als klassische (nicht-)lineare Modelle zu errei-
chen, deren Nutzung aber auch mit einem erhéhten Trainingsaufwand einhergeht.

2.1.2 Einordnung des weiteren Vorgehens

Aufbauend auf der Kategorisierung der Kernkomponenten von Korrespondenzmodel-
lierungsansétzen in Kapitel 2.1.1, soll nun das Framework aus [Werner, 2012], welches
dieser Arbeit zugrunde liegt, entsprechend eingeordnet werden.

In [Werner, 2012] wird u. a. aufbauend auf den grundlegenden Arbeiten von Zhang
u.a. [2007] ein lineares Korrespondenzmodells definiert, welches flexibel Surrogatsi-
gnale beliebiger Dimension verarbeiten kann und so die erweiterte Berticksichtung
verschiedener Typen von Atmungsvariabilitdt ermoglicht. Die interne Bewegung gan-
zer Korperregionen wird hierbei als nichtlineare Transformation représentiert, welche
wiederum durch ein dichtes, stationires Geschwindigkeitsfeld parametrisiert wird, um
die Erzeugung von topologieerhaltenden diffeomorphen Transformationen zu garan-
tieren. Die Fokussierung auf die Generierung von diffeomorphen Transformationen ist
hierbei eine Besonderheit des Ansatzes, die sonst bisher nur in [Geneser u.a., 2011;
Hinkle u. a., 2009] aufgegriffen wurde. In [Geneser u. a., 2011; Hinkle u. a., 2009] wird
allerdings mit einem stiickweise-linearen Modellierungsansatz und zeitabhidngigen Ge-
schwindigkeitsfeldern gearbeitet. Insbesondere Letzteres fithrt im Vergleich zur Nut-
zung von stationdren Geschwindigkeitsfeldern zu einem stark erhéhtem Rechenauf-
wand. Die Beschrinkung auf die Erstellung linearer Korrespondenzmodelle wird fiir
diese Arbeit iibernommen, da diese beim Einsatz multivariater Surrogatsignale einen
guten Kompromiss zwischen erzielbarer Genauigkeit und Trainingsaufwand, sowohl
zeitlich als auch beziiglich der Anzahl an benétigten Trainingsdaten, bieten.

In [Werner, 2012] wurde das Korrespondenzmodellierungsframework schon testwei-
se mit (simulierten) multivariaten Surrogatsignalen (Dimension < 30) genutzt, wobei
fiir das regressionsbasierte Modelltraining nur ein unspezifisches Regularisierungsver-
fahren eingesetzt wurde, um die Probleme (Unterbestimmtheitheit des zu losenden
Gleichungssystems, Informationsredundanz/Multikollinearitét), die bei der regressi-
onsbasierten Korrespondenzmodellierung mit sehr hochdimensionalen (multivariaten)
Surrogatsignalen in der Praxis zwangsldufig auftreten, zu adressieren. In dieser Ar-
beit wird das Framework deshalb um Projektionsmethoden zur Regularisierung/zum
Umgang mit hochdimensionalen Surrogatsignalen erweitert, welche datengetrieben ar-
beiten und somit potenziell eine spezifischere Regularisierung ermdéglichen. Hierdurch
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soll die effektive Nutzung von hochdimensionalen Tiefenbildern der Korperoberflache
des Patienten als Surrogatsignal ermoglicht und deren Eignung analysiert werden.

2.1.3 Notation

Die folgenden Abschnitte verwenden eine auf [Werner, 2012; Wilms u. a., 2014a; Wilms
u.a., 2017c|] basierende Notation, um die diffeomorphe Bildregistrierung und Kor-
responddenzmodellierung mathematisch zu beschreiben. Sei (I j)?tz"l ein aus ny 3D-
Bildern I; : © — R (mit Q C R3) bestehender riaumlich-zeitlich aufgeloster 4D-
Bilddatensatz, der fiir das Training eines Korrespondenzmodells genutzt wird. Jedes
3D-Bild I; bildet hierbei die Anatomie des (frei-)atmenden Patienten zu einem Zeit-
punkt j ab. Die zeitliche Auflésung der Daten ermdéglicht demnach die Abbildung des
patientenspezifischen Atemprozesses, wobei die genaue physiologische Bedeutung der
einzelnen Zeitpunkte u.a. von der genutzten Bildgebungstechnik bzw. der konkreten
Rekonstruktionstechnik abhéngt. Fiir die weiteren Betrachtungen wird zudem ein Zeit-
punkt (hier: j = 1) als Referenzzeitpunkt gewéhlt. Dieser Referenzzeitpunkt dient als
Ausgangspunkt fiir die Definition der nichtlinearen diffeomorphen Transformationen
(pj : Q2 — Q)?fl, welche die (interne) atmungsbedingte Bewegung der Patientenana-
tomie zwischen Referenzbild I; und allen ny, Zeitpunkten (inkl. j = 1) mathematisch
beschreiben. Die Sequenz ({; € R”S“T)?Zl beschreibt zudem die ng,,-dimensionalen
Surrogatsignale, deren Aufnahmezeitpunkte denen der korrespondierenden Bilder ent-
sprechen. Siehe Abb. 2.1 fiir eine Illustration der Notation.

2.2 Diffeomorphe Bildregistrierung zur Schitzung der
Atembewegung in 4D-Bilddaten

Dieser Abschnitt beschéaftigt sich mit der Atembewegungsschitzung in den fiir das
Modelltraining bereitgestellten 4D-Bilddaten mittels intensitatsbasierter Bildregistrie-
rung. Der Prozess der Bildregistrierung bezeichnet hierbei die Suche bzw. Schitzung
der in Kapitel 2.1 definierten diffeomorphen Transformationen ¢;, welche die jeweili-
gen Zielbilder I; auf physiologisch plausible Weise auf das Referenzbild I; abbilden,
sodass die Ahnlichkeit zwischen Referenz- und Zielbild maximiert wird (I3 & I; o ¢;).

Die Plausibilitdt der Transformation ¢; wird u. a. durch das gewéhlte Transformati-
onsmodell bzw. den zuléssigen Transformationsraum beeinflusst. Das hier présentierte
Framework setzt auf diffeomorphe Transformationen, die durch dichte Geschwindig-
keitsfelder parametrisiert werden. Eine diffeomorphe Transformation ¢ : 2 — € ist eine
bijektive, differenzierbare Abbildung, deren Inverse ¢! ebenfalls differenzierbar ist.
Weiterhin gilt, dass die Identitdtsabbildung Id eine diffeomorphe Transformation ist.
Gleiches gilt ebenso fiir die Komposition zweier diffeomorpher Transformationen und
die Inverse einer diffeomorphen Transformation [Younes u. a., 2009]. Diese Eigenschaf-
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ten implizieren u. a. den erwéhnten Topologieerhalt (z. B. kein Zerreilen, Verschmelzen
oder Verschwinden von Strukturen). Die Menge der diffeomorphen Transformationen
iiber Q sei im Folgenden als Diff(2) bezeichnet. Zusammen mit der Komposition o
bildet sie eine Gruppe (Diff(2), o), deren neutrales Element die Identitatsabbildung Id
ist.

Nach Beg u. a. [2005] kann eine diffeomorphe Transformation ¢ € Diff(2) als Losung
der Transportgleichung

gtgét (x) =v (¢ (x),t) mit ¢o(x)=xund te0,1] , (2.1)

zum Zeitpunkt ¢ = 1 durch

1
p(x) = 61(x) = do(x) + /O v (6 (x) ) dt (2.2)

beschrieben werden. Hierbei bezeichnet ¢; : © x [0, 1] — © ausgehend von der Identi-
tétsabbildung ¢o9 = Id einen Pfad, der durch das zeitabhéngige und glatte Geschwin-
digkeitsfeld v : Q x [0,1] — R? parametrisiert wird [Hernandez, 2008]. Fiir niihere
Informationen zur Glattheit von v sei der Leser auf [Beg u.a., 2005] verwiesen. Die
Konstruktion diffeomorpher Transformationen auf der Basis zeitabhingiger Geschwin-
digkeitsfelder (siehe Glg. 2.1) ist der Standardweg bei diffeomorphen Registrierungs-
verfahren, die auf dem Large Deformation Diffeomorphic Metric Mapping (LDDMM)-
Framework nach Beg u.a. [2005] aufbauen. Nachteil dieser Verfahren ist ihr relativ
hoher Speicher- und Zeitbedarf, der durch die Zeitabhéngigkeit der Geschwindigkeits-
felder begriindet ist, auch wenn neuere Arbeiten in diesem Bereich (u.a. [Ashburner
u. a., 2011; Polzin u. a., 2016]) versuchen dieses Problem zu lésen.

Ein alternativer Weg ist die Parametrisierung von Diffeomorphismen iiber stationére
(zeitunabhiingige) Geschwindigkeitsfelder v : Q@ — R3, wie u.a. in [Arsigny, 2006]
vorgeschlagen:

%qﬁt (x) =v (¢ (x)) mit ¢g(x) =xund ¢t e [0,1] . (2.3)

In [Arsigny, 2006] wird zur Losung von Glg. 2.3 fir ¢t = 1, (Diff(Q2), o) als Lie-Gruppe
aufgefasst. Dies bedeutet u. a., dass Diff(Q2) eine glatte Mannigfaltigkeit ist und es eine
zugehorige Lie-Algebra g gibt. Die Lie-Algebra g ist ein Vektorraum, der in diesem
Fall isomorph zum Tangentialraum 774Diff(Q2) der Lie-Gruppe (Diff(€2), o) am neutra-
len Element Id ist [Ehrhardt u.a., 2011; Hernandez, 2008; Schmidt-Richberg, 2013].
Zudem gilt v € T4Diff(Q2). Lie-Algebra und Lie-Gruppe sind durch die Gruppenexpo-
nentialabbildung

exp : Tr4Diff(Q) — Diff(Q2) (2.4)

und den Logarithmus
log : Diff(Q2) — T74Diff(2) (2.5)
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verbunden [Arsigny, 2006; Hernandez, 2008; Schmidt-Richberg, 2013]. Dariiber hinaus-
gehend sind die Pfade, die sich durch Glg. 2.3 ergeben, Ein-Parameter-Untergruppen
der Lie-Gruppe, welche tiber die Exponentialabbildung in Glg. 2.4 durch ¢; = exp(tv)
beschrieben werden konnen [Arsigny, 2006; Hernandez, 2008]. Demnach ergibt sich die
Losung von Glg. 2.3 fiir t = 1 durch ¢ = ¢1 = exp(v). Auf Basis dieses Zusammenhangs
und der Scaling-and-Squaring-Methode zur Berechnung der Exponentialabbildung von
Vektorfeldern [Arsigny, 2006] lassen sich sehr laufzeit- und speichereffiziente diffeomor-
phe Registrierungsalgorithmen realisieren (u.a. [Schmidt-Richberg u. a., 2014; Vercau-
teren u.a., 2009]). Weiterhin lisst sich durch ¢~! = exp(—v) auf einfache Weise die
inverse Transformation ¢! zu ¢ erzeugen.

Es ist anzumerken, dass die hier vorstehende Beschreibung der Parametrisierung von
Diffeomorphismen durch stationidre Geschwindigkeitsfelder einige mathematische De-
tails (z. B. der Unterschied zwischen endlich- und unendlich-dimensionalen Lie-Grup-
pen) ausldsst und u.a. bestehende theoretische Probleme nicht diskutiert, da sie fiir
die folgende praktische Nutzung des Ansatzes keine wesentliche Rolle spielen. Fine
Ausnahme stellt hierbei der sich direkt aus der Beschriankung auf Ein-Parameter-Un-
tergruppen ergebende theoretische Nachteil dar, dass deshalb gegeniiber zeitabhén-
gigen LDDMM-Varianten weniger Diffeomorphismen parametrisiert werden koénnen.
Bisherige Untersuchungen u. a. von Hernandez [2008], Vercauteren u. a. [2009] und Lo-
renzi u.a. [2013] haben allerdings gezeigt, dass dieser theoretische Unterschied keine
Auswirkung auf die durch stationédre Geschwindigkeitsfelder paramterisierte Registrie-
rungsverfahren erreichbare Genauigkeit hat. Lorenzi u. a. [2013] argumentieren zudem,
dass es nicht wichtig ist, alle Diffeomorphismen generieren zu kénnen, sondern im Kon-
text der medizinischen Bildregistrierung nur anatomisch bzw. physiologisch plausible
Transformationen iiberhaupt als gewiinschte Losung infrage kommen und Effekte der
praktischen Implementierung (z. B. rdumliche oder zeitliche Diskretisierung der Felder,
Glattheit der Felder, usw.) grofle Unterschiede in vielen Anwendungen verhindern. Fiir
weitergehende Informationen zu mathematischen Details beider Ansétze und entspre-
chender Probleme bzw. Nachteile sei der interessierte Leser u.a. auf [Arsigny, 2006;
Beg u. a., 2005; Ehrhardt u. a., 2011; Hernandez, 2008; Lorenzi u. a., 2013] verwiesen.

Unter Ausnutzung des Zusammenhangs ¢; = exp (v;) ldsst sich nun die gesuch-
te optimale diffeomorphe Transformation ¢; zwischen den Bildern I; und I; durch
Minimierung des Energiefunktionals

J lv;] = D[, Ij o ;] + aS [vj] (2.6)

bestimmen [Werner u.a., 2014]. Hierbei parametrisiert das stationidre Geschwindig-
keitsfeld v; die gesuchte diffeomorphe Transformation ¢;, D quantifiziert als Ahnlich-
keitsmaf die (Un)Ahnlichkeit zwischen I; und I; o ¢; und S ist ein Regularisierungs-
term, der fir die geforderte Glattheit des Geschwindigkeitsfeldes sorgt und entschei-
dend zur Plausibilitdt der geschatzten Transformation beitragt.
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Zur praktischen Losung des Registrierungsproblems nach Glg. 2.6 wird in dieser
Arbeit, wenn nicht anders angegeben, auf die am Institut fiir Medizinische Informa-
tik der Universitat zu Liibeck entwickelte und frei verfligbare VariationalRegistration-
Toolbox zuriickgegriffen [Schmidt-Richberg u. a., 2014; Werner u. a., 2014]. Diese Tool-
box ist sehr flexibel aufgebaut und erlaubt die Kombination diverser Ahnlichkeits-
mafle und Regularisierer in einem variationellen Framework, in dem Glg. 2.6 durch
Loésung der korrespondierenden Euler-Lagrange-Gleichungen iterativ mittels Gradien-
tenabstieg minimiert wird. Fiir eine umfangreiche Untersuchung der durch Kombinati-
on unterschiedlicher Ahnlichkeitsmafie und Regularisierungsterme mit dieser Toolbox
erreichbaren Registrierungsgenauigkeit bei der patientenspezifischen Bewegungsschét-
zung in 4D-CT-Bilddaten sei auf [Werner u. a., 2014] verwiesen.

2.2.1 Giitemafle fiir die Evaluation diffeomorpher
Bildregistrierungsverfahren

Da die Genauigkeit und physiologische Plausibilitdt einer nach Glg. 2.6 bestimmten
Transformation ¢; direkten Einfluss auf die nachfolgenden Verfahren hat, kommt der
Evaluation des Registrierungsverfahrens bzw. der von ihm geschétzten Transformatio-
nen in der Praxis eine enorme Bedeutung zu. Im Laufe der Zeit wurden im Bereich der
Evaluation von nichtlinearen Registrierungsverfahren zur Schitzung der Atembewe-
gung verschiedenste GiitemaBe vorgeschlagen (siche Ubersicht in [Kabus u. a., 2013]),
wobei sich die folgende Darstellung auf drei ausgewahlte Mafle beschréinkt, die in dieser
Arbeit praktisch zum Einsatz kommen und in der Literatur weitverbreitet sind.

Target Registration Error Als Standard zur Genauigkeitsevaluation in gréfleren
Vergleichsstudien (siehe z.B. [Murphy u.a., 2011; Werner u.a., 2014]) hat sich die
Nutzung von (manuell gesetzten) korrespondierenden Landmarken als Grundwahrheit
durchgesetzt. Eine Landmarke ist hierbei typischerweise eine anatomisch oder patholo-
gisch eindeutig bestimmbare Position (Gefdflbaumbifurkationen, Tumorzentren, usw.).
Zur landmarkenbasierten Evaluation der Transformation ¢; werden dann in Referenz-
bild 11 und Zielbild I; insgesamt ny,,, Tupel korrespondierender Landmarken (IZ’ lilj)
mit ¢ € {1,..., k) und 131,12_ €  bestimmt. Der Target Registration Error (TRE)
ist dann definiert als der euklidische Abstand zwischen transformierter Referenzbild-
landmarke und der korrespondierenden Landmarke im Zielbild [Kabus u. a., 2013]:

TRE(17,.17,¢;) = lv;(1},) —1; ]2 und (2.7)
o 1 Tumk o
TRE(( le,l}j)?gfk,cpj) = m Z TRE(17,, ZIJ»SOJ') . (2.8)
mr =1

Da das Ergebnis einer einzelnen Landmarke wenig Aussagekraft hat, wird bei Evalua-
tionen oft der mittlere TRE (TRE) tiber alle ny,; Landmarken angegeben. In dieser
Arbeit werden die Begriffe mittlerer TRE und TRE zumeist synonym benutzt.
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Symmetrische Oberflichendistanz Ist die Identifikation von geeigneten Land-
markenpunkten beispielsweise aufgrund geringer Bildauflésung nicht méglich, bietet es
sich an mit den Oberflachen in den Bildern (manuell) segmentierter, korrespondieren-
der anatomischer oder pathologischer Strukturen (Organe, Knochen, Tumoren, usw.)
als Grundwahrheit zu arbeiten, um die Giite der Transformation ¢; zu evaluieren. Seien
hierfiir S, = {x}, € Q)" und S I = {X}j € Q}Zﬁ die Mengen der Rand-/Oberfla-
chenvoxel, die die segmentierte Struktur in Referenzbild I; und Zielbild I; begrenzen.
Werden die Voxel aus dem Referenzbild Sy, dann mittels ¢;(Sy,) = {gpj(x’h)}?:”l in
das Zielbild abgebildet, kann auf Basis dieser transformierten Voxel die mittlere sym-

metrische Oberflichendistanz zwischen ¢;(Sy,) und Sy; als

. 1/1 &
SD(;(S1,),81, ) = (Z min

2\ np, = x€Sy;

os(x1) - xH2> (2.9)

1/1 & ,
t (X [, ], )

berechnet werden [Kabus u. a., 2013]. Hierfiir wird zunéchst fiir jeden Punkt der einen
Oberfliche der nach euklidischer Distanz néchste Punkt auf der anderen Oberflédche
bestimmt, um die einseitigen mittleren Oberflichendistanzen zu ermitteln. Die einsei-
tigen Distanzen werden anschlieffend durch Mittelwertbildung symmetrisiert.

Jacobi-Determinante Die zuvor definierten Giitemafle ermoglichen zwar die Quan-
tifizierung der Genauigkeit der Bewegungsschétzung, geben allerdings keinen Auf-
schluss tiber die physiologische Plausibilitat der ermittelten Transformation. Als phy-
siologisch unplausibel kann eine Transformation ¢;, die die Atembewegung beschreibt,
u.a. dann angesehen werden, wenn sie nicht bijektiv ist bzw. lokale Faltungen (Ori-
entierungswechsel) enthélt [Kabus u. a., 2013; Murphy u. a., 2011]. Beides sind Eigen-
schaften, die bei der Einschrankung auf Diffeomorphismen ausgeschlossen sein sollten
und deren Uberpriifung mithilfe der Determinante der Jacobi-Matrix von ¢; moglich
ist. Die Jacobi-Determinante lisst sich pro Voxel x := (z,y, )T € Q durch

0pja(x)  O0pja(x)  Opjz(x)

oxr oy z
Jac(pj,x) = det (chj (x)) = a“”g?é(x) 8‘”{%(") Wﬂéi(x) (2.10)
0p5,2(x)  Opj=(x) Opj=(x)
oz dy 0z

berechnen [Rey u.a., 2002; Werner, 2012]. Hierbei gibt ¢; , die Transformation in x-
Richtung an. Der Wert von Jac(yj,x) gibt nun Auskunft iiber die lokalen physikali-
schen Auswirkungen der Transformation auf die betrachtete Struktur. Bei Jac(p;,x) =
1 kommt es zu einem Volumenerhalt, wohingegen 0 < Jac(y;,x) < 1 eine Kontraktion
und Jac(pj,x) > 1 eine Expansion anzeigt. Fiir die hier angestrebte Plausibilitatspri-
fung entscheidender sind die beiden anderen Situationen: Bei Jac(yj;,x) = 0 werden
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durch die Transformation mehrere Punkte auf einen einzigen Punkt abgebildet und bei
Jac(pj,x) < 0 kommt es zu einer lokalen Anderung der Orientierung (Faltung). Wie
eingangs beschrieben, sind diese beiden Eigenschaften physiologisch unplausibel und
zeigen auflerdem an, dass es sich nicht um eine diffeomorphe Transformation handelt,
da die Transformation nicht invertierbar ist. In [Murphy u. a., 2011] wird das Auftreten
von Jac(p;,x) < 0 deshalb als Singularitét der Transformation bezeichnet. Als eigent-
liches Giitemafl wird dann die Anzahl von Voxeln mit Singularitdt verwendet, wobei 0
(keine Singularitdten vorhanden) der angestrebte Wert ist.

2.3 Regressionsbasierte diffeomorphe
Korrespondenzmodellierung

Basierend auf den geschéitzten diffeomorphen Transformationen (goj)?tz”l und den zeit-
lich korrespondierenden Surrogatsignalmessungen (Cj);ﬁl, soll nun mittels multiva-
riater linearer Regression ein diffeomorphes Korrespondenzmodell geschétzt werden,
welches den angenommenen linearen Zusammenhang zwischen interner Atembewegung
und Surrogatsignal mathematisch beschreibt. Das u. a. in [Klinder u. a., 2010] beschrie-
bene Standardvorgehen zur Generierung von Korrespondenzmodellen basiert hierbei
auf der Parametrisierung der nichtlinearen Transformationen ¢; mithilfe von Verschie-
bungsfeldern u; : @ — R (¢; = Id + u;). Die Verschiebungsfelder werden dabei als
Elemente eines Vektorraums aufgefasst, um normale euklidische/lineare Statistik fiir
die Schéitzung der Parameter des Regressionsmodells anwenden zu kénnen.

Da das Ziel hier allerdings die Erstellung eines diffeomorphen Korrespondenzmodells
ist, welches nur diffeomorphe Transformationen (Elemente von Diff(2)) generiert, muss
beachtet werden, dass Diff(€2) nicht abgeschlossen beziiglich Addition ist und demnach
kein Vektorraum ist [Avants u.a., 2010; Durrleman, 2010; Joshi u. a., 2004]. Die Addi-
tion zweier Verschiebungsfelder, die diffeomorphe Transformationen parametrisieren,
fithrt demnach nicht zwingend wieder zu einer diffeomorphen Transformation [Ver-
cauteren u.a., 2009]. Entsprechend ist die Nutzung euklidischer/linearer Statistik auf
Basis der Verschiebungsfelder keine valide Option zur Erzeugung eines diffeomorphen
Korrespondenzmodells. Vielmehr muss zu diesem Zweck die Struktur von Diff(Q2) be-
achtet werden (glatte Mannigfaltigkeit; siehe Kapitel 2.2), um garantieren zu koénnen,
dass das Modell nur diffeomorphe Transformationen generiert.

Statistische Berechnungen auf allgemeinen Riemannschen Mannigfaltigkeiten kén-
nen effizient durch die Tangentialraumreprésentationen der beteiligten Elemente durch-
gefithrt werden (siehe u.a. [Freifeld, 2014; Pennec u. a., 2015]). Exponentialabbildung
und Logarithmus sorgen fiir den Transport zwischen Tangentialraum und Mannigfal-
tigkeit. Dasselbe Grundprinzip lésst sich auch auf mittels stationdrer Geschwindig-
keitsfelder parametrisierte diffeomorphe Transformationen anwenden. Basierend auf
der in Kapitel 2.2 eingefithrten Lie-Gruppe (Diff(€2),0) lassen sich zwei diffeomor-
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phe Transformationen ¢; = exp(v;) und ¢; = exp(v;) mittels Exponentialabbildung
und Logarithmus (siehe Glg. 2.4 und Glg. 2.5) zwischen Diff(2) und Tangentialraum
TraDiff(Q2) transferieren.

Statistische Betrachtungen setzen weiterhin die Definition einer Distanz zwischen
zwei Diffeomorphismen voraus, die hier auf Basis der euklidischen Norm von 774Diff(2)
erfolgt [Arsigny, 2006]:

d(pi, pj) = [[log(i) —log(ws)ll = llvi = vjll - (2.11)

Auf Basis dieser Distanzdefinition lassen sich entsprechend Operationen/Methoden
der klassischen euklidischen Statistik auf Diffeomorphismen anwenden, indem hier-
fiir deren Logarithmen (Geschwindigkeitsfelder) genutzt werden, was auch Log-Eukli-
dische Statistik bzw. Log-Euklidisches-Framework genannt wird [Arsigny, 2006]. Bei-
spielsweise kann die mittlere Log-Euklidische-Transformation von ¢; und ¢; mittels
¢ = exp(3log(y;) + log(¢;)) berechnet werden, wobei ¢ selbst wieder Element von
Diff(Q) ist.

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass durch Nutzung des Log-Euklidischen-
Frameworks statistische Berechnungen im Tangentialraum am neutralen Element Id
vorgenommen werden und das Resultat zuriick auf die Mannigfaltigkeit abgebildet
wird. Hierauf aufbauend lasst sich dann ein diffeomorphes Korrespondenzmodell defi-
nieren, wobei hervorzuheben ist, dass die Logarithmierung der Transformationen nicht
explizit durchgefithrt werden muss, da diese Teil des Ergebnisses des in Kapitel 2.2
vorgestellten Registrierungsverfahrens sind.

Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts werden die Geschwindigkeitsfelder v; der dif-
feomorphen Transformationen ¢; und die Surrogatsignale ¢; als Spaltenvektoren re-
prisentiert: v; = vec(v;) € R3™ und z; = (; € R™ . Hierbei bezeichnet vec(-) einen
Vektorisierungsoperator, der das Vektorfeld v; in einen Spaltenvektor umwandelt und
Nye die Anzahl der Voxel des zugehorigen Bildes I;.

Ziel ist es nun, basierend auf einer Surrogatsignalmessung z den korrespondierenden
Geschwindigkeitsfeldvektor ¥ (und damit auch ¢ = exp(9)) durch ein lineares Modell
zu bestimmen, welches anhand der Trainingsdaten (v;)’*%, und (z;)’;?

J J=1
Es handelt sich hierbei um ein klassisches lineares Regressionsproblem. Die Basisform

trainiert wurde.

des linearen®, diffeomorphen Korrespondenzmodells wird hierfiir definiert als

1 Ntp 1 Ntp
V=v+B(2-2) mitv=—) vjundz=—> z;. (2.12)
Nitp j=1 Ttp j=1

Die Matrix B € R3"w=X"sur reprisentiert hier die wihrend des Trainings zu schétzen-
den Regressionskoeflizienten. Fiir deren Schétzung werden die Trainingsdaten zuerst

mittelwertbereinigt (v§ = v; — v und z§ = z; — z) und in Matrizen V. = [v{ - v} | €

3Die Bezeichnung linear bezicht sich hier streng genommen nur auf den Tangentialraum T74Diff(Q).
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R3™a Xt (Regressanden) und Z = [z - - -z, | € R37mva Xty (Regressoren) zusammen-
gefithrt. Die Schitzung der Koeffizienten erfolgt dann durch Minimierung der Summe
der quadrierten Residuen/Fehlerquadrate der Trainingsdaten mit zusétzlicher Frobe-
niusnorm-Regularisierung der Koeffizientenmatrix (Thikonov-Regularisierung, Ridge-
Regression; RR), wodurch sich fiir die Losung eine geschlossene Form ergibt [Hastie
u. a., 2009

B = argmin|[V — BZ|% + A|B|[} = VZT (227 + )~} = V(Z7Z + A1) 'Z7 |
B
(2.13)

Hierbei ist A € R>g der zu wéhlende Regularisierungsparameter (grofiere Werte ent-
sprechen einer stiarkeren Regularisierung) und I eine Einheitsmatrix. Die Frobenius-
norm-Regularisierung hat im Vergleich zur unregularisierten Variante mit A = 0 neben
der generell weniger starken Anfilligkeit fiir Uberanpassungen u.a. auch den Vorteil,
dass die (numerisch stabile) Invertierbarkeit der Streuungsmatrix Xgzz = ZZT bzw.
Z"7Z gegeben ist, auch wenn diese keinen vollen Rang aufweist, oder zumindest na-
hezu singulér ist. Dieses Problem kann beispielsweise im Kontext dieser Arbeit auch
im iiberbestimmten Fall (ny), > ngy,,) mit Xzz relativ schnell bei der Verwendung von
multivariaten Surrogatsignalen durch die starke Korrelation einzelner Signaldimen-
sionen (die sog. Multikollinearitét) auftreten. Diese Korrelationen sind insbesondere
bei hochdimensionalen Signalen wie Tiefenbildern der Kérperoberfliche iiberaus wahr-
scheinlich, da rdumlich benachbarte Korperregionen (= einzelne Signaldimensionen)
relativ &hnliche Bewegungen aufweisen. Letztendlich wiirde die starke Korrelation von
Regressoren zu einer verminderten Prizision der Schétzung der Koeffizientenmatrix
fithren und damit die Generalisierungsfahigkeit des Modells beeintrachtigen [Hastie
u. a., 2009].

2.4 Erweiterung des Frameworks durch
projektionsbasierte Regressionsmethoden

Das in Kapitel 2.3 vorgestellte Framework entspricht grofitenteils der Formulierung
in [Werner, 2012] und erlaubt durch die Verwendung der regularisierten Regression
auch die Nutzung von multivariaten Surrogatsignalen mit korrelierten Signaldimensio-
nen. Nachteile des vorgestellten Verfahrens sind allerdings u. a. die nichttriviale Wahl
des Regularisierungsparameters A und die fehlende Berticksichtigung der Struktur der
durch die Regressorenmatrix Z reprasentierten Surrogatdaten durch simple Addition
der gewichteten Einheitsmatrix. Aus diesem Grund wurde von verschiedenen Autoren
vorgeschlagen, projektionsbasierte Regressionsmethoden einzusetzen, um Xzz zu be-
rechnen [Gao u.a., 2008; Klinder u.a., 2010; Liu u.a., 2010; McClelland u. a., 2013].
Generell deutet das Auftreten von Multikollinearitdten in einem multivariaten Surro-
gatsignal darauf hin, dass es eine Redundanz in den Signaldimensionen gibt und der
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darunterliegende Prozess eine geringere Anzahl von Parametern hat. Projektionsba-
sierte Regressionsmethoden entfernen diese Redundanz durch Projektion der hochdi-
mensionalen Surrogatdaten auf einen niedrigdimensionalen linearen Unterraum, sodass
Yzz invertiert werden kann (siehe Abb. 2.2 fiir eine Illustration des Unterschiedes zwi-
schen projektionsbasierter und klassischer Regression).

Sei U, € R™u** eine Matrix, deren orthonormale Spaltenvektoren eine Orthonor-
malbasis eines k-dimensionalen Unterraums des R™s»" darstellen. Dann lésst sich die
Streuungsmatrix Xzz durch Projektion der Surrogatdaten Z auf diesen Unterraum
(Z ~ U, U}Z) approximieren als

¥zz ~ C, = U, U} 727U, UL . (2.14)

Sei U} = (ULU,)'UT = UL die Pseudoinverse von Uy, dann lisst sich basierend
auf Glg. 2.14 eine Pseudoinverse

C =Ui(Ufzz'u,)'u} (2.15)

bilden. Es geht nun bei der projektionsbasierten Regression zunachst darum, einen k-
dimensionalen Unterraum bzw. eine Matrix Uy zu bestimmen, sodass die Redundanz in
den Daten entfernt wird und hierdurch die Streuungsmatrix UgZZTUk, ausgedriickt
in Koordinaten der Orthonormalbasis des Unterraums, vollen Rang hat bzw. problem-
los invertiert werden kann [Blanc u.a., 2012b]. Weiterhin kann iiber die Wahl der
Dimension k& des Unterraums der Grad der Regularisierung bestimmt werden (nied-
riger Wert fiir k& entspricht starker Regularisierung). Im Folgenden werden drei ver-
schiedene Methoden zur Bestimmung von Uy in das Framework zur diffeomorphen
Korrespondenzmodellierung integriert. Deren Beschreibungen folgen den Definitionen
und Darstellungen der Verfahren in [Blanc u. a., 2012b).

2.4.1 Hauptkomponentenregression (PCR)

FEine einfache und gingige Moglichkeit zur Bestimmung eines Unterraums, sodass
die (approximierte) Streuungsmatrix Xzz invertierbar ist, stellt die Anwendung der
Hauptkomponentenanaylse (engl. Principal Component Analysis bzw. PCA) auf die
Surrogatdaten dar, was in einer Hauptkomponentenregression (engl. Principal Com-
ponent Regression bzw. PCR) resultiert. Die mittels PCA ermittelte Basis spannt einen
linearen Unterraum maximaler Variation der Daten auf, in dem die Datendimensionen
dekorelliert sind. Neben der Gewéhrleistung der Invertierbarkeit der Streuungsmatrix,
ist zudem durch zusétzliche Beschrankung der Dimension des Unterraums eine weitere
Regularisierung des Regressionsproblems moglich.

Praktisch umgesetzt wird die PCA zunéchst durch Singuldrwertzerlegung (SVD)
der Regressorenmatrix Z = USWT in die unitiren Matrizen U & R7suwrXnsur ynd
W e R™»*™»r deren Spaltenvektoren (Links- bzw. Rechts-)Singuldrvektoren genannt
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Abb. 2.2: Schematische Illustration des Unterschiedes zwischen klassischer Regression (links)
und projektionsbasierter Regression (rechts) fiir das Training eines linearen Kor-
respondenzmodells. Bei der projektionsbasierten Regression wird das multivariate
Surrogatsignal zuerst auf einen linearen Unterraum projiziert, welcher bei PLS und
CCA zusétzlich auch mithilfe der internen Bewegung bestimmt wird.

werden, sowie die Diagonalmatrix von Singuldrwerten S € R™suwr*™»p  Angchlielend
werden nur die ersten k Links-Singulirvektoren Uy € R™w** mit den gréBten posi-
tiven Singuldrwerten fiir die Approximation der Streuungsmatrix Xzz =~ UkSkS;{Ug
genutzt (siehe Glg. 2.14 mit Z ~ U,S; W7), um die Invertierbarkeit zu gewihrleisten.
Die orthonormalen Spaltenvektoren in Uy bilden hierbei Basisvektoren eines k-dimen-
sionalen Unterraums maximaler Datenvariation, wobei k den Grad der Regularisierung
steuert. Integriert man die Approximation der Streuungsmatrix in das unregularisier-
te (A = 0) Regressionsproblem in Glg. 2.13, kann die Koeffizientenmatrix berechnet
werden durch

BPR = 3y z Uk (S SH) UL |, mit Byz = VZT . (2.16)

Werden nur die Links-Singulérvektoren mit Singuldrwerten gleich Null entfernt, so
ist Glg. 2.16 Losung des unregularisierten (A = 0) Regressionsproblems in Glg. 2.13
[Hastie u.a., 2009]. Auch fiir A > 0 lasst sich die Losung fiir Glg. 2.13 mittels SVD
darstellen (ZyvzU(SST + A\I)~1U7; [Hastie u.a., 2009]). In diesem Fall werden die
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einzelnen (quadrierten) Singuldrwerte um A erhoht, wobei der Effekt mit der Grofle
der Singuldrwerte abnimmt.

2.4.2 Partial Least Squares (PLS)

Die isolierte Anwendung der PCA auf die Surrogatdaten in Kapitel 2.4.1 sorgt zwar
fiir eine Regularisierung des Regressionsproblems und fiir die numerisch stabile In-
vertierbarkeit der Streuungsmatrix, hat aber gleichzeitig das Problem, dass durch die
Projektion der Surrogatdaten auf den gewédhlten Unterraum Informationen verloren
gehen konnen, die fiir die prézise Schétzung der internen Bewegung notwendig sind.
Bei der Verwendung von Partial Least Squares (PLS) finden deshalb neben den Re-
gressoren auch die Regressanden Beachtung, um einen Unterraum fir die Projektion
der Surrogatdaten zu bestimmen, sodass ausreichend Informationen fiir die Schitzung
der internen Bewegung erhalten bleiben.

Mathematisch wird dies durch die Bestimmung von zwei linearen Unterrdumen um-
gesetzt, die durch die orthonormalen Matrizen Uy := [u; ... ux] und Py := [p1 ... pi]
beschrieben werden. Die Basisvektoren u; € R™w und p; € R*"+ bilden hierbei Paare
und maximieren die Kreuzkovarianz p; = uiTEZVpi. Hierdurch wird die Verbindung
zwischen Regressoren und Regressanden erreicht, die verhindern soll, dass durch die
Projektion der Surrogatdaten wertvolle Informationen entfernt werden. Wie in [Borga
u.a., 1997] gezeigt, lassen sich diese Basisvektorenpaare durch Losung des Eigenwert-
problems

(2.17)

SzvEvzu; = ptu;
SvzEzvpi = p°Ppi

finden. Fur die Losung dieses Eigenwertproblems wird in dieser Arbeit der Non-linear
Iterative Partial Least Squares Algorithm (NIPALS) eingesetzt (siehe [Rosipal u.a.,
2006] fiir ndhere Informationen zu diesem Verfahren).

Die k berechneten Basisvektoren Uy beschreiben dann Richtungen maximaler Ko-
variation (in Bezug auf die Regressanden) und lassen sich wieder nach Glg. 2.14 zur
Approximation der Streuungsmatrix nutzen. Eingesetzt in das unregularisierte (A = 0)
Regressionsproblem in Glg. 2.13 ergibt sich dann wiederum die Koeffizientenmatrix

BPS = 3yz U (U S, U, UL . (2.18)

Wie bei der PCA-Variante in Kapitel 2.4.1, ist auch hier die Anzahl von berechneten
Basisvektorpaaren k der vom Nutzer zu bestimmende Parameter, dessen Wert den
Grad der Regularisierung bestimmt.

2.4.3 Kanonische Korrelationsanalyse (CCA)

Die Idee bei der Nutzung der kanonischen Korrelationsanalyse (engl. Canonical Cor-
relation Analysis bzw. CCA) ist prinzipiell dquivalent zur Nutzung von PLS-basierter
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2.5 Zusammenfassung

Datenprojektion: Verwendung von Regressoren und Regressanden bei der Bestimmung
von Unterrdumen, um weiterhin eine Schéatzung der abhéngigen Variablen auf Basis der
reduzierten Regressorinformationen zu erméglichen. Werden bei PLS Richtungen ma-

ximaler Datenkovariation bestimmt, so geht es bei der CCA um die Bestimmung von
ul'Szvp;

\/uiTEzzuipzrzvvpi

maximieren [Borga u. a., 1997]. Auch diese Basisvektorenpaare ergeben sich als Losung

Basisvektorenpaaren (u;, p;), welche die Korrelation der Daten p; =

eines Eigenwertproblems:

Y272 'ZvEvv 1 Evzu; = PPy (2.19)

Svv 1BvzEzz ' Szvp: = 0°pi -

Hier ergibt sich allerdings die Problematik, dass sowohl X7z als auch Zvy = VV7T
invertiert werden miissen. Da hierbei die gleichen Probleme auftreten, die den Einsatz
projektionsbasierter Regressionsmethoden erst motivieren, werden in dieser Arbeit bei-
de Matrizen, wie u. a. in [Blanc u. a., 2012b; Gao u. a., 2008] vorgeschlagen und analog
zum Vorgehen in Kapitel 2.4.1, mittels PCA /SVD-basierter Projektion approximiert,
um die Invertierbarkeit zu gewédhrleisten. Nach der Berechnung von k Basisvektoren-
paaren entspricht das Verfahren zur Berechnung der Koeffizientenmatrix

BCA = By UL (UL S2,U,) " 1UT (2.20)

dem Vorgehen in Kapitel 2.4.2 mit den orthonormalen Matrizen Uy := [u;...uy]
und Py := [p1...pg). Auch hier bestimmt der Parameter & den wéhlbaren Grad der
Regularisierung.

2.5 Zusammenfassung

Die surrogatbasierte Schiatzung der Atembewegung ist ein auch in der klinischen Pra-
xis weitverbreiteter Ansatz, um intrainterventionelle Bewegungskompensationstechni-
ken zu steuern. Kernelement der surrogatbasierten Bewegungsschitzung ist zumeist
ein patientenspezifisches, anhand von Trainingsdaten gelerntes Korrespondenzmodell,
welches basierend auf externen Surrogatsignalmessungen die interne atmungsbeding-
te Bewegung schétzt. Sind im klinischen Alltag hauptsdchlich Systeme verfiigbar, die
nur einzelne bzw. wenige Punkte (bzw. Marker) im Ko6rperinneren verfolgen koénnen,
so wurde in diesem Kapitel ein Framework zur Korrepondenzmodellierung vorgestellt,
dessen methodischer Kern initial in [Werner, 2012] skizziert wurde und die Schitzung
dichter Verschiebungsfelder fiir ganze Korperregionen erméglicht. Die Moglichkeit zur
Schétzung dichter Verschiebungsfelder anhand eines Surrogatsignals ermoglicht da-
bei erst tiber die reine Marker-/Tumorverfolgung hinausgehende Applikationen wie
die intrainterventionelle Dosisakkumulation oder diverse Analyse- und Simulations-
anwendungen, fiir die weitergehende Informationen iiber die atmungsbedingte Bewe-
gung/Verformung groferer Bereiche des Korperinneren notwendig sind.
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Das vorgestellte Framework baut methodisch auf der Annahme eines linearen Zu-
sammenhangs zwischen externer und interner Atembewegung auf. Diese Annahme ist
in der Literatur weitverbreitet und scheint auch aufgrund der fiir die Schétzung dichter
Verschiebungsfelder oftmals nur in geringer Menge zur Verfiigung stehender Trainings-
daten ein angemessener Ausgangspunkt fiir etwaige nichtlineare Erweiterungen zu sein.
Methodische Besonderheit des vorgestellten Frameworks ist die Beschrénkung auf die
Schatzung diffeomorpher Transformationen, die wegen ihrer inhdrenten mathemati-
schen Eigenschaften besonders gut fiir die physiologisch plausible Beschreibung der
Atembewegung geeignet sind. Die explizite Beschrankung auf diffeomorphe Transfor-
mationen erfolgt hierbei durch Formulierung des dem Korrespondenzmodelltraining zu-
grunde liegenden Regressionsproblems im sogenannten Log-FEuklidischen-Framework.

Methodisch erweitert wurde das Framework in dieser Arbeit durch die Integration
drei verschiedener projektionsbasierter Regressionstechniken (PCR, PLS und CCA).
Diese Techniken haben zum Ziel das beim Einsatz multivariater Surrogatsignale auf-
tretende Problem der Multikollinearitit/Redundanzen zu 16sen bzw. generell fiir ei-
ne angemessene Regularisierung des Regressionsproblems zu sorgen, um eine Uber-
anpassung zu vermeiden. Im Vergleich zu der in [Werner, 2012] genutzten, unspezi-
fischen Frobeniusnorm-Regularisierung versuchen die projektionsbasierten Techniken
die durch Redundanzen potenziell vorhandene niedrigdimensionale Struktur der Da-
ten (sowohl des multivariaten Surrogatsignals als auch der internen Bewegung) fiir
die Regularisierung zu bestimmen. Dies ermoglicht dann eine verstédrkte Fokussierung
auf die Informationen, die fiir eine prézise Bestimmung des Korrespondenzmodells am
erfolgversprechendsten sind.

Insgesamt stellt dieses Kapitel die Basis fiir die nachfolgenden drei Kapitel dar, die
sich mit der ausfithrlichen Evaluation des Frameworks, Anwendungen der Methoden
iiber die intrainterventionelle Bewegungsschéatzung hinaus und methodischen Erweite-
rungen des Frameworks beschéftigen.
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Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der umfangreichen und systematischen Evaluati-
on des in Kapitel 2 vorgestellten Frameworks zur patientenspezifischen Korrespondenz-
modellierung, die tber die initiale Studie in [Werner, 2012] anhand von zehn 4D-CT-
Bilddaten deutlich hinausgeht und auch die im Rahmen dieser Arbeit eingebrachten
Erweiterungen umfasst. Die hier prasentierte Studie basiert hauptséchlich auf [Wilms
u.a., 2014a], enthélt aber auch Elemente aus [Wilms u.a., 2013; Wilms u. a., 2014c]
und verfolgt insgesamt fiinf verschiedene Ziele:

1. Generelle Untersuchung der mithilfe des Frameworks erreichbaren Genauigkeit bei
der surrogatbasierten Bewegungsschéitzung der atmungsbedingten Lungenbewegung
im Vergleich zur Genauigkeit des fiir die Erstellung der Trainingsdaten genutzten
Bildregistrierungsverfahrens.

2. Systematischer Vergleich von verschiedenen Surrogaten/Surrogatsignalen und Re-
gressionsmethoden mit speziellem Fokus auf die Nutzung der Patientenoberfliche
als Bewegungsindikator in Verbindung mit dem Einsatz projektionsbasierter Re-
gression.
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3. Untersuchung des Einflusses verschiedener relevanter Arten von patientenspezifi-
scher Bewegungsvariabilitdt (intra-/interzyklische und intra-/interfraktionelle Va-
riabilitdt) auf die Genauigkeit der Bewegungsschétzung.

4. Vergleich von diffeomorpher und nicht-diffeomorpher Korrespondenzmodellierung in
Bezug auf die erreichbare Genauigkeit der Bewegungsschétzung und physiologische
Plausibilitat der geschétzten Bewegung.

5. Wenn moglich, die Nutzung frei verfiigharer Daten, um die Reproduzierbarkeit und
einen studieniibergreifenden Ergebnisvergleich zu ermoglichen.

Die genannten Dinge sind nach dem Wissen des Autors dieser Dissertation in die-
ser Gesamtheit und Kombination noch in keiner anderen Studie/Arbeit systematisch
untersucht worden. Hauptproblem bei einer derartigen Studie ist die schlechte Verfiig-
barkeit geeigneter Trainings- und Evaluationsdaten, da fiir das Training der patienten-
spezifischen Korrespondenzmodelle 4D-Bilddaten zur Extraktion der internen Atem-
bewegung und zugehérige Surrogatsignale notwendig sind. 4D-CT- oder 4D-MRT-
Bilddaten werden zwar zumeist unter Zuhilfenahme eines zeitgleich aufgenommenen
Surrogatsignals rekonstruiert, die zusédtzliche zeitsynchrone Aufnahme von Signalen
weiterer Bewegungsindikatoren ist aber zumindest im klinischen Umfeld uniiblich und
nur schwer moglich. Aus diesem Grund werden die verschiedenen Bewegungsindikato-
ren/Surrogatsignale in dieser Arbeit auf Basis der jeweiligen 4D-Bilddaten simuliert.
Hierdurch wird ein systematischer und fairer Vergleich verschiedener Surrogate auf
einfache Art und Weise méglich.

Insgesamt baut die Studie auf 34 4D-Bilddatensétzen (31 4D-CT- und 3 4D-MRT-
Bilddatensatze) von 31 verschiedenen Patienten aus 6ffentlichen und institutseigenen
Datenbanken auf. Durch die rdumlich und zeitlich hohe Auflésung der 4D-CT-Bildda-
ten, die allerdings jeweils nur einen Atemzyklus abbilden, wird eine genaue Untersu-
chung der Genauigkeit der Bewegungsschétzung unter Einfluss intrazyklischer Bewe-
gungsvariabilitidt moglich. Die 4D-MRT-Bilddaten umfassen eine grofiere Anzahl von
Atemzyklen und erlauben somit auch die Untersuchung der Genauigkeit der Bewe-
gungsschitzung unter Einfluss von interzyklischer und intrafraktioneller Bewegungs-
variabilitdt. Da fiir 3 Patienten sowohl 4D-CT- als auch 4D-MRT-Bilddaten zur Ver-
fligung stehen, die in unterschiedlichen Sitzungen aufgenommen wurden, ist zudem die
Untersuchung des Einflusses von interfraktioneller Bewegungsvariabilitdt mdoglich.

Um die Genauigkeit und weitere Eigenschaften der durch die Korrespondenzmodelle
geschétzten nichtlinearen Transformationen zu ermitteln, wird auf etablierte Evalua-
tionstechniken aus dem Bereich der Evaluation nichtlinearer Registrierungsverfahren
zuriickgegriffen (siche Kapitel 2.2.1). Hauptelement ist hierbei die Nutzung von ma-
nuell gesetzten, korrespondierenden Landmarken in den fiir die Evaluation genutzten
Bilddaten zur Ermittlung des TRE. Die korrespondierenden Landmarken bilden hier-
bei die Grundwahrheit fiir die zu schitzende Bewegung. Deren Nutzung erklért zudem
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die Fokussierung auf die Lungenregion in dieser Studie, da es im Zuge des groflen
Forschungsaufwandes im Bereich der registrierungsbasierten Schitzung der Lungen-
bewegung in thorakalen (4D-)CT-Bilddaten in den letzten zehn Jahren (siehe z.B.
EMPIRE10-Studie [Murphy u. a., 2011]) einige frei verfiigbare thorakale 4D-CT-Bild-
datensétze mit von Experten gesetzten korrespondierenden Landmarken gibt [Castillo
u. a., 2009, 2010; Vandemeulebroucke u. a., 2011], die fiir diese Studie eingesetzt wer-
den.

Insgesamt entsteht durch die bildbasierte Simulation verschiedener Bewegungsindi-
katoren und Anwendungsszenarien und die quantitative Bestimmung der Schétzungs-
genauigkeit anhand etablierter Evaluationsprinzipien der Bildregistrierung eine kom-
plette Evaluationsumgebung fiir Korrespondenzmodelle. Diese kann in Zukunft (bei
Nutzung von frei zugénglichen Bilddaten) auch den studien-/publikationsiibergreifen-
den Vergleich von Ergebnissen erméglichen und als Grundlage fiir 6ffentliche Challen-
ges dienen. Bis jetzt ist ein sinnvoller Ergebnisvergleich zwischen verschiedenen Studien
bzw. Publikationen kaum maglich, da jede Publikation /Forschungsgruppe ihre eigenen
Bilddaten und Daten fiir die Grundwahrheit nutzt (siehe auch Kapitel 2.1.1.3).

3.1 Studiendesign

In den folgenden Unterkapiteln wird das genaue Studiendesign inklusive verwendeter
Bilddaten (Kapitel 3.1.1), simulierter Surrogate (Kapitel 3.1.2) und der verschiedenen
Experimente (Kapitel 3.1.3) néher erlautert.

3.1.1 Verwendete Bilddaten

Die 34 verwendeten 4D-Bilddatensétze teilen sich auf vier unterschiedliche Datenquel-
len auf:

e WUSTL: Diese zwolf thorakalen 4D-CT-Bilddatenséitze von Lungentumorpatienten
stammen aus einer Kooperation des Instituts fiir Medizinische Informatik der Uni-
versitat zu Liibeck mit der Washington University in St. Louis, USA und sind nicht
frei verfiigbar. Die Bilddaten sind mittels Step-&-Shoot-Technik [Low u.a., 2003]
aufgenommen und mit dem in [Ehrhardt u.a., 2007] beschriebenen strukturerhal-
tenden Interpolationsverfahren rekonstruiert worden. Fiir vier der zwolf Patienten
wurden zehn Atemphasen rekonstruiert, wohingegen die 4D-Daten der anderen acht
Patienten aus jeweils 14 Atemphasen bestehen. Die einzelnen 3D-Bilder bestehen
aus 512 x 512 x 190 — 270 Voxeln (Reihenfolge in dieser Arbeit immer: rechts-links
(RL) x anterior-posterior (AP) x kraniokaudal (KK)) mit einer rdumlichen Aufl6-
sung von 1 x 1 x 1.5 mm?®. Zudem stehen fiir diese Daten die fiir die retrospektive
Bildrekonstruktion genutzten Spirometrie- und Bauchgurtdaten zur Verfiigung. Zu
Evaluationszwecken sind fiir diese Daten weiterhin ca. 70 manuell gesetzte, korre-
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spondierende Landmarken fiir vier Atemphasen (EI, EE, MI, ME)* verfiigbar. Diese
Landmarken sind gleichméfig im Lungeninneren verteilt und befinden sich zumeist
an Gefabifurkationen.

e DIRLAB: Diese zehn thorakalen 4D-CT-Bilddatensétze von Patienten mit verschie-
denen Tumorerkrankungen sind 6ffentlich verfiighar und werden vom DIR-Lab, The
University of Texas M. D. Anderson Cancer Center, USA fiir die Evaluation von Re-
gistrierungsverfahren zur Verfiigung gestellt [Castillo u. a., 2009, 2010]. Sie bestehen
aus jeweils zehn Bildern/Atemphasen, welche aus 256 —512 x 256 —512 x 94— 136 Vo-
xeln mit einer raumlichen Auflésung von 0.97 — 1.16 x 0.97 — 1.16 x 2.5 mm?® zu-
sammengesetzt sind. Diese Bilddaten wurden ebenfalls mithilfe einer Step-&-Shoot-
Technik aufgenommen und sind mit dem in [Pan u. a., 2004] beschriebenen Verfahren
unter Verwendung von Surrogatdaten des Real-time Position Management (RPM)-
System von Varian Medical Systems rekonstruiert worden. Fiir diese Daten sind je-
weils 300 manuell gesetzte, korrespondierende Landmarken fiir die Atemphasen EI
und EE offentlich verfiigbar.

e CREATIS: Diese sechs thorakalen 4D-CT-Bilddaten von Lungentumorpatienten
sind ebenfalls &ffentlich verfiigbar und zur Evaluation von Registrierungsverfahren
gedacht. Sie werden vom Léon Bérard Cancer Center & CREATIS lab Lyon in
Frankreich [Vandemeulebroucke u. a., 2011] bereitgestellt. Die Bilddaten wurden im
Spiralmodus aufgenommen und mithilfe eines Bauchgurtsignals rekonstruiert. Fiir
jeden Patienten stehen jeweils zehn Bilder/Atemphasen mit einer Gréfie von 512 X
512 x 138 — 187 Voxeln zur Verfiigung. Die rdumliche Auflésung der Voxel betragt
0.879 — 1.172 x 0.879 — 1.172 x 2 mm?. Fiir diese Daten sind jeweils 100 manuell
gesetzte, korrespondierende Landmarken fiir die Atemphasen EI und EE o6ffentlich
verflgbar.

e DKFZ: Diese drei 4D-CT- und 4D-MRT-Bilddatensétze stammen aus einer Koope-
ration des Instituts fiir Medizinische Informatik der Universitét zu Liibeck mit dem
Deutschen Krebsforschungszentrum (DKFZ) in Heidelberg und sind nicht 6ffent-
lich verfiigbar. Fiir jeden der drei Lungentumorpatienten wurden in unterschiedli-
chen Sitzungen ein thorakaler 4D-CT-Bilddatensatz und ein 4D-MRT-Bilddatensatz,
welcher Thorax und Abdomen abbildet, aufgenommen. Die genaue Aufnahme- und
Rekonstruktionstechnik der CT-Bilddaten ist dem Autor dieser Dissertation unbe-
kannt. Die MRT-Bilddaten wurden mittels TWIST-Technik unter freier Atmung mit
einem 1.5-Tesla-Tomographen aufgenommen (genaue Beschreibung der Sequenz in
[Dinkel u.a., 2009]). Insgesamt besteht jeder 4D-CT-Bilddatensatz aus sieben Bil-
dern/Atemphasen mit einer rdumlichen Auflésung von 512 x 512 x 94 — 235 Voxeln

4EL: maximale Einatmung; EE: maximale Ausatmung; MI: mittlere Einatmung; ME: mittlere Aus-
atmung
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4D-MRT

Abb. 3.1: Anatomisch korrespondierende koronare (links) und sagittale (rechts) Schicht eines
CT-/MRT-Bildes eines Patienten der DKFZ-Daten bei dhnlicher Einatmungstiefe.
Die Bilder illustrieren u.a. die deutlich geringere rdumliche Auflésung der MRT-
Daten (siehe Text fiir Details).

und einer VoxelgroBe von 0.977 x 0.977 x 1.5 — 3 mm?®. Die 4D-MRT-Bilddaten be-
stehen jeweils aus insgesamt 157 3D-Bildern mit einer rdumlichen Auflésung von
128 x 36 x 128 Voxeln und einer Voxelgréfie von 3.91 x 10 x 3.91 mm?3, die bei freier
Atmung im zeitlichen Abstand von 0.5 s aufgenommen wurden. Im Gegensatz zu
den 4D-CT-Bilddaten bilden die 4D-MRT-Bilddaten mehrere Atemzyklen (20 — 30,
patientenspezifisch) ab. Eine beispielhafte Illustration der raumlichen Auflésungsun-
terschiede zwischen den beiden Bilddatentypen ist in Abb. 3.1 zu finden.

3.1.2 Simulierte Surrogate

Fiir diese Evaluationsstudie werden insgesamt vier verschiedene Surrogatsignalkate-
gorien bildbasiert simuliert, die nachfolgend einzeln vorgestellt werden. Die Auswahl
der Kategorien erfolgt hierbei einerseits mit Blick auf die derzeitige klinische Praxis
und die dort zum Gating und zur Bildrekonstruktion eingesetzten Standardsurroga-
te, andererseits soll aber auch der Trend hin zu hochdimensionalen Surrogatsignalen
basierend auf tiefenbildgebenden Kamerasystemen abgebildet werden (siehe auch die
Ubersicht in Kapitel 2.1.1.1).

3.1.2.1 Spirometrie

FEin Spirometer misst das durch den Patienten ein- bzw. ausgeatmete Luftvolumen
(Spirometervolumen) und ist ein klassisches System zur Generierung von Atemsignalen
[Keall u.a., 2006]. Uber den zeitlichen Verlauf dieser Messung kann dann die Veréin-
derung des Luftvolumens in der Lunge beobachtet werden.

Bildbasiert kann das Luftvolumen in der Lunge in 4D-CT-Bilddaten durch voxel-
weise Auswertung der Hounsfield-Werte der Lungenvoxel unter Beriicksichtigung des
Partialvolumeneffekts ermittelt werden (siehe [Lu u.a., 2005b] fiir die Berechnung).
In [Lu u.a., 2005b] wurde dariiber hinausgehend experimentell gezeigt, dass, nach
Korrektur des Spirometersignals beziiglich Drift und Phasenverschiebung, ein linearer
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Zusammenhang zwischen dem bildbasiert bestimmten Luftvolumen und dem Spiro-
metrievolumen besteht. Aufgrund dieses Zusammenhangs erscheint die Nutzung des
bildbasiert bestimmten Luftvolumens als Spirometersignal gerechtfertigt. In den nach-
folgenden Experimenten wird sowohl das so simulierte 1D-Spirometersignal als auch ein
hieraus abgeleitetes 2D-Signal (1D-Spirometersignal + zeitliche Ableitung) eingesetzt
(d.h. ngy, = 1 oder 2). Hierbei wird die zeitliche Ableitung mittels finiter Differenzen
approximiert.

Da fiir MRT-Bilddaten kein zu den CT-Bilddaten vergleichbarer Zusammenhang
zwischen Bildinhalt und Luftgehalt in der Lunge existiert, werden die Spirometersigna-
le fiir die drei 4D-MRT-Bilddatensétze vereinfacht durch Berechnung des kompletten
Lungenvolumens simuliert. Fiir beide Modalitéten werden die jeweiligen Lungenvoxel
automatisiert durch die in [Wilms u. a., 2011, 2012] beschriebenen, selbst entwickelten
Lungensegmentierungsverfahren bestimmt.

3.1.2.2 Bauchgurt

Bauchgurte sind ein klassisches Instrument zur Generierung von Atemsignalen im kli-
nischen Alltag (siehe [Keall u. a., 2006]). Ein Bauchgurt misst typischerweise iiber einen
Drucksensor die durch Anderung des Luftvolumens in der Lunge induzierte Volumen-
verdnderung der durch den Gurt umspannten Koérperregion.

Bildbasiert wird das Bauchgurtsignal durch automatisierte schwellwertbasierte Seg-
mentierung der Korperregion in einer kleinen Anzahl von axialen Bildschichten des
Abdomens simuliert. Der Signalwert entspricht dann der Anzahl der segmentierten
Koérpervoxel. Die Anzahl der axialen Schichten wird hierbei so gewéhlt, dass sie analog
zu einem realen Bauchgurt circa 1cm der abdominalen Korperoberfliche in kranio-
kaudaler Richtung umfassen. Die Position der Schichten wird analog zur klinischen
Praxis patientenspezifisch so gewéhlt, dass iber die Zeit eine klare atmungsbedingte
Volumenverédnderung sichtbar ist.

Da anders als beim Spirometersignal in der Literatur keine Experimente zur Verifi-
zierung der durchgefiihrten bildbasierten Simulation verfiigbar sind, erfolgt die expe-
rimentelle Verifikation anhand von drei zufillig ausgewéhlten Patienten der WUSTL-
Daten. Da fiir diese sowohl die fiir verschiedene Tischpositionen aufgenommenen Ori-
ginalbilddaten als auch das zusétzlich fiir die Rekonstruktion aufgezeichnete Bauch-
gurtsignal zur Verfligung steht, lésst sich anhand dieser Daten die Korrelation des
bildbasiert bestimmten abdominalen Kérpervolumens und des echten Bauchgurtsignals
analysieren. Bei dieser Analyse ergab sich iiber durchschnittlich fiinf Atemzyklen pro
Patient eine Korrelation von > 0.98 (Patient 1: 0.996; Patient 2: 0.997, Patient 3:
0.984), was den Realismus der bildbasierten Simulation belegt. Analog zum Spirome-
tersignal werden in den Experimenten das simulierte 1D-Bauchgurtsignal und ein zu-
sammengesetztes 2D-Signal (1D-Bauchgurtsignal + zeitliche Ableitung) genutzt (d.h.
Ngyr = 1 oder 2).
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3.1.2.3 Zwerchfellbewegung

Das Zwerchfell ist beim Menschen der wichtigste Atemmuskel, weshalb die haupt-
séchlich in kraniokaudaler Richtung verlaufende Zwerchfellbewegung ein sehr guter
(direkter) Indikator der gesamten Atembewegung ist. Die Messung der Zwerchfellbe-
wegung ist, verglichen mit Spirometrie und Bauchgurt, wesentlich aufwendiger, lédsst
sich aber in der klinischen Praxis bildbasiert in Echtzeit z. B. mittels Fluoroskopie (in
2D) oder schneller MRT-Sequenzen (in 1D oder 2D) durchfiithren [Cervino u. a., 2010,
2011; Keall u. a., 2006].

Fir diese Studie wird auf Basis der jeweiligen Bilddaten die Translation der linken
und rechten Zwerchfellkuppel in kraniokaudaler Richtung {iber die Zeit verfolgt, ohne
eine bestimmte Bildaufnahmetechnik exakt zu simulieren. Um ein 1D-Atemsignal zu
erhalten, werden die Bewegungen beider Zwerchfellkuppeln gemittelt. Die subvoxelge-
naue Bestimmung der Position der Kuppeln erfolgt nach manueller Auswahl geeigneter
kraniokaudaler Bildschichten automatisiert mithilfe von Kantenerkennungsverfahren.
Da das Zwerchfell durch die Bildauflésung der genutzten Bilddaten zumeist nicht klar
abgrenzbar ist, wird durch die Kantenerkennung die klar sichtbare Grenze zwischen
Lunge (Luft) und Abdomen (Gewebe) bestimmt. Dieses Vorgehen ist in beiden Moda-
litdten problemlos moglich. Zusétzlich zu dem so gewonnen 1D-Atemsignal wird auch
hier wieder ein zusammengesetztes 2D-Signal (1D-Signal + zeitliche Ableitung) erstellt
(d.h. ngyr = 1 oder 2).

3.1.2.4 Tiefenbilder der Korperoberflache

Die aus Ein- und Ausatmung resultierende Verdnderung des thorakalen und abdo-
minalen Kérpervolumens lésst sich u. a. auch durch Tiefenbilder der Kérperoberflache
messen (siehe Ubersicht in Kapitel 2.1.1.1). Gegeniiber der Verwendung des klassischen
Bauchgurts ergibt sich hierbei der Vorteil, dass auf Basis der pixelweise erfassten Ober-
flichenbewegung sowohl 1D- als auch sehr hochdimensionale Surrogatsignale abgeleitet
werden konnen.

Fiir diese Studie erfolgt die bildbasierte Simulation von Tiefenbildern des Thorax und
Abdomens durch ein relativ einfaches, approximatives Verfahren, welches optische und
anderweitige Effekte realer Kamerasysteme weitestgehend ignoriert. Hierfiir wird ein
virtueller Kamerasensor parallel zu den koronaren Schichten der Bilddaten in anterio-
rer Richtung oberhalb des Patientenkorpers platziert. Der virtuelle Kamerasensor hat
dabei die gleiche Auflésung wie die koronaren Schichten. Ein Tiefenbild des Koérpers
wird dann erzeugt, indem von jedem Pixel des Kamerasensors orthogonal zur Sensore-
bene in anterior-posteriorer Richtung ein Strahl ausgesendet wird, der solange verfolgt
wird, bis er auf die Korperoberflache trifft. Die hierbei zuriickgelegte Entfernung ist
der simulierte Tiefenwert. Der Treffpunkt zwischen Strahl und Koérperoberflache wird
anhand eines Grauwertschwellwerts im Bereich des Ubergangs zwischen Luft und Ge-
webe (fiir CT: -100 HU; fiir MRT: patientenspezifisch) durch lineare Interpolation
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Tiefenbilder Differenzbild
Max. Einatmung Max. Ausatmung Tiefe [mm] Diff. [mm]

| R 200 20

Abb. 3.2: Zwei aus 4D-CT-Bilddaten simulierte Tiefenbilder des Thorax und Abdomens zu
den Zeitpunkten maximaler Ein- und Ausatmung fiir einen Patienten der WUSTL-
Daten. Zusétzlich illustriert das aus den beiden Tiefenbildern errechnete Differenz-
bild (Betrag) die mittels Tiefenbildgebung detektierbare Atembewegung, welche
fiir diesen Patienten hauptséchlich durch Bauchatmung gekennzeichnet ist. Die ro-
te Box definiert die in den Experimenten eingesetzte rechteckige Region-of-Interest
des Thorax/Abdomens.

subvoxelgenau bestimmt. Abbildung 3.2 zeigt beispielhaft simulierte Tiefenbilder fiir
einen Patienten der WUSTL-Daten. Auf Basis des so simulierten Tiefenbildes lassen
sich beliebige Abtastmuster bzw. Surrogatsignale definieren. Da die MRT-Bilddaten
in anterior-posteriorer Richtung einen Schichtabstand von 10 mm aufweisen, werden
diese auf die Auflésung der zugehérigen CT-Bilddaten hochskaliert.

Fiir die Evaluation werden aus den Tiefenbildern insgesamt sechs verschiedene Ab-
tastmuster bzw. Surrogatsignale generiert: (1) Ein Punkt (ng,, = 1) zentriert im
Bereich des Schwertfortsatzes des Brustbeins. In diesem Bereich wird im klinischen
Alltag oft der zum RPM-System von Varian gehérende Markerblock platziert. (2)
Ein Punkt (ng, = 1) zentriert im Bereich des simulierten Bauchgurts. (3-6) Vier
Abtastungen einer rechteckigen Region-of-Interest des Thorax/Abdomens mit ngy,, =
10, 100, 1000, 10000 gleichméBig verteilten Abtastpunkten. Fiir die beiden 1D-Signale
wird zusétzlich noch ein zusammengesetztes Signal mit zeitlicher Ableitung (ns,, = 2)
getestet. Bei den hochdimensionalen Signalen mit ng,, > 10 wird auf die Verwendung
der zeitlichen Ableitung verzichtet, da erwartet wird, dass die Informationen iiber die
jeweilige Atemphase implizit im Signal codiert ist.

3.1.3 Experimente und Evaluationsmafle

Die Experimente wurden mit Blick auf die eingangs genannten Ziele dieser Studie
entworfen und werden nach einigen allgemeinen Anmerkungen nachfolgend genauer
vorgestellt. Eine schematische Ubersicht beziiglich des Vorgehens bei den Experimenten
1-3 ist ergénzend in Abb. 3.3 zu finden.
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Experiment 1 (4D-CT)
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Abb. 3.3: Schematische Darstellung der fiir das Training und die Applikation der Korrespon-
denzmodelle verwendeten (Bild-)Daten in den Experimenten 1-3 (siche Text fur
Details). Verwendete Daten sind durch schwarze Punkte/Pfeile gekennzeichnet, wo-
hingegen im jeweiligen Schritt nicht genutzte Daten grau dargestellt sind.

39



Kapitel 3 Simulationsbasierte Evaluation patientenspezifischer Korrespondenzmodelle

Wenn nicht anders angegeben, werden in den Experimenten alle in Kapitel 3.1.2 be-
schriebenen Surrogate eingesetzt. Von den in Kapitel 2.3 und Kapitel 2.4 beschriebenen
Regressionsmethoden kommt fiir die 1D- und 2D-Surrogatsignale sinnvollerweise nur
das Standardverfahren mit Frobeniusnorm-Regularisierung zum Einsatz (Glg. 2.13).
Fiir die durch Tiefenbildgebung erzeugten héherdimensionalen Signale werden zudem
auch die in Kapitel 2.4 vorgestellten projektionsbasierten Regressionsmethoden (Glg.
2.16-2.20) eingesetzt.

Die optimalen Regularisierungsparameter der einzelnen Regressionsmethoden wer-
den fir jedes Experiment patientenspezifisch durch Leave-One-Out-Kreuzvalidierung
auf den jeweiligen Trainingsdaten ermittelt. Da fiir diese Trainingsdaten zumeist keine
Landmarken zur Verfiigung stehen, wird fiir die Kreuzvalidierung der mittlere Fehler
der modellbasierten Bewegungsschitzung mit Bezug zur jeweiligen Trainingstransfor-
mation iiber alle Lungenvoxel bestimmt (euklidische Norm der Vektordifferenz). Es
wird der Regularisierungsparameter fiir die Experimente genutzt, der im Mittel {iber
alle Teilmengen der Kreuzvalidierung den geringsten Fehler erzeugt.

Die fiir die Korrespondenzmodellierung benétigten diffeomorphen Transformationen
und stationdren Geschwindigkeitsfelder werden fiir alle Bilddatensédtze mithilfe der
VariationalRegistration-Toolbox geschitzt [Schmidt-Richberg u. a., 2014; Werner u. a.,
2014] (siehe auch Kapitel 2.2). Da das dort implementierte Registrierungsverfahren die
Gleitbewegungen am Lungenrand nicht abbilden kann, werden die schon zur Surrogat-
simulation in Kapitel 3.1.2 generierten Lungensegmentierungen auch eingesetzt, um die
Registrierung durch Maskierung auf das Lungeninnere zu beschranken. Gleiches gilt
auch fiir die anschliefende Korrespondenzmodellierung. Die Parameter des Registrie-
rungsverfahrens wurden basierend auf eigenen Experimenten und den Erfahrungen aus
[Werner u. a., 2014] so gewéhlt, dass ein guter Kompromiss zwischen Rechenzeit und
niedrigem Landmarkenfehler erreicht wird (D: normalisierte SSD-Krifte; S: diffuser
Regularisierer; o = 0.7/ = 1.0; siehe Glg. 2.6).

3.1.3.1 Experiment 1: Intra- und interzyklische Bewegungsvariabilitit
(4D-CT-Bilddaten)

Um den Einfluss von intra- und interzyklischer Bewegungsvariabilitdt auf die Genau-
igkeit der modellbasierten Bewegungsschitzung zu ermitteln, werden die insgesamt
28 4D-CT-Datenséitze der WUSTL-, DIRLAB- und CREATIS-Daten eingesetzt. Aus-
gehend von der Phase maximaler Einatmung (EI) als Referenzphase werden analog
zu dem Vorgehen in [Werner, 2012] fiir jeden Datensatz insgesamt drei verschiedene
Korrespondenzmodelle pro Kombination aus Surrogatsignal und Regressionsmethode
erstellt (sieche Abb. 3.2). Je einmal wird die Phase mittlerer Ein- (MI) bzw. Ausat-
mung (ME) beim Training weggelassen und dann versucht die Bewegung zwischen EI
und MI (EI-MI) bzw. ME (EI-ME) durch das jeweilige Korrespondenzmodell zu
schétzen. Mithilfe dieser beiden Modelle soll insbesondere der Einfluss intrazyklischer
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Bewegungsvariabilitdt untersucht werden, da dieser in den Atemmittellagen am deut-
lichsten sichtbar sein sollte. Zusétzlich wird ein Modell gebaut, bei dem die Phase
der maximalen Ausatmung (EE) sowie die beiden Nachbarphasen (EE-1 und EE+1)
beim Training nicht verwendet werden, um anschlieend die Bewegung zwischen EI
und EE (EI—-EE) modellbasiert zu schétzen. Hierbei wird approximativ interzyklische
Bewegungsvariabilitdt simuliert, da die Trainingsdaten nun nur noch eine wesentlich
geringere Atmungstiefe beinhalten.

Zur Evaluation der modellbasiert geschitzten Transformationen wird der mittlere
Target-Registration-Error (TRE) (siehe Glg. 2.7) auf Basis manuell gesetzter, korre-
spondierender Landmarken im Lungeninneren berechnet. Da fiir die DIRLAB- und
CREATIS-Daten keine Landmarken fiir die beiden mittleren Atemphasen verfiighar
sind, werden die beiden Modelle zur Evaluation der intrazyklischen Bewegungsvaria-
bilitdt nur fiir die zwolf WUSTL-Datensétze erstellt.

3.1.3.2 Experiment 2: Intrafraktionelle Bewegungsvariabilitit (4D-MRT-
Bilddaten)

Da die drei 4D-MRT-Bilddatensétze jeweils 20 — 30 komplette Atemzyklen umfassen,
eignen sich diese besonders zur Untersuchung des Einflusses intrafraktioneller Varia-
bilitdt auf die Schitzungsgenauigkeit. Hierfiir werden die Daten von jeweils zwei zu-
sammenhingenden Atemzyklen als Trainingsdaten zur Modellbildung genutzt, wobei
der verbleibende Teil der Daten zur Evaluation genutzt wird (siche Abb. 3.2). Die bei-
den fiir das Training ausgewéhlten Atemzyklen wurden so gewahlt, dass sie in Linge
und Tiefe der Atmung ungefdhr dem patientenspezifischen Durchschnitt entsprechen,
sodass extreme, singulidre Ereignisse (Husten etc.) nicht das Training beeinflussen.
Hierdurch wird ein typischer klinischer Workflow simuliert, bei dem zu Beginn jeder
Behandlungssitzung ein neues Korrespondenzmodell erzeugt wird.

Da die geringe Auflésung der drei 4D-MRT-Bilddatensédtze keine landmarkenbasier-
te Evaluation zuldsst, werden fiir diese Daten die schon vorhandenen Lungensegmen-
tierungen zur Evaluation eingesetzt. Mithilfe der jeweils geschatzten Transformation
wird die Lungensegmentierung des zur Surrogatmessung korrespondierenden MRT-
Bildes auf das Referenzbild transformiert. Dies ermdglicht den quantitativen Vergleich
zwischen der Lungensegmentierung des Referenzbildes und der transformierten Seg-
mentierung mittels mittlerer symmetrischer Oberflachendistanz (siehe Glg. 2.9). Die
Werte der Einzelbilder eines 4D-Datensatzes werden jeweils gemittelt.

3.1.3.3 Experiment 3: Interfraktionelle Bewegungsvariabilitdt (4D-CT- &
4D-MRT-Bilddaten)

Die kombinierten 4D-MRT-/4D-CT-Bilddaten der drei DKFZ-Patienten werden fur
die Untersuchung interfraktioneller Variabilitdtseffekte eingesetzt. Angenommen wird
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hierfiir ein méglicher klinischer Workflow, bei dem basierend auf den in einer Pla-
nungssitzung aufgenommenen Daten (hier: 4D-CT-Bilddaten) ein Korrespondenzmo-
dell geschétzt wird, welches im Anschluss in einer Behandlungssitzung zum Einsatz
kommt (siehe Abb. 3.2). Die Behandlungssitzung wird hierbei durch die MRT-Bild-
daten simuliert, wobei nur die Atemzyklen zur Evaluation herangezogen werden, die
auch in Experiment 2 zum Finsatz kommen, um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse
zu gewéhrleisten.

Da die CT- und MRT-Bilddaten in unterschiedlichen Sitzungen und Scannern auf-
genommen wurden, miissen fiir die Evaluation zumindest Lage- und Deformations-
unterschiede der Lungen ausgeglichen werden. Hierfiir wird in den 4D-MRT-Bildda-
ten zunéchst ein 3D-Bild als Referenzbild ausgewéhlt, dessen Lungenvolumen unge-
fahr dem der Referenzphase der 4D-CT-Bilddaten entspricht. Zwischen diesen bei-
den Bildern wird auf Basis der Lungensegmentierungen eine affine Transformation
Caff : Qurr — Qo geschatzt, um Lageunterschiede und globale Deformationen aus-
zugleichen. Aufgrund der relativ geringen rdumlichen Auflésung der MRT-Bilddaten,
hat sich eine weitere nichtlineare Registrierung der Daten als nicht notwendig bzw.
sinnvoll erwiesen. Die affine Transformation kann im Anschluss genutzt werden, um
die durch das Korrespondenzmodell geschétzten Transformationen por : Qor — Qor
vom Raum der CT-Bilddaten Q¢ in den Raum der MRT-Bilddaten Qpsrr zu trans-
portieren:

PMRT = Paf; © POT © Paff - (3.1)

Die simulierten Surrogatsignale der MRT-Bilddaten werden so verschoben, dass sie
fiir die Referenzphase den jeweiligen Werten der CT-Daten entsprechen. Die manuelle
Platzierung von Bauchgurt, Abtastpunkten, usw. erfolgt in CT- und MRT-Bilddaten
an anatomisch korrespondierenden Positionen.

Die finale Evaluation der Genauigkeit der Bewegungsschiatzung erfolgt analog zum
vorangegangenen Experiment anhand der transformierten Lungensegmentierungen der
MRT-Bilddaten durch Berechnung von symmetrischen Oberflachendistanzen.

3.1.3.4 Experiment 4: Vergleich diffeomorpher/nicht-diffeomorpher
Korrespondenzmodelle

In Kapitel 2.3 wird der Ansatz zur diffeomorphen Korrespondenzmodellierung damit
motiviert, dass bei dem in der Literatur beschriebenen nicht-diffeomorphen Standard-
vorgehen (direkte Regression zwischen Surrogatdaten und Verschiebungsfeldern) die
resultierenden Korrespondenzmodelle nicht unbedingt diffeomorphe Transformationen
schitzen. Um die Unterschiede zwischen diffeomorpher und nicht-diffeomorpher Kor-
respondenzmodellierung praktisch zu belegen und genauer zu untersuchen, werden
auf Basis einer Untermenge der Bilddaten (WUSTL- und DKFZ-Daten) und einer
Auswahl von Surrogattypen fiir alle drei zuvor beschriebenen Experimentkategorien
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jeweils zusétzlich auch nicht-diffeomorphe Korrespondenzmodelle gebaut. Die Evalua-
tion erfolgt hierbei wieder anhand der in den vorherigen Experimenten beschriebenen
GilitemafBe. Zusétzlich findet auch ein Vergleich anhand der durch Berechnung der aus
dem Wert der Jacobi-Determinanten ermittelten Singularitédten in den geschétzten Ver-
schiebungsfeldern statt (siehe Glg. 2.10), wobei diese Auswertung wieder nur innerhalb
der Lungenregion erfolgt.

3.2 Ergebnisse

Tabelle 3.1 fasst die Ergebnisse der Experimente 1-3 kompakt fiir alle Datenquellen
zusammen. Nach Datenquelle aufgeteilte Ergebnisse fiir die frei verfiigharen DIRLAB-
und CREATIS-Daten sind zusétzlich in Anhang A.1 zu finden, um den zukiinftigen
Vergleich mit anderen Verfahren auf diesen Daten zu ermdglichen. Alle Ergebnisse in
Tab. 3.1 sind Mittelwerte der (patientenspezifischen) Einzelergebnisse. Um die statis-
tische Signifikanz der Unterschiede dieser Gesamtergebnisse zu beurteilen, wurden ge-
paarte t-Tests (zweiseitig; Signifikanzniveau: 5%) auf Basis der Einzelergebnisse durch-
gefithrt. Fiir die Experimente auf den MRT-Daten wurden hierfiir zuerst die Ergebnisse
der jeweils ca. 130 Testbilder pro Patient gemittelt und anschliefend die Signifikanz-
tests durchgefiihrt’. Zur besseren Ubersicht erfolgt die Priisentation der umfangreichen
Ergebnisse dieser Studie anhand aus den eingangs formulierten Zielen abgeleiteter Fra-
gen.

Frage 1: Ist die durch surrogatbasierte Bewegungsschitzung erreichbare
Genauigkeit vergleichbar mit der Registrierungsgenauigkeit? Fiir die CT-
Daten in Experiment 1 sind alle vom genutzten Registrierungsverfahren Variational-
Registration erreichten mittleren TRE-Werte signifikant besser (alle p < 0.05), als die
durch surrogatbasierte Bewegungsschétzung erreichten Werte, unabhéngig von Surro-
gat und eingesetztem Regressionsverfahren. Im Mittel ist der TRE der modellbasierten
Schitzung um ca. 18% (EI—-MI/ME) bzw. ca. 51% (EI—EE) hoher als der von Va-
riationalRegistration.

Fiir die MRT-Daten in den Experimenten 2—3 ergeben sich mit Ausnahme des 1D-
Tiefenbildsignals an der Bauchgurtposition in Experiment 2 keine signifikanten Unter-
schiede zwischen den vom Registrierungsverfahren erreichten Oberflichenabsténde und

SEs ist zu beachten, dass dieses Vorgehen dazu fithrt, dass bei den Experimenten auf Basis der MRT-
Daten immer nur drei Ergebnisse miteinander verglichen werden, um statistische Signifikanz zu
ermitteln. Die Aussagekraft der Signifikanztests ist hierdurch eingeschrankt (geringe Teststarke).
Als Alternative bietet sich u.a. die patientenspezifische Untersuchung der Ergebnisse an, die so in
[Wilms u. a., 2014a] durchgefithrt wurde. Hier wird auf diese Darstellung mit Ausnahme von Frage 5
verzichtet, da sich die Grundaussagen der Studie hierdurch nicht &ndern und eine bessere Ubersicht
fir den Leser erreicht wird. Interessierte Leser seien fiir die patientenspezifischen Ergebnisse auf
[Wilms u. a., 2014a] verwiesen.
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Tabelle 3.1:

Ergebnisse der Experimente 1-3 zur surrogatbasierten Bewegungsschiatzung an-
gegeben als Mittelwert£Standardabweichung des mittleren TRE oder der mitt-
leren symmetrischen Oberflichendistanz. Die Mittelung erfolgte iiber alle fiir das
jeweilige Experiment verfiigharen Einzelergebnisse (siehe Text fiir Details). Die
Ergebnisse sind als Blocke nach genutztem Regressionsverfahren/Dimension des
Surrogatsignals geordnet. Tabelle modifiziert aus [Wilms u. a., 2014a].

Mittlerer TRE [mm] Mittlere Oberflichendistanz [mm)]

Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3

4D-CT 4D-MRT 4D-CT & 4D-MRT
Bewegungsschitzung EI-MI&ME EI-EE
Mittlere Bewegung 3.59 £ 1.46 7.59 £2.72 2.81+1.54
Variational Registration 1.52+0.15 1.40 +0.49 1.12+0.42
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit BR® und simuliertem 1D-Surrogatsignal
Spirometrie 1.87+0.31 2.05+£0.85 1.31+£0.51 1.94+1.16
Bauchgurt 1.94 +£0.32 2.03 +0.82 1.40 £0.54 2.00 +1.19
Zwerchfellbewegung 1.90 +0.32 2.01+0.88 1.27 +0.50 2.13£1.25
Tiefenbild Bauchgurt 1.924+0.27 2.08£0.91 1.46 £+ 0.62 2.31+£1.31
Tiefenbild Brustbein 2.18£0.66  3.76 +2.02 1.58 £0.54 2.17+0.75
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit BR® und simuliertem 2D-Surrogatsignal
Spirometrie 1.73+0.19 1.96 +0.81 1.28 +0.50 1.88 +£1.08
Bauchgurt 1.72+0.19 1.98 +0.73 1.37+0.52 1.94 4+ 1.08
Zwerchfellbewegung 1.74+0.19 2.04 +0.86 1.24+0.48 2.23 £1.46
Tiefenbild Bauchgurt 1.724+0.17 2.04+0.84 1.38 £ 0.58 2.31 £1.27
Tiefenbild Brustbein 2.25+£0.71 3.12£1.91 1.52 +£0.59 2.56 £1.20
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit B und simulierten Tiefenbildern
10 Punkte 1.74+0.21 2.12+0.86 1.44 +£0.59 1.99 +£0.89
100 Punkte 1.71£0.22 1.86 £0.63 1.41 £0.57 2.014+0.89
1000 Punkte 1.71+0.20 1.88 +0.59 1.40 + 0.56 1.94 +0.80
10000 Punkte 1.80 £ 0.35 2.02+£0.68 1.40 £+ 0.56 1.95+0.81
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit BEYCF und simulierten Tiefenbildern
10 Punkte 1.74 +0.20 2.36 +£1.49 1.48 +0.62 1.99 +0.88
100 Punkte 1.71+£0.23 1.87 +£0.61 1.41+£0.58 1.97 +£0.82
1000 Punkte 1.68 £0.19 1.87 £0.63 1.40 £0.57 1.96 +0.81
10000 Punkte 1.69 +0.20 1.82 +0.62 1.40 + 0.56 1.96 +0.82
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit BYE® und simulierten Tiefenbildern
10 Punkte 1.73+0.20 2.25+1.16 1.48 +0.61 2.00 £ 0.89
100 Punkte 1.70 £ 0.24 1.86 + 0.61 1.41 +£0.57 1.96 +0.82
1000 Punkte 1.68 £0.19 1.84 £ 0.60 1.40 £ 0.56 1.96 £ 0.81
10000 Punkte 1.69 £ 0.20 1.79 £0.59 1.39 £ 0.56 1.96 + 0.82
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit BC4 und simulierten Tiefenbildern
10 Punkte 1.75+£0.20 2.22+0.86 1.45 + 0.66 2.21+£1.15
100 Punkte 1.77+0.23 2.04 +0.96 1.34 +0.52 2.10£1.01
1000 Punkte 1.72+0.19 2.02+£0.91 1.324+0.51 1.98 +0.84
10000 Punkte 1.72+0.19 1.88 £0.67 1.48 £ 0.42 1.97 +£0.83
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Tabelle 3.2: Ergebnisse von Experiment 4 zum Vergleich diffeomorpher und nicht-
diffeomorpher Korrespondenzmodelle fiir verschiedene Surrogate in Kombina-
tion mit klassischer Regression. Die Tabelle ist in zwei Blocke (oben und un-
ten) aufgeteilt, wobei der obere Block die Ergebnisse auf den genutzten Teilda-
ten von Experiment 1 zusammenfasst und der untere Block die Ergebnisse auf
den Daten von Experiment 2 und 3 zeigt. Es sind jeweils die mittleren TRE
bzw. Oberflichendistanzen und die mittlere Anzahl der Voxel mit Singularititen
angegeben. Singularitdten wurden nur fiir Voxel innerhalb der Lunge evaluiert
(4D-CT: = 3000000 Lungenvoxel; 4D-MRT: a 300000 Lungenvoxel). Tabelle
modifiziert /erweitert aus [Wilms u. a., 2014a].

Experiment 1

4D-CT
EI-MI&ME EI-EE
Bewegungsschitzung TRE [mm)] Singularitaten TRE [mm] Singularitaten
Diffeomorphes Korrespondenzmodell:
B7" & Spirometrie (1D) 1.87+£0.31 0 1.84 £0.45 0
Bf® & Spirometrie (2D) 1.73+£0.19 0 1.81 £0.44 0
BT® & Bauchgurt (1D) 1.94 +0.32 0 1.79 £ 0.34 0
BT® & Bauchgurt (2D) 1.72 4+ 0.19 0 1.79 £ 0.34 0
Bf® & Tiefenb. 1000 P. 1.71 4 0.20 0 1.67 4 0.29 0
Nicht-diffeomorphes Korrespondenzmodell:
BT® & Spirometrie (1D) 1.86 +0.30 0 1.83 +£0.44 0.33+1.15
BT & Spirometrie (2D) 1.72+£0.18 0 1.80 +0.43 0.33+£1.15
B & Bauchgurt (1D) 1.93 4 0.32 0 1.80 4 0.34 109.58 4 357.53
BT® & Bauchgurt (2D) 1.7140.18 0 1.7940.34 127.17 4+ 416.26
BT® & Tiefenb. 1000 P. 1.70 £ 0.20 0 1.69 +0.28 29.75 £+ 71.90
Experiment 2 Experiment 3
4D-MRT 4D-CT & 4D-MRT

Bewegungsschitzung Mittlere Oberfl.-  Singularitdten = Mittlere Oberfl.-  Singularitdten
distanz [mm)] distanz [mm)]

Diffeomorphes Korrespondenzmodell:

BT® & Spirometrie (1D) 1.31 £ 0.51 0 1.94 +1.16 0.13+0.22
BT & Spirometrie (2D) 1.28 £ 0.50 0 1.88 £1.08 0.10£0.18
Bf® & Bauchgurt (1D) 1.40 +£0.54 0 2.00 £ 1.19 0.01 4 0.01
BT® & Bauchgurt (2D) 1.37 £ 0.52 0 1.94 +1.08 0.02 £ 0.03
BT® & Tiefenb. 10000 P. 1.40 + 0.56 0 1.95 +0.81 2.32 4 3.81
Nicht-diffeomorphes Korrespondenzmodell:

BT® & Spirometrie (1D) 1.29 4 0.49 0.61 +1.06 1.90 4+ 1.13 257.93 4+ 442.30
BT® & Spirometrie (2D) 1.26 +0.49 0.90 & 1.56 1.86 +1.07 251.93 4 428.93
Bf® & Bauchgurt (1D) 1.38 4+ 0.53 0.18 £0.18 1.97 4+ 1.13 2.65 + 3.76
BT® & Bauchgurt (2D) 1.35 4 0.51 0.42 +0.52 1.91 4 1.07 8.10 + 11.69
BT® & Tiefenb. 10000 P. 1.38 4+ 0.55 2.32 +3.81 1.9140.79 173.25 4+ 169.22
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Registrierung
S v

Abb. 3.4: Farbcodierte Darstellung der mittels direkter Bildregistrierung und Korrespondenz-
modell (1D-Spirometersignal, 1D-Zwerchfellbewegung) geschitzten Atembewegung
zwischen maximaler Ein- und Ausatmung fiir Case02 der CREATIS-Daten. Die
mittlere zu kompensierende Bewegung fiir diesen Fall liegt bei 14.04 mm und der
jeweils erreichte TRE bei 1.36 mm (Registrierung), 4.17 mm (Spirometrie) und
2.02 mm (Zwerchfellbewegung). Nimmt man die durch Registrierung ermittelte
Bewegung als approximative Grundwahrheit an, zeigt sich insbesondere im unteren
Bereich des rechten Lungenfliigels (im Bild links) eine deutlich bessere Schitzung
der Bewegungsamplitude bei Nutzung der Zwerchfellbewegung im Vergleich zum
Spirometersignal.

den Ergebnissen der Korrespondenzmodelle, obwohl die Abstdnde der modellbasierten
Schéitzung im Mittel ca. 25% (Experiment 2) bzw. ca. 83% (Experiment 3) hoher als
die von VariationalRegistration sind.

Frage 2: Gibt es Genauigkeitsunterschiede zwischen den einzelnen Surro-
gattypen? Vergleicht man die vier simulierten Surrogattypen bei gleicher Dimension
des generierten Atemsignals (1D bzw. 2D), lassen sich zwischen den einzelnen Signalen
in den Experimenten 1-3 keine signifikanten Genauigkeitsunterschiede beziiglich der
Mittelwerte von TRE bzw. Oberflichendistanz feststellen (p > 0.05). Einzige Ausnah-
me bildet der per Tiefenbildgebung verfolgte Punkt im Bereich des Brustbeins. Dessen
Ergebnisse sind fiir Experiment 1 nahezu vollstdndig signifikant schlechter (p < 0.05)
als die der anderen Surrogate (Ausnahme hier: 1D-Bauchgurtsignal vs. 1D-Tiefenbild
Brustbein fiir EI-MI/ME mit p = 0.09).

Auch wenn die iiber alle Patienten gemittelten Ergebnisse iiberwiegend keine si-
gnifikanten Unterschiede zwischen den einzelnen Surrogattypen aufzeigen, so gibt es
dennoch patientenspezifisch teilweise deutliche Genauigkeitsunterschiede. Als Beispiel
sei hier Case02 der CREATIS-Daten genannt, fiir den Spirometrie- und Bauchgurt-
signale im Vergleich zur Zwerchfellbewegung einen wesentlich héheren TRE fiir die
geschétzte Bewegung EI—-EE aufweisen (1D-/2D-Spirometrie: 4.17 mm/4.15 mm; 1D-
/2D-Bauchgurt: 4.14 mm/4.32 mm; 1D-/2D-Zwerchfell: 2.02 mm/2.49 mm; siche Abb.
3.4).
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Frage 3: Welchen Einfluss hat die Signaldimension auf die Genauigkeit?
Beim Vergleich der 1D- und 2D-Atemsignale (1D-Signal + zeitliche Ableitung) des
gleichen Surrogats zeigen sich nur fiir die Ergebnisse von Experiment 1 bei Schiatzung
der Bewegung zu den Atemmittellagen (EI—-MI/ME) nahezu vollsténdig signifikant
hohere Genauigkeiten fiir die 2D-Signale (p < 0.001; Ausnahme: 1D/2D-Tiefenbild
Brustbein mit p = 0.56). Alle anderen Unterschiede zwischen 1D- und 2D-Signalen
sind nicht statistisch signifikant.

Erhoht man die Dimension des Surrogatsignals weiter (Tiefenbildgebung mit 14, >
10) unter Beibehaltung der Regressionsmethode B
re in Experiment 1 bei Schitzung der Bewegung zu den Atemmittellagen (EI-MI/ME)

, S0 ergeben sich zwar insbesonde-

nahezu fiir alle Kombinationen signifikant bessere Ergebnisse fiir die hoherdimensio-
nalen Signale gegeniiber den 1D-Signalen (p < 0.01; Ausnahmen: 10000 Punkte vs.
1D-Spirometrie und 1D-Brustgurt mit p = 0.30 und p = 0.12). Gegeniiber den 2D-
Signalen sind allerdings keine signifikanten Unterschiede festzustellen. Fiir den ande-
ren Teil von Experiment 1 zeigt sich wieder kein klarer Unterschied zwischen 1D- und
mehrdimensionalen Signalen. Dies gilt auch fiir die Experimente 2 und 3.

Vergleicht man die mittels simulierter Tiefenbildgebung generierten Signale mit un-
terschiedlicher Dimension mit ng, > 10 und B untereinander, so dhneln sich die
Ergebnisse zwischen den einzelnen Signalen sehr stark. Signifikante Unterschiede zwi-
schen den Signalen sind nur in Einzelféllen fir Experiment 1 vorhanden (EI—-EE: 10
Punkte vs. 1000 Punkte mit p < 0.05; EI—-MI/ME: 100 bzw. 1000 Punkte vs. 10000
Punkte mit p < 0.05). Bei den Ergebnissen von Experiment 1 ist zudem zu beobach-
ten, dass die TRE-Werte bei zunehmender Anzahl von Abtastpunkten nicht monoton
abfallen. In den anderen beiden Experimenten treten iiberhaupt keine signifikanten
Unterschiede zwischen den Signalen auf.

Frage 4: Erhohen projektionsbasierte Regressionsmethoden die Genauig-
keit? Eine signifikant hohere Genauigkeit gegeniiber B erreichen die drei projek-
tionsbasierten Regressionsmethoden bei gleichem Surrogatsignal nur in vier von 32
moglichen Vergleichen in Experiment 1 (EI—-EE: 10000 Punkte mit B®® vs. BY CR
und BPES; EI-MI/ME: 1000 Punkte mit B vs. BYC4 sowie 10000 Punkte mit
BfE vs. BPCR und BPEY, alle p < 0.05). In Experiment 2 und 3 ergeben sich keine
signifikant besseren Ergebnisse fiir die projektionsbasierten Methoden.

Statistisch signifikante Unterschiede zwischen den Ergebnissen der drei projektions-
basierten Verfahren bei gleichem Surrogatsignal ergeben sich nur in vier von 24 Ver-
gleichen fiir Experiment 1 (EI-+MI/ME: 100 und 1000 Punkte mit B¢¢4 vs. BPCR
und BP9 alle p < 0.05). In allen diesen Féllen liefert B¢“4 schlechtere Ergebnisse.
In Experiment 2 und 3 ergeben sich keine signifikanten Unterschiede zwischen den drei
Verfahren.
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Frage 5: Inwieweit kompensieren die Korrespondenzmodelle die verschie-
denen Arten von Bewegungsvariabilitat? In Experiment 1 (EI—-MI/ME) hat
sich gezeigt, dass insbesondere die Kompensation der intrazyklischen Variabilitat ent-
scheidend von der Dimension des Surrogatsignals abhédngt und hier mehrdimensionale
Signale zumeist signifikante Vorteile gegeniiber den eindimensionalen Signalen haben
(siehe auch Frage 3). Betrachtet man beispielhaft die Ergebnisse des Spirometersignals,
zeigt sich, dass bei intrazyklischer Variabilitdt in Experiment 1 (EI-MI/ME) durch
die Nutzung des 2D-Signals eine Verbesserung des mittleren TRE um ca. 0.14 mm
im Vergleich zum 1D-Signal erreicht werden kann. Fiir das 2D-Signal ist der TRE
hierbei um ca. 0.21 mm schlechter als der des Registrierungsverfahrens. Bei simulier-
ter interzyklischer Variabilitiat (EI—-EE) ergibt sich fiir das 2D-Spirometriesignal ein
um ca. 0.56 mm hoherer TRE als fiir das Registrierungsverfahren. Hierbei ist aller-
dings zu beachten, dass die zu kompensierende Bewegung bei EI—-EE im Vergleich zu
EI—-MI/ME auch mehr als doppelt so hoch ist (3.59 mm vs. 7.59 mm). Fiir die anderen
Surrogatsignale ergeben sich dhnliche Ergebnisse. Insgesamt lésst sich festhalten, dass
die Modelle fiir ng, > 2 bei intra- und interzyklischer Variabilitat in der Lage sind
einen Grofiteil der Atembewegung zu kompensieren.

In Experiment 2 kompensieren die surrogatbasierten Verfahren mit ng,. > 2 bei
intrafraktioneller Bewegungsvariabilitidt ca. 46-56% der mittleren Bewegung (Kom-
pensation: TRE geteilt durch mittlere Bewegung). Dies entspricht ungeféhr der auch
in Experiment 1 flir die rein intrazyklische Variabilitdt erreichten prozentualen Be-
wegungskompensation. Im Vergleich zu den Ergebnissen bei simulierter intrazyklischer
Variabilitat in Experiment 1 ist die prozentuale Bewegungskompensation hier geringer.
Insgesamt zeigt sich aber, dass die Oberflichenabstdnde bei intrafraktioneller Bewe-
gungsvariabilitit, insbesondere fiir die besten Surrogate (z.B. 2D-Spirometrie), nur
knapp unterhalb der durch direkte Registrierung der Bilder erreichten Absténde lie-
gen.

Wie in [Wilms u. a., 2014a] gezeigt, ergeben sich bei einem patientenspezifischen Ver-
gleich der Ergebnisse der Experimente 2 und 3 fiir gleiche Surrogatsignale und Regres-
sionsmethoden zumeist signifikant bessere Ergebnisse fir die Korrespondenzmodelle in
Experiment 2. Dies deutet darauf hin, dass die Korrespondenzmodelle in Experiment 3
Probleme haben die im Vergleich zu Experiment 2 zusétzlich auftretende interfraktio-
nelle Variabilitidt zu kompensieren. Im Mittel steigen die Oberflichenabstande zwischen
Experiment 2 und 3 um ca. 47%.

Frage 6: Inwieweit unterscheiden sich die Ergebnisse diffeomorpher und
nicht-diffeomorpher Korrespondenzmodelle? Die Ergebnisse von Experiment
4 zum Vergleich diffeomorpher und nicht-diffeomorpher Korrespondenzmodelle sind in
Tab. 3.2 zusammengefasst. Es zeigt sich, dass die Unterschiede beziiglich der erreich-
baren mittleren Genauigkeit der Bewegungsschéitzung von diffeomorphen und nicht-
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Abb. 3.5: Farbcodierte Darstellung der pixelweise berechneten Jacobi-Determinante fiir ei-
ne koronare Schicht von geschétzten Verschiebungsfeldern (diffeormorph vs. nicht-
diffeomorph; 1D-Spirometriesignal) in Experiment 3 (4D-CT & 4D-MRT) fiir einen
Patienten der DKFZ-Daten. Das dargestellte MRT-Bild zeigt dieselbe koronare
Schicht und dient zur anatomischen Orientierung. Beide Korrespondenzmodelle
(diffeomorph bzw. nicht-diffeomorph) erreichen eine dhnliche Genauigkeit (Oberflé-
chendistanz: 3.51 mm vs. 3.60 mm), unterscheiden sich aber deutlich in der Anzahl
von Singularitdten (0 vs. 1833 in 3D).

diffeomorphen Korrespondenzmodellen sehr gering sind (= 0.01-0.02 mm bei TRE und
~ 0.02-0.04 mm bei den Oberflichendistanzen). Die meisten Differenzen zwischen den
beiden Modellarten in Tab. 3.2 sind nicht statistisch signifikant. Ausnahmen bilden
hier allein die Ergebnisse der 4D-CT-Daten fiir EI-MI/ME bei Nutzung des Spiro-
metersignals (1D und 2D) oder des 2D-Bauchgurtsignals (jeweils p < 0.05).

Deutliche Unterschiede zeigen sich aber, wie erwartet, bei der Anzahl der Singulari-
taten in den geschatzten Feldern (siche Abb. 3.5). Fiir die diffeomorphen Korrespon-
denzmodelle sind hier insbesondere bei den 4D-CT-Bilddaten und 4D-MRT-Bilddaten
aus den Experimenten 1 und 2 keine Singularitdten zu finden. Fiir die nicht-diffeomor-
phen Korrespondenzmodelle treten nur bei der Schétzung der Bewegung zur Atemmit-
tellage in den 4D-CT-Bilddaten keine Singularitaten auf. Dies ldsst darauf schlieflen,
dass nicht-diffeomorphe Korrespondenzmodelle nur dann Felder ohne Singularitdten
produzieren, wenn das Signal/die Bewegung im Bereich der in den Trainingsdaten re-
prasentierten Signalwerte/Bewegung liegt und das Modell dann interpoliert. Verldsst
das Signal/die Bewegung den Bereich der Trainingsdaten, erfolgt eine Extrapolation
durch das Modell, bei der der Grad der Extrapolation vermeintlich die Anzahl der
Singularitdten bestimmt. Im Endeffekt tritt dieses Phénomen auch bei den hier préa-
sentierten diffeomorphen Korrespondenzmodellen auf (siehe Ergebnisse auf den Daten
von Experiment 3 in Tab. 3.2), auch wenn hierfiir der Extrapolationsfaktor entspre-
chend grof} sein muss (> 4 fiir die Werte von Experiment 3 in Tab. 3.2), wodurch das
gesuchte Geschwindigkeitsfeld entsprechend weit vom Ursprung des Tangentialraums
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entfernt ist, was nach Anwendung der Scaling-and-Squaring-Methode dann zu einer
geringen Anzahl von Singularitdten in den Verschiebungsfeldern fithren kann. Extra-
polationsfaktoren > 4 sind in der Praxis allerdings eher selten und treten in diesem Ex-
periment vor allem durch den relativ rudimentéren Ausgleich der Lage- und Deforma-
tionsunterschiede zwischen den Modalitaten und vereinzelte Hustensequenzen in den
MRT-Bilddaten auf. Die Ergebnisse zeigen zudem, dass bei diffeomorphen Korrespon-
denzmodellen auch fiir grofle Extrapolationsfaktoren bedeutend weniger Singularitédten
auftreten als bei dem Einsatz nicht-diffemorpher Modelle. Weiterhin ist anzumerken,
dass die Anzahl der Singularitdten bei diffeomorphen Korrespondenzmodellen teilweise
auch durch eine Anpassung der Parameter der Scaling-and-Squaring-Methode (Anzahl
der Schritte; hier: sechs Schritte) noch verbessert werden kann [Werner u. a., 2012b].

Ein groflerer Unterschied zwischen beiden Verfahren ergibt sich allerdings bei einem
Vergleich der jeweils benttigten Rechenzeiten. Fiir Laufzeitmessungen wurde ein Rech-
ner mit Intel i7-5775C 3.30 GHz-Prozessor und 32 GB RAM Arbeitsspeicher genutzt
und die selbst entwickelte, nicht-laufzeitoptimierte C++-Software (reine CPU-Nut-
zung) eingesetzt, welche fiir diese Evaluation genutzt wurde. Die eigentliche Schétzung
des Geschwindigkeitsfeldes bzw. des Verschiebungsfeldes benétigt je nach Verfahren
bzw. Surrogatdimension 15ms bis 80ms, wobei bei dem diffeomorphen Framework
dann noch der zeitintensive Einsatz (=~ 5 Sekunden) der Scaling-and-Squaring-Metho-
de folgt, um die endgiiltige Transformation zu erhalten. Diese Werte konnen allerdings
durch eine Verlagerung der Berechnungen auf eine GPU (Nvidia GeForce GTX 1080
Ti; Testimplementierung in MATLAB-Software) deutlich reduziert werden. Die eigent-
liche Schétzung des Geschwindigkeits- bzw. Verschiebungsfeldes dauert auf diese Weise
zwischen < 1 ms und 5 ms. Wird das Scaling-and-Squaring ebenfalls auf die GPU verla-
gert, ergibt sich fiir diesen Schritt eine zusétzliche Rechenzeit von ca. 75 ms. Bei diesen
Rechenzeiten ist allerdings zu beriicksichtigen, dass sie sich auf die in dieser Evaluation
durchgefithrte Schéitzung der Lungenbewegung beziehen. Soll die Bewegung grofierer
Regionen geschatzt werden, werden sich die Rechenzeiten erhohen.

3.3 Zusammenfassung und Einordnung der Ergebnisse

In diesem Kapitel wurde das in Kapitel 2 beschriebene Framework zur patientenspezi-
fischen diffeomorphen Korrespondenzmodellierung umfangreich und systematisch eva-
luiert. Der Fokus lag hierbei nicht nur auf der generellen Untersuchung der mittels sur-
rogatbasierter Bewegungsschiatzung erreichbaren Genauigkeit unter Einfluss verschie-
dener Arten von Bewegungsvariabilitdt und dem Vergleich diffeomorpher und nicht-
diffeomorpher Korrespondenzmodellierung, sondern auch auf dem systematischen Ver-
gleich verschiedener Surrogattypen und Regressionsmethoden.

Um die genannten Anforderungen an die Evaluation umzusetzen, wurden auf der
Basis verschiedener Arten von rdumlich-zeitlichen 4D-CT- und 4D-MRT-Bilddaten
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ein- und mehrdimensionale Surrogatsignale und verschiedene praxisnahe Szenarien
zur surrogatbasierten Bewegungsschiatzung mit unterschiedlichen Atmungsvariabilité-
ten simuliert. Neben der grofien Flexibilitdt in Bezug auf die untersuchten Surrogate
und Atmungsvariabilitdten ist ein weiterer grofler Vorteil der durchgefiihrten bildba-
sierten Evaluation die Moglichkeit des Riickgriffs auf etablierte, landmarkenbasierte
Techniken zur Genauigkeitsbestimmung aus dem Bereich der Bildregistrierung. Zudem
wurden verschiedene 6ffentlich verfiighare 4D-CT-Bilddaten in diese Studie integriert,
was zumindest in Teilen die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse und insbesondere einen
zukinftigen studieniibergreifenden Ergebnisvergleich ermoglicht. Auch wenn einzelne
Aspekte dieser Studie schon in der Literatur von anderen Autoren untersucht bzw.
umgesetzt wurden, ist die hier durchgefiihrte Evaluation in ihrer Tiefe und ihrem Um-
fang neu und nach Kenntnis des Autors dieser Arbeit so nirgendwo in der Literatur zu
finden.

Die Ergebnisse der Studie lassen sich in sieben Kernaussagen zusammenfassen:

1. Auch wenn durch die surrogatbasierte Bewegungsschétzung ein Grofiteil der Atem-
bewegung kompensiert werden konnte, ist die erreichbare Schitzungsgenauigkeit im
Vergleich zur direkten Registrierung der korrespondierenden Bilder teilweise deut-
lich geringer. Es konnten je nach Surrogat und vorhandener Atmungsvariabilitét
in Extremfillen Unterschiede groBer Faktor 2 bei TRE/Oberflachendistanz festge-
stellt werden, wenngleich der mittlere Genauigkeitsunterschied ungefdhr dem 1.4-
fachen des per Registrierung erreichten TRE bzw. der erreichten Oberflichendistanz
entspricht.

2. Bis auf vereinzelte Ausnahmen und patientenspezifische Unterschiede fiihren im
Mittel alle untersuchten 1D-/2D-Surrogatsignale (Spirometer, Bauchgurt, Zwerch-
fellbewegung, punktweise Bewegung der Korperoberfliche) bei gleicher Signaldi-
mension zu sehr dhnlichen Ergebnissen bei der surrogatbasierten Bewegungsschét-
zung.

3. Die Genauigkeit der surrogatbasierten Bewegungsschitzung lasst sich durch die
Nutzung mehrdimensionaler Surrogatsignale (> 2) signifikant erhohen. Hierbei ist
es unerheblich, ob die Dimensionserh6hung durch das Hinzufiigen zeitlicher Informa-
tion (zeitliche Ableitung) oder durch direkte Erhebung mehrdimensionaler Signale
(Tiefenbildgebung der Korperoberflache) erfolgt.

4. Die fiir die Verarbeitung der sehr hochdimensionalen Tiefenbildgebungssignale (10—
10000 Punkte/Dimensionen) in das Framework integrierten projektionsbasierten
Regressionsmethoden haben im Vergleich zur klassischen Regression mit Frobe-
niusnorm-Regularisierung /Ridge-Regression nur in Einzelfillen zu einem Genauig-
keitsvorteil gefithrt und ihr Einsatz scheint somit im Allgemeinen nicht zwingend
notwendig.
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5. Es hat sich gezeigt, dass beim Vorliegen von intra- und interzyklischer Bewegungsva-
riabilitdt bzw. zusatzlicher intrafraktioneller Bewegungsvariabilitit bei Verwendung
mehrdimensionaler Surrogatsignale ein Grofiteil der Atembewegung durch surro-
gatbasierte Bewegungsschitzung kompensiert werden kann. Die Genauigkeit sinkt
allerdings erheblich, wenn interfraktionelle Variabilitat hinzukommt (Fehler der Be-
wegungsschitzung erhoht sich im Mittel um 47%).

6. Die Unterschiede beziiglich der erreichbaren Genauigkeit von diffeomorphen und
nicht-diffeomorphen Korrespondenzmodellen sind im Mittel sehr gering (kleiner
0.05 mm) und das diffeomorphe Framework verhindert in den meisten praktisch re-
levanten Féllen erfolgreich die beim Standardvorgehen auftretenden, physiologisch
unplausiblen Singularitdten in den geschétzten Transformationen.

7. Rechenzeiten von deutlich unter 10 ms bzw. unter 100 ms fiir die nicht-diffeomor-
phen/diffeomorphen Korrespondenzmodelle belegen die Praxistauglichkeit der pré-
sentierten Verfahren.

Insgesamt zeigt sich, dass die hier untersuchten linearen Korrespondenzmodelle auch
bei Vorliegen verschiedener Arten von Bewegungsvariabilitdt generell in der Lage sind,
einen grofien Teil der intrainterventionellen Atembewegung zu kompensieren und so in
der Praxis zu einer Verbesserung der jeweiligen Therapie beitragen konnen. Betrachtet
man allerdings die Genauigkeit, die durch die direkte Registrierung der fiir die Eva-
luation genutzten Bilddaten erreicht werden kann, ist klar, dass hier noch Potenzial
flir Verbesserungen besteht. Diese Tatsache motiviert somit u.a. in weiterfithrenden
Arbeiten die Integration nichtlinearer Anséitze in das vorliegende Framework, unter
der Annahme, dass der lineare Zusammenhang der limitierende Faktor ist.

Beziiglich der Ergebnisse in den einzelnen Experimenten mit verschiedenen Bewe-
gungsvariabilitdten ist festzuhalten, dass insbesondere die interfraktionelle Bewegungs-
variabilitdt im zugehorigen Experiment mit 4D-CT- und 4D-MRT-Bilddaten nur unzu-
reichend kompensiert werden konnte. Dies weist darauf hin, dass der potenzielle klini-
sche Workflow, bei dem das Korrespondenzmodell auf Basis von Daten einer Planungs-
sitzung erstellt wird und dann in nachfolgenden Behandlungssitzungen zum Einsatz
kommt, mit Problemen behaftet ist. Es bleibt hier allerdings unklar, ob diese Pro-
bleme ausschliellich einer starken Verdinderung der Atmung zwischen den Aufnahmen
geschuldet sind oder auch durch die fiir die Evaluation nur sehr rudimentér durchge-
fiihrte Angleichung der Koordinatensysteme von CT- und MRT-Bilddaten begriindet
sind. Auch dieses Ergebnis motiviert somit weitere Experimente, bei denen u. a. auch
die Anpassung der Korrespondenzmodelle mittels z. B. fraktionsspezifisch bildbasiert
ermittelter Parameter (siehe z.B. [Fassi u. a., 2014]) untersucht werden sollte, um die
Auswirkungen interfraktioneller Bewegungsvariabilitidt besser kompensieren zu kon-
nen.
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Auffilliges Ergebnis der Evaluation ist die generell weitgehende Aquivalenz der Er-
gebnisse fiir die verschiedenen Surrogattypen bei gleicher Signaldimension. Diese léasst
sich allerdings u.a. anhand der starken Korrelation der verschiedenen Surrogatsignale
(oftmals lineare Korrelation > 0.9) erkléren, die andeutet, dass die einzelnen Signale
zumeist nur einen geringen Anteil exklusiver Information beinhalten, der zudem nicht
zwingend mit der internen Bewegung zusammenhédngen muss. Einen Teil der hohen
Korrelation der Signale ist durch die bildbasierte Simulation erklérbar, da hierdurch
u.a. Phasenverschiebungen verloren gehen kénnen und technische Details wie unter-
schiedliche Signal-Rausch-Verhéltnisse nicht abgebildet werden. Andererseits wurden
hohe Signalkorrelationen in der Literatur auch fiir verschiedenste reale Surrogate beob-
achtet (siehe z. B. [Diirichen, 2015; Lu u. a., 2005a; Ortmiiller u. a., 2015]), was generell
schon deshalb plausibel erscheint, da sie alle den gleichen Prozess abbilden. Die ver-
bleibenden Unterschiede zwischen den Signalen motivieren allerdings eine genauere
Untersuchung der (patientenspezifischen) Kombination verschiedener Surrogate (z. B.
verschiedene Typen oder verschiedene Positionen), um die Bewegungsschétzung durch
die Nutzung komplementérer Anteile in den Signalen zu verbessern. Dies wurde schon
in [Koch u.a., 2004] vorgeschlagen und u.a. in [Dirichen, 2015; Savill u. a., 2011] er-
folgreich experimentell untersucht. Die hier vorgestellte Simulationsumgebung bietet
hierfiir sehr gute Voraussetzungen und erlaubt die automatisierte Auswahl der patien-
tenspezifisch optimalen Kombination wahrend des Planungsprozesses. Dieses Vorgehen
wurde unter mafigeblicher Mitwirkung des Autors dieser Dissertation in [Ortmiiller
u. a., 2014] schon testweise umgesetzt.

Dass durch die Nutzung mehrdimensionaler Surrogatsignale die Genauigkeit der Be-
wegungsschitzung gegeniiber den eindimensionalen Signalen verbessert werden konn-
te, entspricht der generellen theoretischen Erwartung und dem Wissen aus anderen
Studien [McClelland u. a., 2013]. Interessant ist allerdings, dass beim Einsatz von Tie-
fenbildgebung die Anzahl der abgetasteten Punkte keinen grofien Einfluss auf die Ge-
nauigkeit hat, was ebenso fiir unterschiedliche (optimierte) Abtastmuster (Regionen,
Linien, etc.) gilt, wie sich in zusétzlichen Experimenten in [Wilms u. a., 2014c] gezeigt
hat. Es ist allerdings anzumerken, dass tiefenbildgebende Verfahren durch ihre be-
rithrungslose, nichtinvasive Aufnahmetechnik weiterhin grofie Vorteile im praktischen
Einsatz gegeniiber Standardsurrogaten haben. Zudem ist interessant, dass sich durch
die Nutzung projektionsbasierter Regressionsmethoden kein nachweisbarer Vorteil ge-
geniiber der klassischen Frobeniusnorm-Regularisierung/Ridge-Regression gezeigt hat,
was durch die breite Nutzung dieser Verfahren in der Literatur doch iiberrascht und
dessen genaue Griinde in weiteren Experimenten untersucht werden sollten.

Die geringen Genauigkeitsunterschiede zwischen diffeomorphen und nicht-diffeomor-
phen Korrespondenzmodellen zeigen, dass die zumindest in der Theorie mit potenzi-
ellen Limitierungen behaftete Restriktion auf zeitunabhéngige Geschwindigkeitsfelder
in der Praxis kein grundsatzliches Problem darstellt und vernachlédssigt werden kann.
Hinsichtlich der Rechenzeiten sollte insbesondere bei der GPU-Implementierung des
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Scaling-and-Squaring noch Potenzial fiir Verbesserungen vorhanden zu sein. Diese sind
auch notwendig, wenn sehr grole Regionen in Echtzeit verarbeitet werden sollen.

Unabhéngig von den schon aufgefiihrten Anmerkungen lassen sich insgesamt drei

generelle Kritikpunkte an der présentierten Studie formulieren, die in Folgearbeiten

aufgegriffen werden sollten:

1.
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Die Nutzung von bildbasiert simulierten Surrogatsignalen hat zwar den groflen Vor-
teil, dass hierdurch leicht ein umfangreicher Vergleich verschiedener Surrogattypen
moglich wird, die Simulation birgt aber auch das Risiko, dass in der Praxis ent-
scheidende (technische) Eigenschaften der einzelnen Surrogate nicht ausreichend
genau erfasst werden. Dies ist auch fiir die in dieser Studie simulierten Surroga-
te nicht auszuschliefen, da beispielsweise keinerlei Rauschen implementiert wurde,
auch wenn bis auf das stark vereinfacht implementierte Tiefenbildgebungsverfah-
ren, alle anderen Surrogatsimulationen mittels realer Daten verifiziert wurden. Es
erscheint deshalb sinnvoll, die Studie mit realen Signalen zu wiederholen und/oder
die Tiefenbildgebungssimulation zu verifizieren.

. Die Nutzung der verschiedenen 4D-CT- und 4D-MRT-Bilddatensétze ermoglichte

in dieser Studie u.a. den Einsatz bekannter landmarkenbasierter Evaluationstech-
niken und die Simulation unterschiedlicher Atmungsvariabilitdten. Bei der Bewer-
tung der Aussagekraft der Ergebnisse, die auf den drei 4D-MRT-Bilddatensétzen
beruhen, muss allerdings die geringe Anzahl an Daten und deren geringe rdumliche
Auflsung beriicksichtigt werden. Es wére deshalb wiinschenswert fiir die Evaluation
von intra- und interfraktioneller Bewegungsvariabilitit weitere und hoher aufgeloste
Daten hinzuzuziehen. Fiir die Experimente auf Basis der 4D-CT-Bilddaten standen
zwar 28 Datensétze zur Verfiigung, es muss allerdings kritisch angemerkt werden,
dass die 4D-CT-Bilddaten, bedingt durch die Rekonstruktionstechniken, eigentlich
eine Mischung aus verschiedenen Atemzyklen darstellen, was theoretisch auch einen
Einfluss auf die Studienergebnisse haben kénnte.

Alle Untersuchungen in dieser Studie beziehen sich ausschlielich auf die Lungenre-
gion, auch wenn andere Tumorregionen oder Risikoorgane (z.B. die Leber) ebenso
von der Atmung betroffen sind. Diese Einschréankung ist hauptséichlich der Daten-
verfiigbarkeit geschuldet, da das prisentierte Framework prinzipiell mit Verschie-
bungsfeldern bzw. Transformationen beliebiger Gréfle umgehen kann. Im Fall von
diffeomorphen Transformationen ist das einzige methodische Hindernis bei einer
Erweiterung auf andere Strukturen die korrekte Behandlung von Unstetigkeiten in
der Bewegung, die beispielsweise durch Gleitbewegungen in Bereichen zwischen zwei
Strukturen auftreten kénnen. Zur Losung dieses Problems ist aber die Konstruktion
von stiickweise diffeomorphen Korrespondenzmodellen mdoglich, da die stiickweise
Behandlung der einzelnen Regionen ein Weg ist, der auch bei der diffeomorphen
Registrierung bei Gleitbewegungen vorgeschlagen wurde [Risser u. a., 2013].
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Auch wenn patientenspezifische Korrespondenzmodelle bisher hauptsachlich fiir die
intrainterventionelle Schiatzung der Atembewegung eingesetzt werden, sind auch andere
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Einsatzbereiche denkbar. Als Beispiel zeigt dieses Kapitel auf, wie Korrespondenzmo-
delle gewinnbringend zur surrogatbasierten, patientenspezifischen Simulation variabler
und realistischer Atembewegung in medizinischen Planungs- und Simulationsumgebun-
gen zum Einsatz kommen kénnen.

Wie in Kapitel 1 einfithrend erldutert, fithrt die Atmung zu einer Deformation bzw.
Bewegung vieler thorakaler und abdominaler Strukturen und beeinflusst damit nahe-
zu alle diese Regionen betreffende Bildgebungs- und Therapieprozesse. Dies bedeutet,
dass die in der Praxis zur Simulation, Planung oder Verifikation dieser Prozesse ein-
gesetzten computerbasierten Verfahren die Atembewegung berticksichtigen sollten, um
ein realitdtsnahes Ergebnis zu erhalten. Die folgenden praktischen Beispiele dienen
hierbei als Motivation fiir das in diesem Kapitel prasentierte Simulationsverfahren.

Im Bereich der Simulation nuklearer Bildgebungsprozesse werden u. a. virtuelle 4D-
Phantome einer Referenzanatomie genutzt (siche [Ehrhardt u.a., 2013; Zaidi u. a.,
2009] fiir Ubersichten und Einordnungen), die neben der Anatomie auch die Atem-
bewegung modellieren. Bekanntes Beispiel ist das 4D-XCAT-Phantom [Segars u.a.,
2010], welches aufbauend auf den Daten des Visible Human Project [Ackerman, 1998]
die Oberflichen anatomischer Strukturen modelliert, die dann zur Atmungssimula-
tion deformiert werden. Das hierfiir benotigte Atemmodell wurde durch Analyse der
Atembewegung eines Probanden in einem 4D-Bilddatensatz manuell definiert. Nachteil
der Nutzung einer bestimmten Referenzanatomie ist die fehlende anatomische Varia-
bilitdt, wodurch patientenspezifische Simulationen ohne weitere Anpassungen nicht
moglich sind. Gleiches gilt ebenso fiir die Atembewegung, die in der Regel nur sehr
eingeschrankt variiert oder angepasst werden kann. Weiterhin ist durch die oberflé-
chenbasierte Anatomiebeschreibung eine aufwendige und stark vereinfachende Bewe-
gungsinterpolation notwendig, wenn dichte Verschiebungsfelder benétigt werden.

Eine Moglichkeit zur Verifikation und Analyse von Bestrahlungsplénen fiir atmungs-
bewegte thorakale oder abdominale Tumoren stellt die 4D-Dosisberechnung durch Do-
sisakkumulation dar (Beispiele: [Admiraal u. a., 2008; Guerrero u. a., 2005; Sothmann
u. a., 2017b; Velec u. a., 2011; Werner u. a., 2012a; Wu u. a., 2008]). Die Basis fiir diese
Verfahren bilden in der Regel ein 4D-CT-Bilddatensatz des Patienten und eine auf
einer Referenzatemphase geplante 3D-Dosisverteilung. Durch Bildregistrierung wird
dann die Atembewegung in den 4D-Bilddaten ausgehend von der Referenzphase be-
stimmt und die ermittelten Transformationen werden genutzt, um zu ermitteln, welche
Strahlendosis ein Punkt in den einzelnen Atemphasen erhélt. Durch zeitliche Akkumu-
lation dieser Informationen ergibt sich dann eine 4D-Dosisverteilung, die die in den 4D-
Bilddaten représentierte Atembewegung berticksichtigt [Werner, 2012]. Die Nutzung
eines 4D-CT-Bilddatensatzes erlaubt zwar einerseits die Integration patientenspezi-
fischer Bewegungsinformationen in die Dosisberechnung, andererseits wird aber die
mogliche intrafraktionelle Bewegungsvariabilitit vollstéindig ignoriert. Ahnliche Simu-
lationen sind beispielsweise auch fiir HIFU moglich, um die Temperaturverteilung im
Gewebe patientenspezifisch zu simulieren. Auch wenn beispielsweise in [Rijkhorst u. a.,
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2011] fiir die HIFU-Simulation eine patientenspezifische Simulation der Atembewegung
mithilfe eines Korrespondenzmodells erfolgt, so ist auch hier die simulierte Variabilitat
der Atmung auf die Variabilitit der direkt aufgenommenen Daten beschrénkt.

Die Beriicksichtigung der Atembewegung spielt auch eine wichtige Rolle bei der
Erh6hung der Immersion in medizinischen Virtual-Reality-Simulatoren. Bei der Si-
mulation von Eingriffen im Thorax oder Abdomen wie der Nadelpunktion der Leber
[Fortmeier u.a., 2013; Villard u.a., 2014] erscheint es deswegen sinnvoll, atmungsbe-
wegte Deformationen der Korperstrukturen und die Bewegung der eingesetzten In-
strumente in die Visualisierung sowie das fiir den Nutzer iiber spezielle Eingabegerite
fiihlbare haptische Feedback zu integrieren. Verfiigbare Simulatoren mit integrierter
Atmungssimulation [Ni u.a., 2011; Villard u.a., 2014] haben hierbei gemeinsam, dass
die Atmung dhnlich zu den 4D-Phantomen durch manuell definierte, generische Atem-
modelle reprasentiert wird, die teilweise stark vereinfachende Annahmen beinhalten
(z. B. Periodizitét in [Ni u.a., 2011]) und deren patientenspezifische Adaption [Villard
u. a., 2012] aufwendig ist.

Diese Beispiele zeigen, dass es fiir Verfahren, die eine realitdtsnahe, patientenspezifi-
sche Simulation variabler Atembewegung ermdglichen, vielfaltige Einsatzmoglichkeiten
gibt, verfiigbare Methoden aber den Anforderungen der Anwendungen selten wirklich
gerecht werden. Deshalb wird in diesem Kapitel ein Verfahren zur patientenspezifischen
Simulation variabler Atembewegung mit Korrespondenzmodellen vorgestellt. Den Aus-
gangspunkt bildet hierbei das in [Werner, 2012] vorgestellte Verfahren zur korrespon-
denzmodellbasierten 4D-Dosissimulation. Grundgedanke des dort skizzierten Ansatzes
ist, dass nach dem Training eines patientenspezifischen Korrespondenzmodells ein (auf-
gezeichnetes) Surrogatsignal genutzt werden kann, um eine zeitliche Folge von Trans-
formationen zu generieren, die die Atembewegung beschreiben.

Bei diesem Simulationsansatz ist neben den fiir das Modelltraining benétigten pa-
tientenspezifischen Daten (4D-Bilddaten mit Surrogatsignalmessungen) nur noch ein
vergleichsweise einfach zu akquirierendes Surrogatsignal der gewiinschten zeitlichen
Simulationsldnge notig. Ein groBer Vorteil des in [Werner, 2012] beschriebenen Ver-
fahrens ist, dass durch ein variables Surrogatsignal (u.a. zeitliche Anderung der Ein-
/Ausatmungslinge und Anderung der Signalamplitude) einfach eine Variabilitit der
Atmung erreicht werden kann. Weiterhin werden bei der Simulation dichte Verschie-
bungsfelder generiert, sodass sowohl Volumendaten (z. B. Bilder oder Dosis- und Tem-
peraturverteilungen) als auch Oberflachen deformiert/animiert werden kénnen. Die Be-
rechnung der einzelnen Transformationen ist zudem in Sekundenbruchteilen mdoglich,
wodurch der Einsatz in Echtzeitumgebungen wie Virtual-Reality-Simulatoren moglich
ist. Speziell die fehlende Echtzeitfahigkeit ist ein Grund dafiir, dass der Einsatz von
Bewegungsmodellen basierend auf der Finite-Elemente-Methode (FEM) [Fuerst u. a.,
2015; Giroux u.a., 2017; Werner u. a., 2009] in diesen Simulatoren schwierig ist.

Ein Nachteil des beschriebenen Vorgehens ist die direkte Abhéngigkeit der Simula-
tion vom aufgenommenen Surrogatsignal. Dies bezieht sich auf die zeitliche Lange und
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auf die Variabilitét der zeitlichen Abfolge verschiedener Atemzyklen. Aus diesem Grund
wird das Bewegungssimulationsverfahren in dieser Arbeit um ein neues Verfahren zur
Modellierung und anschliefender Simulation von Surrogatsignalen auf Basis von B-
Splines erweitert (Kapitel 4.1). Aufbauend auf einem aufgenommenen Surrogatsignal
kann das Verfahren variable Surrogatsignale beliebiger zeitlicher Lange mit typischen
patientenspezifischen Variationen von Zykluslinge oder Ein-/Ausatmungstiefe simulie-
ren. Diese simulierten Surrogatsignale kénnen dann wiederum zur korrespondenzmo-
dellbasierten Simulation variabler interner Atembewegung eingesetzt werden. Dieses
kombinierte Simulationsverfahren wird in Kapitel 4.2 dann in Anlehnung an [Werner,
2012] zur 4D-Dosissimulation in der Strahlentherapieplanung eingesetzt, um die Aus-
wirkungen von variabler Atembewegung auf die geplante Dosisverteilung statistisch
zu untersuchen. Kapitel 4.3 befasst sich zudem mit der Integration dieses Simulati-
onsverfahrens in einen Virtual-Reality-Simulator, womit ein neuer Einsatzbereich fiir
Korrespondenzmodelle erschlossen wird. Die Darstellungen in Kapitel 4.1 und Kapitel
4.2 basieren hauptséichlich auf [Wilms u. a., 2014b], wohingegen Kapitel 4.3 [Fortmeier
u.a., 2015; Wilms u. a., 2015a] als Grundlage hat.

4.1 Simulation variabler Atembewegung durch B-Spline-
basierte Modellierung von Surrogatsignalen

Dieses Teilkapitel beschreibt ein neues Verfahren zur Modellierung und Simulation
von 1D-Surrogatsignalen (siche Kapitel 2.1.1.1) basierend auf B-Splines. Ziel dieses
Verfahrens ist es, variable und gleichzeitig realistische patientenspezifische Surrogatsi-
gnale beliebiger zeitlicher Linge fiir die korrespondenzmodellbasierte Simulation der
Atembewegung zu generieren. Das Verfahren besteht aus vier Arbeitsschritten (siehe
Abb. 4.1) und setzt ein aufgenommenes 1D-Surrogatsignal voraus: (1) In einem ers-
ten Schritt wird das Originalsignal in einzelne Atemzyklen zerlegt, die anschlieffend (2)
durch B-Splines approximiert werden, womit jeder Atemzyklus durch seinen Vektor von
B-Spline-Koeffizienten parametrisiert ist. Anschlieend werden (3) auf Basis der Koeffi-
zientenvektoren aller Atemzyklen die Parameter einer multivariaten Normalverteilung
geschétzt. (4) Durch die Ziehung von Koeffizientenvektoren aus der Normalverteilung
kénnen dann realistische, variable Surrogatsignale synthetisiert werden.

Die explizite Simulation von Surrogatsignalen hat bisher nur wenig Aufmerksambkeit
erfahren. Die einzige vergleichbare Arbeit, die dem Autor dieser Dissertation bekannt
ist, ist [Quirk u. a., 2012]. Dort wird ein Verfahren zu Generierung von Surrogatsignalen
auf Basis einer Population von Beispielsignalen verschiedener Patienten beschrieben,
wobei die Eigenschaften der generierten Signale aus den Eigenschaften der Populati-
on abgeleitet werden, um realistische Signale zu erhalten. Im Unterschied zu dem in
diesem Kapitel présentierten Verfahren, werden die einzelnen Atemzyklen in [Quirk
u.a., 2012] allerdings mittels Sigmoidfunktionen reprasentiert, wobei Ein- und Ausat-
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4.1 B-Spline-basierte Modellierung von Surrogatsignalen
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Abb. 4.1: Schematische Darstellung der einzelnen Schritte des B-Spline-basierten Verfahrens
zur Modellierung und Simulation von Surrogatsignalen (hier: Spirometer). Die ein-
zelnen Schritte sind im Text ndher erldutert.

mung getrennt modelliert werden. Der hier propagierte Einsatz von B-Splines hat den
Vorteil, dass jeder Atemzyklus durch eine einzelne Kurve représentiert werden kann,
was beispielsweise Unstetigkeiten zwischen den Ein- und Ausatmungsteilen des Signals
ohne weitere Mafinahmen verhindert.

Im weiteren Verlauf werden die einzelnen Schritte des Verfahrens ndher beschrie-
ben. Hierbei wird vorausgesetzt, dass ein zeitkontinuierliches 1D-Surrogatsignal s(t) :
R>p — R mit ngy. vollstandigen Atemzyklen zur Verfiigung steht. Sei weiterhin S =
(si)?j)fl die diskrete Version von s(t) bestehend aus ns, Signalwerten s; = s (¢At), die
durch zeitlich dquidistante Abtastung des kontinuierlichen Signals mit einer Abtastrate
von 1/At erzeugt wurde.

4.1.1 Zerlegung des Surrogatsignals in Atemzyklen

In einem ersten Schritt erfolgt die Zerlegung des diskreten Originalsignals S in einzelne
Atemzyklen (siche Abb. 4.2). In Anlehnung an [Marx u. a., 2014] wird ein Atemzyklus
hierbei als der Signalabschnitt C; = (sl)?: L zwischen zwei zeitlich aufeinander fol-
genden Zustdanden maximaler Ausatmung (EE) definiert (hier: I; und r; mit [; < r;).
Diese Zusténde stellen sich als lokale Minima im Signal dar und kénnen durch ablei-
tungsbasierte Steigungsanalyse identifiziert werden. Zwei zeitlich aufeinander folgende
lokale Minima bilden dann jeweils einen Atemzyklus. Da durch technische Effekte
oder singuldre Ereignisse (z. B. Husten) wéhrend der Signalaufnahme nicht alle so ex-
trahierten Atemzyklen wirklich vollstédndig oder fir weitere Analysen brauchbar sind,
wird im Anschluss eine Nachverarbeitung durchgefiihrt, bei der Atemzyklen entfernt
werden, deren zeitliche Lange oder Amplitude auflerhalb eines Toleranzbereichs liegt.
Dieser Toleranzbereich wird patientenspezifisch anhand aller extrahierter Atemzyklen
auf den Bereich der mittleren Lange/Amplitude + zweifache Standardabweichung fest-
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Abb. 4.2: Zerlegung eines 1D-Spirometersignals in fiinf vollstdndige Atemzyklen. Die gestri-
chelten Linien markieren die detektierten lokalen Minima des Signals (= Zusténde
maximaler Ausatmung), die die Grenze zwischen zwei Atemzyklen bilden.

gelegt. Diese patientenspezifischen Werte haben sich als robuster erwiesen als die festen
Grenzwerte in [Marx u.a., 2014].

4.1.2 B-Spline-basierte Approximation einzelner Atemzyklen

Die einzelnen Atemzyklen C; werden jeweils durch eine eindimensionale, offene, nicht-
periodische und nichtuniforme B-Spline-Kurve vom Grad d = 3 mit insgesamt ng, =9
Kontrollpunkten /Koeffizienten approximiert (siehe [Piegl u.a., 2005] fiir eine Einfiih-
rung zu B-Spline-Kurven). Diese konsistente, niedrigdimensionale und kontinuierliche
Parametrisierung erlaubt im Anschluss eine einfache und effiziente Weiterverarbeitung
der Atemzyklen. FEin approximierter Atemzyklus C'j ist dann gegeben durch

Nep

éj(t) = Z Nh,d(t)pj,h ,mit ¢t € [lj,T‘j] . (4.1)
h=1

Hierbei bezeichnet Nj, 4 die B-Spline-Basisfunktion des Kontrollpunktes/Koeffizienten
pjn € R und das Intervall [I;,7;] gibt den Definitionsbereich der Approximation mit
zugehdrigem Knotenvektor [, 1,1, 1, 1+ g (rj — 1), L+ 2(rj — 1), L+ 3(rj = 1), l; +
%(rj —1;),l;+ %(rj —1;),rj,1j,75,7;j] bestehend aus d+nep+1 = 13 Elementen an. Die
bei der Approximation eines Atemzyklus zu bestimmenden Parameter sind die neun
Kontrollpunkte {p;1,...,Pjn.,} (sieche auch Abb. 4.3).

Auch wenn die B-Spline-Kurve den gemessenen Atemzyklus generell nur appro-
ximiert, erfolgt durch die Wahl des Knotenvektors (offene B-Spline-Kurve, d+1-fa-
che Wiederholung an Anfang und Ende) eine Interpolation der Endpunkte, sodass
Ci(l) = s, = pj1 und Ci(rj) = Sr; = Djme, gilt. Hintergrund dieser Wahl ist die
Tatsache, dass die beiden Endpunkte zu den charakteristischsten Punkten eines Atem-
zyklus gehoren. Da die Endpunkte zudem lokale Minima des Signals darstellen, soll
auch diese Eigenschaft in der Approximation beriicksichtigt werden. Hierzu werden der
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Abb. 4.3: Approximation zweier Atemzyklen eines Patienten mittels offener, nichtperiodischer
und nichtuniformer B-Spline-Kurven vom Grad d = 3 mit jeweils n., = 9 Kontroll-
punkten. Die schwarze Kurve zeigt die Approximation, wohingegen die rote Kurve
das aufgenommene Spirometersignal darstellt. Die schwarzen Kreise symbolisieren
die Kontrollpunkte. Hierbei ist zu beachten, dass jeweils die ersten und letzten bei-
den Kontrollpunkte denselben Wert haben. Insbesondere die B-Spline-Kurve des
rechten Atemzyklus zeigt die Glattungseigenschaften der Approximation, da hier
die mutmaBlich technisch bedingten Schwankungen des Originalsignals nicht vor-
handen sind. Weiterhin sind beide Atemzyklen Beispiele fiir die Atmungsvariabili-
tét eines Patienten, die hier gut durch die unterschiedlichen Verhéltnisse von Ein-
und Ausatmungsdauer und die unterschiedliche Gesamtdauer der beiden Zyklen zu
erkennen ist.

zweite und der vorletzte Kontrollpunkt p;o und pj,,,—1 auf den Wert des vorherigen
bzw. nachfolgenden Kontrollpunktes gesetzt: pj2 = pj1 und pjn.,—1 = Pjn,,- Dies
fithrt dazu, dass die erste Ableitung von C; in den Endpunkten 0 ist [Piegl u. a., 2000],
womit diese Punkte auch lokale Extrema der Approximation sind. Die verbleibenden
fiinf Kontrollpunkte werden so gewéahlt, dass die Summe der quadratischen Absténde
zu C; minimiert wird [Piegl u. a., 2000; Piegl u. a., 2005]:

rj—1 2
{pj3,---,pj7} = argmin Z

(4.2)
Pj,35--5P5,7ER i=l;+1

8; — ( "zi Nh,d@)Pj,h)

h=1

Da pjo = pj1 und pjn,,—1 = Pjn., gilt, kann der Signalverlauf jedes Atemzyklus C;
durch sieben Parameter beschrieben werden. Durch zusatzliche Berticksichtigung der
zeitlichen Lange t; = r; — [; ergibt sich ein Vektor ¢; = [pj1 = pj2,-- - Djnep-1 =
Djep> tj]T mit acht Eintrdgen, der einen Atemzyklus vollstdndig beschreibt.
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4.1.3 Von der statistischen Modellierung zur Signal- und
Bewegungssimulation

Nachdem die gemessenen Atemzyklen jeweils durch einen Parametervektor c; repré-
sentiert werden, konnen diese Vektoren genutzt werden, um die Zyklen statistisch zu
analysieren, zu modellieren und anschlieffend zu simulieren. Beispielsweise kann ein
Atemzyklus mittlerer Form und zeitlicher Lénge berechnet werden durch

1 Neye
Pe = Z cj . (4.3)
nCyC le

Abbildung 4.4 zeigt beispielhaft drei auf diese Weise ermittelte mittlere Atemzyklen.

Um fur die Simulation neuer, realistischer Atemzyklen aus den vorliegenden Para-
metervektoren ein generatives Modell zu erstellen, wird angenommen, dass die Para-
metervektoren einer multivariaten Normalverteilung N (u., X¢) mit Mittelwertvektor
i, € R® und Kovarianzmatrix 3. € R3*8 folgen. Durch das Ziehen neuer Parame-
tervektoren ¢; aus N (., 3¢) kénnen neue Atemzyklen generiert werden. Auch wenn
die Normalverteilungsannahme u. a. durch die Vermischung von Form- und Zeitpara-
metern mutmaflich nur sehr approximativ zutrifft, eréffnet sie nachfolgend eine sehr
einfache Moglichkeit zur Simulation einer Folge von Atemzyklen mit kontinuierlichem
Ubergang.

Um Kontinuitéit zwischen zwei aufeinanderfolgenden simulierten Atemzyklen zu ga-
rantieren, wird, beginnend mit dem zweiten Atemzyklus einer zu simulierenden Folge
G = (€1,...,€;,€j11,...,Cn,,.) vON N¢ye Atemzyklen, eine bedingte multivariate Nor-
malverteilung NV ( Hbla Ypla) fiir das Ziehen der Zyklusparameter benutzt, da die Werte
der ersten beiden Kontrollpunkte eines gezogenen Parametervektors/Atemzyklus €1
mit den letzten beiden Kontrollpunkten des vorherigen Zyklus ¢; iibereinstimmen miis-
sen, um eine C''-Stetigkeit® am Ubergang zwischen den Zyklen zu erreichen. Hierfiir
wird der 8-dimensionale Zufallsvektor der Zyklusparameter ¢ = [p1 = pa,...,pn,,—1 =
Prey- 1] zuerst in die Teilvektoren a = [p1 = po]” und b = [ps,...,pno—1 = Pneyr )
zerlegt. Die bedingte Normalverteilung beschreibt dann die Verteilung der iibrigen
Zyklusparameter bei Kenntnis des Wertes der ersten beiden Kontrollpunkte. Unter
Beriicksichtigung der Zerlegung des Zufallsvektors, lassen sich die Parameter der mul-
tivariaten Normalverteilung N (g, 2¢) als

b by
e = <Z3> und ¥, = < aa ab> (4.4)
b

schreiben, aus der dann die Parameter der bedingten Normalverteilung N/ (ub|a, Ypla)
abgeleitet werden kénnen (siehe [Bishop, 2006]). Sollen nun fiir einen konkreten Atem-
zyklus €;,1 die restlichen sieben Parameter {p;1,3, .., Pj+1,nep—1> Pj+1nep tj+1} unter

6C'_Stetigkeit ist streng genommen nur bei gleicher zeitlicher Lange der aufeinanderfolgenden Atem-
zyklen gegeben, da sich sonst die Knotenvektoren unterscheiden.
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Abb. 4.4: Darstellung der mittleren Atemzyklen (weile gestrichelte Kurve; mittlere Form
und Lénge) von drei verschiedenen Patienten. Zusétzlich sind jeweils die zur Be-
rechnung der mittleren Zyklen genutzten approximierten Originalzyklen des Spi-
rometersignals zu sehen. Die drei Patienten zeigen zudem die grofie Intra-/ und
Interpatientenvariabilitdt der Atmung. Wéhrend bei Patient 01 (a) Ein- und Aus-
atmungsdauer im Mittel relativ gleich lang sind, zeigt sich bei Patient 02 (b) eine
deutlich kiirzere mittlere Einatmungsphase im Vergleich zur Ausatmungsphase. Bei
Patient 03 (c) lasst sich eine sehr grofie Variabilitit beziiglich zeitlicher Lénge der
einzelnen Atemzyklen und der Einatmungstiefe erkennen.

Kenntnis von a = [pj11,1 = pjy1,2 = pjmcp]T bestimmt werden, ergeben sich die Para-
meter der fiir das Ziehen genutzten bedingten Normalverteilung als [Bishop, 2006]:

Hpla = Hp + EbaE;; (a — H’a) und Eb\a =Y — Zbazgjzab . (4.5)

Unter der Annahme, dass mit der skizzierten Methodik eine Folge von n.,. Atemzy-
klen G = (€1,...,¢;,Ej41,...,Cp,,.) generiert worden ist, kénnen die einzelnen Para-
metervektoren in Verbindung mit Glg. 4.1 genutzt werden, um ein zeitkontinuierliches,
simuliertes 1D-Surrogatsignal g(¢) : R>9 — R zu erzeugen. Ist zusétzlich mithilfe des
Originalsurrogatsignals und zugehoriger 4D-Bilddaten ein patientenspezifisches diffeo-
morphes Korrespondenzmodell”

M(C) : R™»r — Diff(Q) (4.6)

erzeugt worden (siehe Kapitel 2.3), so lasst sich mit ¢, = M (¢;) und ¢; = [g(?), %g(t)]T
die diffeomorphe nichtlineare Transformation ¢; : {2 — €0 generieren, die die inter-
ne Atembewegung zum Zeitpunkt ¢ des simulierten Surrogatsignals g(¢) beschreibt.
Hierbei wurde ng,, = 2 angenommen, wobei die zweite Dimension der Surrogatsignal-
messung (; die zeitliche Ableitung des 1D-Signals ist, um die Hysterese modellieren
zu kénnen. Durch die B-Spline-basierte Beschreibung des simulierten Signals kann die
zeitliche Ableitung analytisch ermittelt werden (siche [Piegl u. a., 2005]).

"Die hier genutzte Schreibweise M (¢;) kapselt das eigentliche lineare Modell und die Umwandlungs-
schritte, die notig sind, um vom Surrogatsignalwert zur zugehérigen nichtlinearen Transformation
zu gelangen.
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Abb. 4.5: Zwei Beispiele fiir simulierte 1D-Spirometersignale unterschiedlicher Lénge fiir einen
Patienten.

Die Kombination der normalverteilungsbasierten Simulation einer Folge von Atem-
zyklen (siehe Glg. 4.5 und Glg. 4.4) mit der B-Spline-basierten zeitkontinuierlichen
Beschreibung des simulierten Surrogatsignals (siehe Glg. 4.1) und eines patientenspe-
zifischen diffeomorphen Korrespondenzmodells (siehe Glg. 4.6) ermdglicht mithilfe der
vorgestellten Methodik die Simulation realistischer und variabler Atembewegungsse-
quenzen beliebiger zeitlicher Linge. Aufgrund der zeitkontinuierlichen Beschreibung
des simulierten Signals kann zudem ohne Mehraufwand ein auf die konkrete Simulati-
onsanwendung abgestimmtes zeitliches Diskretisierungsschema genutzt werden.

4.1.4 Evaluation der Simulationsmethode

Bei der Evaluation der prisentierten Simulationsmethode miissen prinzipiell drei ver-
schiedene Methodenteile evaluiert werden: (1) Die B-Spline-basierte Zyklusapproxi-
mation. Wie gut ist Approximation? (2) Das generative Modell zur Erzeugung von
Surrogatsignalen. Wie realistisch sind die simulierten Signale? (3) Das patientenspe-
zifische Korrespondenzmodell im Zusammenspiel mit simulierten Signalen. Wie realis-
tisch ist die simulierte interne Atembewegung? Nachfolgend werden die zur Evaluation
der einzelnen Teile durchgefiihrten Experimente beschrieben, Ergebnisse présentiert
und etwaige Schwierigkeiten diskutiert. Hierfiir wurden fir die Rekonstruktion von
4D-CT-Bilddaten aufgenommene 1D-Spirometersignale von insgesamt 19 Lungentu-
morpatienten eingesetzt. Diese Daten stammen aus einer Kooperation des Instituts fiir
Medizinische Informatik der Universitdt zu Liibeck mit der Washington University in
St. Louis, USA, wobei Daten von zwolf dieser Patienten auch in Kapitel 3 zum Einsatz
kommen (WUSTL-Daten; siehe Kapitel 3.1.1). Die verfiigbaren Signale sind jeweils
2—-14 Minuten lang.

B-Spline-basierte Signalapproximation Die Giite der Signalapproximation ist
im Wesentlichen von der Wahl der Parameter fiir die B-Spline-Kurven abhéngig. Nach
Festlegung des generellen Modells (nichtperiodisch, nichtuniform, offen, Grad d = 3)
verbleibt hier als Parameter die Anzahl von Kontrollpunkten n,, durch die ein Atem-
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Abb. 4.6: Normalisierte Histogramme fiir die Werte des 1. Kontrollpunktes, des 9. Kontroll-
punktes und der zeitlichen Lénge aller approximierten Atemzyklen des Spirome-
tersignals von Patient 01 mit jeweils zusétzlich geschétzter univariater Normal-
verteilungskurve (gestrichelte Kurve). Die Parameter dieses Patienten sind nicht
multivariat normalverteilt. Es ist bei allen drei Parametern schon eine Asymmetrie
der univariaten Verteilung sichtbar.

zyklus reprisentiert werden soll. Da durch die angestrebte (approximative) C'-Konti-
nuitdt an Zyklusiibergéngen jeweils die ersten und letzten beiden Kontrollpunkte den
gleichen Wert haben miissen, erscheint die Wahl von n., < 4 wenig sinnvoll. Weiter-
hin ist klar, dass die Approximation umso besser wird, je ndher der Wert von n, der
Anzahl von Abtastpunkten des Atemzyklus kommt. Hier gilt es einen entsprechenden
Kompromiss aus niedriger Parameteranzahl und hoher Approximationsgenauigkeit zu
finden. In [Quirk u. a., 2012] wurde zu diesem Zweck das Akaike Information Criterion
[Bishop, 2006] genutzt. Tests mit diesem Mafl wurden auch fiir diese Arbeit durch-
gefithrt, wobei sich hierbei insbesondere die sinnvolle quantitative Beschreibung der
Approximationsgenauigkeit als problematisch erwiesen hat. Beispielsweise sollen grofle
Abweichungen vom globalen Maximum des Zyklus unbedingt vermieden werden, um
die Einatmungstiefe und die Dauer von Ein- und Ausatmung korrekt zu reprasentieren,
wohingegen mutmaflich durch technische Effekte verursachte lokale Extrema geglattet
werden konnen (siehe Abb. 4.3 als Beispiel). Aus diesem Grund wurde der in dieser
Arbeit genutzte Wert ng, = 9 durch visuelle Beurteilung der Approximationsgiite ver-
schiedener Atemzyklen aller 19 Patienten ermittelt. Fiir die Zukunft ist eine quantitativ
untermauerte Wahl des Parameters allerdings wiinschenswert.

Simulation von Surrogatsignalen Beim Versuch der Beurteilung des Realismus
der simulierten Surrogatsignale ergibt sich analog zur Bestimmung der Approximati-
onsgiite das Problem der sinnvollen Quantifizierung von Realismus. Greift man hierzu
auf die Standardmethoden zur Evaluation von statistischen Formmodellen (u.a. Spe-
zifitdt; siehe [Davies, 2002]) zuriick, kann beispielsweise die Spezifitit des generativen
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Modells durch Erzeugung von neuen Atemzyklen und anschliefender Bestimmung des
Abstandes zum &hnlichsten Originalzyklus ermittelt werden. Dieses Vorgehen ist al-
lerdings mit zwei Problemen behaftet: (1) Die sinnvolle Quantifizierung des Abstan-
des/der Ahnlichkeit von zwei Atemzyklen ist schwierig (siehe Approximationsgiite). (2)
Die isolierte Betrachtung einzelner Atemzyklen ignoriert den Fakt, dass durch die Me-
thode zumeist langere Signalsequenzen erzeugt werden sollen. Diese Probleme haben
dazu gefiihrt, dass im Rahmen dieser Arbeit im ersten Schritt eine visuelle Beurteilung
simulierter Surrogatsignale aller 19 Patienten erfolgt ist (siche Beispiele fiir simulier-
te Signale in Abb. 4.5). Hierbei erfolgte hauptséchlich eine Beurteilung der Form der
Atemzyklen, deren zeitlicher Liange und der Ubergéinge zwischen den Zyklen. Bei dieser
Beurteilung wurden alle simulierten Signale als realistisch erachtet.

Neben der Untersuchung der simulierten Signale bietet es sich zudem an die dem
generativen Modell zugrunde liegende Annahme einer multivariaten Normalverteilung
der acht Zyklusparameter zu untersuchen. Hierfiir wurden in der Literatur viele ver-
schiedene Tests vorgeschlagen (siehe z. B. Ubersicht und Diskussion im Kontext statis-
tischer Formmodellierung in [Gollmer, 2015]), wobei es keinen allgemeingiiltigen und
allgemein anerkannten Test auf multivariate Normalverteilung gibt und deshalb in der
Regel eine Kombination aus mehreren Tests eingesetzt wird, um verschiedene Eigen-
schaften der Verteilung der Testdaten priifen. In dieser Arbeit werden der Schiefe-
und Kurtosis-Test von Mardia [1970] und der Henze-Zirkler-Test [Henze u.a., 1990]
eingesetzt. Letzterer basiert auf der charakteristischen Funktion einer multivariaten
Normalverteilung. Auf eine ndhere mathematische Definition dieser Verfahren wird
zugunsten der Ubersichtlichkeit der Darstellung in diesem Kapitel verzichtet und der
interessierte Leser sei auf die genannten Originalarbeiten und [Gollmer, 2015] verwie-
sen.

Der Test auf potenziell vorhandene Normalverteilung der Parametervektoren wird
fiir jeden der 19 Patienten einzeln mit allen drei Tests durchgefiihrt. Fiir alle Tests
wird ein Signifikanzniveau von a = 0.05 gewéahlt und die Parametervektoren eines Pa-
tienten werden nur dann als normalverteilt aufgefasst, wenn alle drei Tests positiv auf
eine Normalverteilung ausgewertet werden. Dies trifft allerdings nur auf einen einzigen
der 19 untersuchten Patienten zu. Die Parametervektoren der 18 anderen Patienten
sind dementsprechend nicht multivariat normalverteilt (siche auch Abb. 4.6). Dieses
Ergebnis zeigt, dass die Normalverteilungsannahme in der Regel theoretisch nicht ge-
rechtfertigt ist. Dies ist im Bereich der statistischen Modellierung anatomischer Formen
ebenfalls oftmals der Fall [Gollmer, 2015]. Nichtsdestotrotz haben sich dort Modelle,
die nicht auf einer Normalverteilungsannahme aufbauen, bisher u. a. wegen mangelnder
Effizienz nicht durchsetzen kénnen. Diese Argumentation ldsst sich auch auf die hier
vorgestellte Methode tibertragen. Die Normalverteilungsannahme ist zwar theoretisch
nur in Ausnahmefillen wirklich korrekt, ermoglicht aber beispielsweise eine einfache
Modellierung. Zukiinftig erscheinen aber Untersuchungen beziiglich anderer Modellie-
rungsmoglichkeiten wiinschenswert.

66



4.2 Anwendung 1: 4D-Dosissimulation in der Strahlentherapieplanung

Simulierte interne Bewegung Auf eine explizite Evaluation des Realismus der
simulierten internen Atembewegung wird im Rahmen dieser Arbeit verzichtet. Dieses
Vorgehen erfolgt ausgehend von der Annahme, dass die simulierten Surrogatsignale bei
visueller Bewertung realistisch sind, auch wenn die Normalverteilungsannahme nicht
zutrifft, und der Tatsache, dass die patientenspezifische Korrespondenzmodellierung
ausgiebig und erfolgreich in Kapitel 3 evaluiert wurde.

4.1.5 Zusammenfassung

In diesem Teil des vorliegenden Kapitels wurde ein Verfahren zur modellbasierten Simu-
lation realistischer und variabler Atembewegung vorgestellt. Zentrales Element dieses
Ansatzes ist die hier neu vorgestellte Methode zur B-Spline-basierten Erzeugung von
variablen Surrogatsignalen beliebiger zeitlicher Lénge mit typischen patientenspezifi-
schen Variationen. Hierdurch wird in Verbindung mit einem Korrespondenzmodell die
Simulation variabler interner Atembewegung beliebiger zeitlicher Lénge moglich.

Die Surrogatsignalsimulation basiert auf einer konsistenten B-Spline-basierten Ap-
proximation der einzelnen Atemzyklen eines real vorliegenden 1D-Surrogatsignals. Die
Atemzyklen des realen Signals werden jeweils durch einen spezifischen Vektor von B-
Spline-Koeffizienten parametrisiert, welche genutzt werden, um die Parameter einer
multivariaten Normalverteilung zu schétzen. Durch die Ziehung neuer Koeffizienten
konnen auf diese Weise realistische, variable Surrogatsignale simuliert werden.

Als Einschriankung des Verfahrens ist eine gewisse Abhéngigkeit vom realen Surro-
gatsignal zu nennen, da Effekte, die in diesem Signal nicht vorhanden sind oder vor
der B-Spline-Approximation entfernt werden, (sehr wahrscheinlich) auch nicht in den
simulierten Signalen auftreten werden. Weiterhin zeigt die Evaluation, dass die Annah-
me einer multivariaten Normalverteilung der Zyklusparameter streng genommen nicht
zutreffend ist, auch wenn die auf diese Weise simulierten Signale realistisch aussehen.
Diese Feststellung sollte deshalb in der Zukunft weitere Untersuchungen hinsichtlich
alternativer Verteilungen motivieren, um die Modellierung weiter zu verbessern.

4.2 Anwendung 1: 4D-Dosissimulation in der
Strahlentherapieplanung

In der Einleitung zu diesem Kapitel wurde die 4D-Dosissimulation als mogliches Ein-
satzgebiet fiir simulierte Atembewegung genannt, um die intrafraktionelle Variabilitét
der Atmung bei Bestrahlungsplanung und Planverifikation stidrker beriicksichtigen zu
kénnen. Dies ist u.a. vor dem Hintergrund des Trends hin zu modernen stereotakti-
schen und/oder intensitdtsmodulierten Bestrahlungsverfahren von Bedeutung.
Stereotaktische Bestrahlung (engl. Stereotactic Body Radiation Therapy; SBRT)
bezeichnet hierbei keine konkrete Technik, sondern ist ein Sammelbegriff fiir Thera-
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pieansétze, bei denen die Bestrahlung im Vergleich zu konventionellen Verfahren in
wenigen Fraktionen mit sehr hoher lokaler Einzeldosis moglich ist [Sahgal u.a., 2012].
Diese Therapieform stellt hohe Anforderungen an die Prézision des kompletten Thera-
pieablaufs von der Planung iiber die Verifikation bis hin zur eigentlichen Bestrahlung.
Technisch kommen bei der Bestrahlung deshalb héufig intensitdtsmodulierte Verfah-
ren (engl. Intensity Modulated Radiation Therapy; IMRT) zum Einsatz, bei denen
die Intensitét der Bestrahlung prézise an die Tumorform angepasst werden kann. Dies
erfolgt beispielsweise durch Modulation des Therapiestrahls mithilfe von Multileaf-
Kollimatoren, bei denen die Lamellen so verschoben werden, dass sich ein zugehoriges
inhomogenes Bestrahlungsfeld ergibt. Durch die Nutzung einer Vielzahl verschiedener
inhomogener Bestrahlungsfelder, die aus unterschiedlichen Winkeln mit entsprechen-
den Lamellenkonfigurationen fiir eine jeweils exakt berechnete Dauer bzw. mit einer
vorbestimmten Dosisrate erzeugt werden, wird so iiber den zeitlichen Verlauf einer
Fraktion durch Uberlagerung der Einzeldosen die gewiinschte homogene Dosisvertei-
lung im Zielgebiet erreicht [Thilmann u.a., 2013].

Da die vielen Einzelfelder bei IMRT-basierter Bestrahlung jeweils nur fiir sehr kurze
Zeit erzeugt werden, kann es durch die Atembewegung zu einer ungeplanten Bestrah-
lung eines falschen Gebietes kommen, sodass im Endeffekt eine zu geringe Dosis im
Tumor appliziert wird, aber gleichzeitig angrenzende Risikostrukturen iiberméflig stark
bestrahlt werden. Diese (negative) Wechselwirkung von intrafraktioneller Atembewe-
gung und den inhomogenen Einzelfeldern wird Interplay-Effekt genannt [Bortfeld u. a.,
2002] und stellt ein zentrales Risiko der IMRT-basierten Bestrahlung thorakaler und
abdominaler Tumoren dar.

Um den Interplay-Effekt in Simulationsstudien patientenspezifisch zu untersuchen,
wurde in [Werner u. a., 2012c; Werner, 2012] ein modellbasiertes 4D-Dosissimulations-
verfahren vorgeschlagen. Bei diesem Verfahren wird ausgehend von einem 4D-CT-Bild-
datensatz ein patientenspezifisches diffeomorphes Korrespondenzmodell erzeugt, wel-
ches anschlielend genutzt wird, um mithilfe eines aufgenommenen Surrogatsignals die
Atembewegung wihrend einer Bestrahlungsfraktion zu simulieren. Die modellbasiert
erzeugten diffeomorphen Transformationen werden dann zur 4D-Dosisakkumulation
eingesetzt, wodurch sich die Interplay-Effekte der durch das Surrogatsignal repréasen-
tierten Atembewegung untersuchen lassen. Dieses Verfahren stellt damit eine Verbes-
serung gegeniiber 4D-Dosissimulationsverfahren dar, welche ausschliefilich auf der in
einzelnen 4D-CT-Bilddatensitzen repriasentierten Bewegung arbeiten, da es auch die
intrafraktionelle Variabilitdt der Atembewegung berticksichtigt.

Eine Limitation des Verfahrens aus [Werner u.a., 2012c; Werner, 2012] stellt die
explizite Beschrankung der Untersuchung des Interplay-Effekts auf die durch das auf-
genommene Surrogatsignal repriasentierte Bewegungssequenz dar. Sollen weitere Frak-
tionen oder Szenarien simuliert/untersucht werden, miissen entsprechende Signalauf-
nahmen vorliegen. An dieser Stelle kann durch Integration des in Kapitel 4.1 vor-
gestellten Bewegungssimulationsverfahrens eine Verbesserung der 4D-Dosissimulation
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erreicht werden, da dann ausgehend von einer aufgenommenen Surrogatsignalsequenz
beliebig viele unterschiedliche Bestrahlungsfraktionen simuliert werden kénnen. Die-
se Integration wird in Kapitel 4.2.1 beschrieben, worauf aufbauend in Kapitel gezeigt
wird, wie dieses erweiterte Verfahren zur statistischen Untersuchung atmungsbedingter
Effekte auf die Dosisverteilung eingesetzt werden kann. In Kapitel 4.2.3 und Kapitel
4.2.4 erfolgt dann eine initiale experimentelle Erprobung des erweiterten 4D-Dosissimu-
lationsverfahren anhand von IMRT-Bestrahlungsplidnen von Lungentumorpatienten.

4.2.1 4D-Dosissimulation durch modellbasierte Dosisakkumulation

Die Basis fiir die hier beschriebene Methodik zur modellbasierten Dosisakkumula-
tion mit simulierten Surrogatsignalen bildet das in [Werner u.a., 2012a,c; Werner,
2012] ausfiihrlich beschriebene Dosisakkumulationsschema, welches hier nur zusam-
mengefasst dargestellt wird. Grundvoraussetzung fiir die angestrebte modellbasier-
te Dosisakkumulation ist das Vorliegen eines patientenspezifischen (diffeomorphen)
Korrespondenzmodells M (siehe Glg. 4.6), eines aufgenommenen 1D-Surrogatsignals
s(t) des Patienten und eines 3D-Bestrahlungsplans mit n;.qs Bestrahlungsfeldern.
Hierbei wird davon ausgegangen, dass der Bestrahlungsplan auf Basis des CT-Bil-
des berechnet wurde, welches auch als Referenzphase fiir das Training des Korre-
spondenzmodells dient. Der Bestrahlungsplan ist dann konkret gegeben durch die
Dosisverteilungen (Dj : Q — Rxg),2'* der einzelnen Bestrahlungsfelder berechnet
auf dem Referenzbild. Weiterhin seien die Anfangs- und Endzeiten (t;o und tx ena)
der Bestrahlung mit Einzelfeld & € {1,...,nfjeq4s} wihrend der Fraktion mit Lange
Attract = tnsiq,.end — t1,0 bekannt.

Wird ausgehend vom Originalsignal s(¢) mithilfe des in Kapitel 4.1 beschriebenen
Verfahrens ein simuliertes 1D-Surrogatsignal g(¢) mit Parametervektor g erzeugt, des-
sen zeitliche Lange der Fraktionsdauer Atgact entspricht und das mit Abtastrate 1/At,
diskretisiert wird, lasst sich die modellbasierte Dosisakkumulation nach [Werner u. a.,
2012c¢; Werner, 2012] vereinfacht als

N fields
Dfract , Dfract D 4.7
(8.%) = > tmd tkﬂz H(&)) (4.7)
mit
@1 = M(¢,) und ¢, = [g(tr), &g(t)]" (4.8)

schreiben. D2°*(g x) ist dann die Dosis, die der Punkt x € Q des Referenzbildes
iiber die mit Parametervektor g simulierte Fraktion erhalten hat (4D-Dosissimulation).
Hierbei bezeichnet [ die einzelnen Samplingpunkte des simulierten Surrogatsignals mit
zugehoriger Zeit t;, zu der das jeweilige Einzelfeld aktiv ist.
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4.2.2 Statistische Untersuchung atmungsbedingter Effekte auf die
Dosisverteilung

Mithilfe des 4D-Dosissimulationsverfahrens in Kapitel 4.2.1 lassen sich nun einzelne
Fraktionen simulieren und die entstehenden Dosisverteilungen untersuchen. Fiir eine
Verifikation eines Bestrahlungsplans ist aber weniger die durch eine konkrete Atembe-
wegungssequenz in einer Fraktion erzeugte Dosisverteilung von Interesse, als Kenntnis-
se iiber die zu erwartenden Variationen der Dosisverteilung bei unterschiedlichen, aber
realistischen Bewegungssequenzen. Aus diesem Grund haben Geneser u.a. [2011] die
modellbasierte statistische Analyse der Auswirkungen verschiedener Bewegungssequen-
zen auf die Dosisverteilung vorgeschlagen. Konkret werden hierzu der Erwartungswert
und die Standardabweichung der in einem Punkt akkumulierten Dosis errechnet. An-
hand dieser Werte wird es dann moglich zu entscheiden, ob der Bestrahlungsplan bei
der zu erwartenden patientenspezifischen Atmungsvariabilitdt geeignet ist oder nicht.
Konkret kénnte bei einer solchen Entscheidung z. B. darauf geachtet werden, dass der
Erwartungswert der Dosis in jedem Punkt des Zielvolumens bei geringer Standardab-
weichung der verschriebenen Dosis entspricht und zugleich die umliegenden Risikoor-
gane keine unzuléssig hohe Dosis erhalten.

Fiir das hier préasentierte Modellierungs- und Dosisakkumulationsverfahren lassen
sich Erwartungswert und Standardabweichung aufbauend auf Glg. 4.7 berechnen. Un-
ter der Annahme, dass G ein Zufallsvektor von Surrogatsignalparametern mit zugeho-
riger Dichte fg(g) ist, ldsst sich der Erwartungswert der Dosis mittels Monte-Carlo-
Approximation des zugrunde liegenden Integrals vereinfacht als

1 Nsim
> D (g, x) (4.9)

Nsim =

E[D (G, x)] & ftpract () =

schreiben und die Approximation der Standardabweichung ergibt sich dann durch

1 Nsim

2
(Dfract(gi’ X) — [ pfract (X)) .

(4.10)
fptract (X) und o peract (x) geben dann den Mittelwert und die Standardabweichung der

Nsim — 1 =

\/Var (Dfract(G,x)) R 0 pract (X) = J

in Punkt x € Q des Referenz-CT pro Fraktion unter Beriicksichtigung der Atem-
bewegung akkumulierten Dosis an. Hierbei wird jede Fraktion durch den jeweiligen
Parametervektor g; des simulierten Surrogatsignals parametrisiert. Diese Parameter-
vektoren werden aus der Verteilung mit Dichte fg gezogen, wobei dies praktisch durch
Nutzung der einzelnen, zyklusspezifischen Normalverteilungen geschieht (siehe Kapitel
4.1.3 fiir deren Definition).
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Tabelle 4.1: Ergebnisse der Experimente zur Evaluation der 4D-Dosissimulation mit vier
IMRT-Bestrahlungspldnen. Die Auswertung erfolgt CTV-zentriert durch Ana-
lyse der Dosisabdeckung im CTV geméfl: (1) Geplanter Dosisverteilung, (2)
Dosisakkumulation basierend auf einem patientenspezifischen 4D-CT-Bilddaten-
satz und (3) modellbasierter Dosisakkumulation tiber 100 simulierte Fraktionen
(Angabe: Mittlere Dosis und Bereich der Werte der einzelnen Fraktionen). Die
Angaben beziehen sich hierbei auf die pro Fraktion zu applizierende Dosis von
2 Gy. Dgg(CTV): Minimale Dosis, die fiir 99% der Voxel des CTV erreicht wurde;
Din/max(CTV): minimale bzw. maximale Dosis, die fiir die CTV-Voxel erreicht
wurde. Tabelle/Ergebnisse aus [Wilms u. a., 2014b].

Dos(CTV) [%] Dumin(CTV) [%] Dunax (CTV) [%]

Geplante Dosisverteilung

Patient 01 96.3 95.5 110.2
Patient 02 97.0 95.4 109.9
Patient 03 97.5 96.1 107.3
Patient 04 99.9 98.1 109.7

Dosisakkumulation basierend auf 4D-CT-Bilddatensatz

Patient 01 97.1 96.4 109.0
Patient 02 97.2 94.1 108.2
Patient 03 97.3 95.7 106.5
Patient 04 95.4 94.3 108.6

Mittlere akkumulierte Dosis bei nsim = 100 stmulierten Fraktionen

Patient 01 97.1 (96.3 — 97.5)  95.8 (95.6 — 95.8) 109.3 (109.2 — 110.9)
Patient 02 96.2 (94.1 — 97.3)  92.9 (91.4 — 94.3) 107.2 (106.7 — 112.1)
Patient 03 96.9 (95.6 — 97.8)  95.4 (94.1 — 96.7) 106.4 (105.0 — 107.8)
Patient 04  89.6 (85.4 — 94.3) 88.1 (80.2 — 92.5) 106.0 (105.0 — 108.7)
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4.2.3 Experimente mit IMRT-Bestrahlungsplanen

Das vorgestellte 4D-Dosissimulationsverfahren bzw. die damit mogliche statistische
Analyse der Dosisverteilung wird im Folgenden anhand von vier IMRT-Bestrahlunspla-
nen (Quelle: [Werner, 2012]) verschiedener Lungentumorpatienten evaluiert. Diese vier
Patienten sind eine Untermenge der WUSTL-Daten (siehe Kapitel 3.1.1 bzw. Kapi-
tel 4.1.4), fir die neben thorakalem 4D-CT-Bilddatensatz und Spirometersignal auch
jeweils ein 3D-IMRT-Bestrahlungsplan (Step-&-Shoot-Technik) zu Verfiigung steht.
Step-&-Shoot-Technik bedeutet hierbei, dass der Therapiestrahl bei Bewegung der
Lamellen und/oder Gantry des Linearbeschleunigers nicht eingeschaltet ist [Thilmann
u.a., 2013].

Eine genaue Beschreibung der eingesetzten Bestrahlunspléne findet sich in [Werner,
2012]8. Die folgende Beschreibung beschriinkt sich deshalb auf die fiir das Versténd-
nis der Experimente wichtigsten Aspekte. Die Bestrahlungsplédne sind generell jeweils
auf eine Therapie mit 25 Fraktionen und einer Dosis pro Fraktion von 2 Gy ausge-
legt (= 50 Gy Gesamtdosis) und wurden auf Basis der Phase mittlerer Einatmung
(MI) des 4D-CT-Bilddatensatzes erstellt. Der Sicherheitssaum um den Lungentumor
wurde hierbei so dimensioniert, dass das PTV (Planning Target Volume), welches zur
eigentlichen Planung genutzt wird, in alle Richtungen isotrop 10 mm grofler als das
CTV (Clinical Target Volume) ist, welches den sichtbaren Tumor und die mutmaf-
lich mit Tumorgewebe infiltrierte Umgebung (=5 mm isotroper Saum) enthilt?. Die
Gesamtbestrahlungszeit (= Zeit, in der der Therapiestrahl aktiv ist) pro Fraktion be-
tragt patientenspezifisch jeweils zwischen 45 s und 75, wobei die Pausen zwischen den
Einzelfeldern (patientenabhéngig 11-24 Felder bei drei Einstrahlwinkeln) bei der Step-
&-Shoot-Bestrahlung analog zu [Werner, 2012] mit jeweils 1s veranschlagt werden.

Die Berechnung der mittleren Dosis ppsact pro Fraktion und der zugehorigen Stan-
dardabweichung o peract erfolgt auf Basis von ng, = 100 simulierten Fraktionen, fiir die
jeweils ein Surrogatsignal passender Linge erzeugt und mit einem Abtastintervall von
A =0.1s diskretisiert wird. Die Beschrankung auf nur 100 simulierte Fraktionen erfolgt
hierbei aufgrund des erheblichen Rechenaufwands: Auf dem genutzten Testsystem mit
Intel W3520 2.67 GHz-Prozessor und 24 GB RAM dauert die Simulation einer Fraktion
inkl. Dosisakkumulation durchschnittlich ca. 30 Minuten. Aus demselben Grund wird
auch abweichend von Glg. 4.8 bzw. Glg. 4.6 fiir die Bewegungssimulation kein diffeo-
morphes Korrespondenzmodell nach Kapitel 2.3 erzeugt, da die in Kapitel 3 erwéhnte
GPU-Implementierung der Scaling-und-Squaring-Methode fiir diese Evaluation noch
nicht zur Verfiigung stand. Deshalb wird hier eine direkte Regression zwischen Surro-
gatdaten und Verschiebungsfeldern durchgefiihrt(siehe auch Kapitel 3.1.3.4), um bei

8Patient 01 in dieser Arbeit entspricht WashU 01 in [Werner, 2012]; Patient 02 — WashU 02; Patient
03 — WashU 04; Patient 04 — WashU 36

9Genaue klinische Definitionen der verschiedenen bei der Bestrahlung und Bestrahlungsplanung ge-
nutzten Volumina sind in [IRCU, 2010] zu finden.
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ahnlicher Genauigkeit das zeitaufwendige Scaling-und-Squaring zu vermeiden (siehe
Kapitel 3.2). Zudem wird die eigentliche Bewegungsschitzung auf die Lungenregion
eingeschrankt, um Gleitbewegungen bei der Registrierung zur Korrespondenzmodell-
generierung nicht beriicksichtigen zu miissen.

4.2.4 Ergebnisse

Die Ergebnisse der Experimente sind in Tab. 4.1, Abb. 4.7 und Abb. 4.8 zusammen-
gefasst. Die quantitative Auswertung der (simulierten) Dosisverteilungen in Tab. 4.1
und Abb. 4.7 erfolgt hierbei grundsétzlich CTV-zentriert durch Analyse der Dosisab-
deckung im CTV in Abhéngigkeit von der verschriebenen Dosis. Im CTV sollte nach
ICRU-Empfehlungen [ICRU, 1999] eine Dosis erreicht werden, die zwischen 95% und
107% der tatsdchlich pro Fraktion verschrieben Einzeldosis (hier: 2 Gy) liegt, um Un-
ter- oder Uberdosierungen zu verhindern. Die folgende Analyse der Ergebnisse wird
sich hierbei allerdings auf die fiir das Therapieziel schwerwiegendere Unterdosierung fo-
kussieren. Zusétzlich zu den Ergebnissen der modellbasierten Dosisakkumulation tiber
100 simulierte Fraktionen finden sich in Tab. 4.1, Abb. 4.7 und Abb. 4.8 zu Vergleichs-
zwecken auch die Auswertungen der Dosisabdeckung der geplanten, statischen 3D-
Dosisverteilungen und einer Dosisakkumulation basierend auf den einzelnen, patien-
tenspezifischen 4D-CT-Bilddatensétzen.

Bei patientenspezifischer Analyse der Ergebnisse der simulierten Fraktionen zeigt
sich, dass fiir Patient 01 in allen Fraktionen eine ausreichende Abdeckung des kom-
pletten CTV erreicht wird (> 95% der verschriebenen Dosis; siehe Dy, in Tab. 4.1
und das Dosis-Volumen-Histogramm in Abb. 4.7). Fiir diesen Patienten scheint die zu
erwartende Atembewegung keine Neuplanung des anhand von statischen Daten erzeug-
ten Bestrahlungsplans notwendig zu machen. Dies zeigt sich auch in dem sehr geringen
Unterschied von mittlerer Dosisverteilung und geplanter Dosisverteilung in Abb. 4.8
und der zudem sehr geringen Standardabweichung.

Fiir Patient 02 zeigt sich eine Gefahr der Unterdosierung im CTV bei der zu erwar-
tenden Atembewegung. Dies lasst sich u. a. an der mittleren Minimaldosis von 92.9% in
Tab. 4.1 und des partiellen Verlaufs der 95%-Isodosislinie der mittleren Dosisverteilung
im CTV in Abb. 4.8 erkennen. Fiir diesen Patienten scheint demnach die Erzeugung
eines neuen Bestrahlunsplans angebracht zu sein. Es ist allerdings zu beachten, dass
diese potenzielle Unterdosierung auch bei reiner Nutzung der Dosisakkumulation mit-
tels 4D-CT-Bilddaten aufgedeckt worden wére. Die simulierten Fraktionen zeigen aber
zuséatzlich auf, dass dies kein singulédres Ergebnis des spezifischen Bewegungsmusters
ist, sondern mutmaflich alle Fraktionen betroffen sind.

Die Ergebnisse fiir Patient 03 sind grob mit denen von Patient 01 vergleichbar. Auch
fiir diesen Patienten sind mittlere Dosisverteilung und geplante Dosis in Abb. 4.8 bei
zugleich geringer Standardabweichung kaum zu unterscheiden. Es zeigt sich allerdings
an den Ergebnissen in Tab. 4.1, dass fiir diesen Patienten dennoch eine potenzielle Ge-
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fahr der Unterdosierung besteht, da in einzelnen Fraktionen teilweise eine Dosis <95%
im CTV ermittelt wurde. Die geringen Abweichungen von der Mindestdosis (<1%) in
Einzelfillen, rechtfertigen generell noch keine Neuplanung, die simulierten Fraktionen
weisen aber im Gegensatz zur Nutzung einer rein 4D-CT-basierten Dosisakkumulation
auf die mogliche atmungsbedingte Gefahr der Unterdosierung hin.

Fiir Patient 04 zeigen sich verglichen zu der durch den Bestrahlungsplan angestreb-
ten Dosisabdeckung im CTV die gréfiten Abweichungen in Tab. 4.1 und Abb. 4.7. Fiir
diesen Patienten liegt die minimale Dosis im CTV in den 100 simulierten Fraktionen
zwischen 80.2% — 92.5%, was klar fiir eine Neuplanung spricht. Dies ldsst sich ebenso
aus der unvollstandigen Abdeckung des CTV durch die 95%-Isodosislinie der mittleren
Dosisverteilung in Abb. 4.8 in Verbindung mit der sehr hohen Standardabweichung fol-
gern. Auch fiir diesen Patienten ist wieder eine Ermittlung des Unterdosierungspoten-
zials durch Beachtung der Atembewegung in den 4D-CT-Bilddaten méglich. Allerdings
zeigen die Werte in Tab. 4.1 und das zugehorige Dosis-Volumen-Histogramm in Abb.
4.7, dass die Auswirkungen der Atmung dann zumindest stark unterschétzt wiirden,
was zu einem weiteren ungilinstigen Bestrahlungsplan fiihren kénnte.

4.2.5 Zusammenfassung

Diese Anwendung hat beispielhaft aufgezeigt, wie der présentierte Ansatz zur mo-
dellbasierten Atembewegungssimulation im Kontext der Strahlentherapieplanung ein-
gesetzt werden kann, um potenziell ungeeignete Bestrahlungspliane zu identifizieren.
Hierzu wurde das modellbasierte Atembewegungssimulationsverfahren mit einem Do-
sisakkumulationsschmema gekoppelt, wodurch die Simulation der atmungsbedingten
Effekte auf die Dosisverteilung einer Fraktion moglich wird. Werden auf diese Wei-
se mehrere Fraktionen simuliert, lassen sich so mittlere Dosisverteilungen und Stan-
dardabweichungen schétzen. Diese statistische Quantifizierung der atmungsbedingten
Auswirkungen auf die Dosisverteilungen erméglicht eine umfassendere Einschitzung
der Qualitiit eines Bestrahlungsplans hinsichtlich potenzieller Uber- oder Unterdosie-
rungen, als dies durch die Beriicksichtigung der Atembewegung aus einem patienten-
spezifischen 4D-CT-Bilddatensatz moglich wére. Dies wurde in der durchgefiihrten
Evaluation exemplarisch fiir Patienten mit IMRT-Bestrahlungsplénen gezeigt.

Die grundlegende Idee der modellbasierten 4D-Dosissimulation ist nicht auf das hier
genutzte Step-&-Shoot-IMRT als Bestrahlungstechnik beschrénkt. Durch den Aus-
tausch des Dosisakkumulationsschemas konnen auch beliebige andere Techniken in
die Simulation integriert werden. Dies wurde unter Mitwirkung des Autors dieser Dis-
sertation in [Sothmann u. a., 2017a] gezeigt, wo modellbasierte Dosisakkumulation fiir
VMAT-Bestrahlung (engl. Volumetric Arc Therapy; IMRT mit kontinuierlicher Be-
strahlung) realisiert wurde. Es ist zudem eine Weiterentwicklung hinsichtlich der In-
tegration interfraktioneller Bewegungsvariabilitdt in das Simulationsframework wiin-
schenswert, damit auch deren Effekte in die statistische Analyse einflielen kénnen.

74



4.2 Anwendung 1: 4D-Dosissimulation in der Strahlentherapieplanung

100 100

CTV-Volumen [%]
ul
o
CTV-Volumen [%]
w
o

0 ‘ i i 0 NS SN
90 95 100 105 110 90 95 100 105 110
Dosis [%] Dosis [%]
(a) Patient 01 (b) Patient 02
100
X =
c c
9] 9]
: :
3 50 =
2 2
6 G
0 AN 0
90 95 100 105 110 95 100
Dosis [%] Dosis [%]
(c) Patient 03 (d) Patient 04

Abb. 4.7: Dosis-Volumen-Histogramme, welche die Dosisabdeckung des CTV bei unterschied-
licher Berechnung der Dosisverteilung fiir alle vier Patienten zeigen. Das Diagramm
gibt hierbei an, wie viel Prozent des Gesamtvolumens des CTV die jeweilige Do-
sis (gemessen in Prozent der verschriebenen Dosis) erhalten haben. Nach ICRU-
Empfehlungen [ICRU, 1999] tritt eine Unterdosierung bei weniger als 95% der
verschriebenen Dosis ein. Rote durchgezogene Linie: Geplante Dosisverteilung bei
statischer 3D-Planung. Rote gestrichelte Linie: Dosisakkumulation basierend auf
4D-CT-Bilddatensatz. Griine Linie: Mittlere akkumulierte Dosis nach ng;,, = 100
simulierten Fraktionen. Schwarze Linien: Einzelergebnisse fir die ng;, = 100 simu-
lierten Fraktionen. Erweitere Abbildung nach [Wilms u. a., 2014b].

75



Kapitel 4 Simulation der Atembewegung mit Korrespondenzmodellen

Geplante Dosis Dosisakkumulation Mittlere Dosis (li.)/Standardabweichung der
mit 4D-CT-Bilddaten Dosis (re.) bei 100 simulierten Fraktionen

Patient 03 Patient 02 Patient 01

Patient 04

Abb. 4.8: Tllustration der Dosisverteilung in einer ausgewéhlten sagittalen Schicht des Re-
ferenz-CT fiir alle vier Patienten (Zeilen) bei unterschiedlicher Beriicksichtigung
der Atembewegung zur Abschitzung der Dosisverteilung (Spalten). Alle Angaben
sind in Prozent der verschriebenen Fraktionsdosis angegeben. Die weifle Linie kenn-
zeichnet das CTV. Die schwarze Linie ist die 95%-Isodosislinie, welche Bereiche im
CTYV sichtbar macht, die eine zu geringe Dosis erhalten haben. Abbildung modifi-
ziert nach [Wilms u. a., 2014b].
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4.3 Anwendung 2: Virtual-Reality-Training von
Punktionseingriffen

Moderne Virtual-Reality-Systeme bieten Medizinern die Moglichkeit ihre Fertigkeiten
hinsichtlich des simulierten Eingriffes zu verbessern oder einen Eingriff patientenspezi-
fisch zu iiben, ohne hierbei direkt an Patienten arbeiten zu miissen (siehe Ubersicht in
[Ruthenbeck u.a., 2015] und Einfithrung in [Handels, 2009; Preim u. a., 2014]). Hier-
durch werden potenziell gefihrliche Situationen fiir den Patienten verringert und im
Optimalfall wird durch das mafigeschneiderte, steuerbare und beliebig oft wiederhol-
bare Training eine verbesserte Behandlung moglich. Fiir eine starke Immersion bie-
ten Virtual-Reality-Simulatoren im Regelfall sowohl eine stereoskopische 3D-Darstel-
lung des virtuellen Koérpermodells und des simulierten Eingriffs iiber spezielle Brillen
und/oder Bildschirme als auch die Moglichkeit zur haptischen Interaktion mit der Sze-
ne (visuelles und haptisches Rendering). Die hierfiir genutzten Eingabegerite erlauben
einerseits die Steuerung der fiir den simulierten Eingriff bendtigten Werkzeuge, kon-
nen aber andererseits auch die durch die Interaktion mit dem virtuellen Patienten an
den Werkzeugen auftretenden Kréfte durch Motoren an den Benutzer zuriickgegeben,
sodass der Eingriff fiihlbar wird.

Ein Schwerpunkt im Bereich der medizinischen Virtual-Reality-Systeme lag in den
vergangenen zehn Jahren auf der Entwicklung von Simulatoren fiir nadelbasierte Ein-
griffe. Beispiele hierfiir sind Prostatapunktionen [Goksel u.a., 2013], die Nervus-fe-
moralis-Blockade [Ullrich u.a., 2012], Lumbalpunktionen [Féarber u.a., 2009] und Le-
berpunktionen bzw. -biopsien [Ni u.a., 2011; Villard u.a., 2009, 2014]. Die Simulati-
on der Nadelpunktion der Leber und ihrer Geféfle ist auch zentraler Anwendungsfall
des am Institut fiir Medizinische Informatik der Universitit zu Liibeck entwickelten
Punktionssimulators [Fortmeier u.a., 2016; Fortmeier, 2016], der in dieser Arbeit als
Ausgangspunkt dient.

Auch wenn Punktionssimulatoren in der Regel die durch die Nadel oder andere si-
mulierte Gegenstiande erzeugten lokalen Weichteildeformationen realistisch visuell und
haptisch simulieren [Preim u.a., 2014], ist der Rest des virtuellen Patienten zumeist
statisch. Diese Annahme greift insbesondere bei der Simulation von Eingriffen zu kurz,
die im Thorax oder Abdomen stattfinden, da diese Regionen stark von der Atem-
bewegung beeinflusst werden. Dies bedeutet, dass beispielsweise fir eine realistische
Leberpunktion die atmungsbedingte Bewegung und Deformation der thorakalen und
abdominalen Strukturen fiir den Nutzer sichtbar sein muss und ebenso die durch die
Atmung auf die Nadel einwirkenden Kréfte am Eingabegerét spilirbar sein miissen.

Die Integration der Atmung in Virtual-Reality-Simulatoren hat bisher nur mit star-
ken Vereinfachungen stattgefunden. So werden in [Ni u.a., 2011; Villard u.a., 20009,
2014] zwar Effekte der Atmung in die Visualisierung integriert, es erfolgt allerdings
keine entsprechende Riickgabe der Kréifte an den Nutzer. Zudem werden in diesen
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Arbeiten relativ einfache, weitgehend manuell definierte, generische Atemmodelle ge-
nutzt, die mit einem Sinussignal gesteuert werden und zumindest in [Ni u. a., 2011] nur
eine periodische Atembewegung erzeugen. Dariiber hinaus ist die sichtbare Atembe-
wegung in [Ni u.a., 2011] auf einen kleinen Bereich um das Einsatzgebiet beschrinkt,
was auch fiir den in [Wu u. a., 2007] beschriebenen Ansatz gilt.

Ziel ist es nun, realistische Atembewegung in den institutseigenen Nadelpunktions-
simulator zu integrieren. Hierbei soll die Atmung im Gegensatz zu verfiigharen Syste-
men sowohl in die Visualisierung als auch die Kraftriickgabe integriert werden. Zudem
soll das Gesamtsystem die Moglichkeit bieten patientenspezifische, variable Atmung in
Echtzeit zu simulieren. Hauptbeitrag dieser Arbeit zur Erreichung dieses Ziels ist die
Idee, die Atembewegung basierend auf Kapitel 4.1.3 oder unter Nutzung eines Origi-
nalsurrogatsignal mithilfe eines patientenspezifischen Korrespondenzmodells zu simu-
lieren. In Verbindung mit dem Promotionsprojekt von Dirk Fortmeier [2016], welches
sich u.a. mit der Entwicklung der fiir die Visualisierung und Kraftriickgabe notwen-
digen Methoden beschéftigt, ist ein Gesamtsystem entstanden [Fortmeier u. a., 2015;
Wilms u. a., 2015a], das die genannten Anforderungen erfiillt und im Folgenden aus
Sicht der Bewegungsmodellierung zusammenfassend erldutert wird.

4.3.1 Vom statischen zum atmenden virtuellen Patienten

Der Hardwareaufbau des institutseigenen Nadelpunktionssimulators [Fortmeier u. a.,
2016; Fortmeier, 2016] entspricht weitgehend dem Standard in diesem Bereich und
besteht neben dem Basisrechner aus einem Geomagic Phantom Premium 1.5 6DOF
als haptischem Eingabegerét und einer Shutterbrille mit entsprechendem Monitor zur
stereoskopischen 3D-Darstellung des simulierten Eingriffs. Fiir die Simulation des (vir-
tuellen) Patienten kommt ein 3D-CT-Bilddatensatz Icp : © — R zum Einsatz, wobei
die eigentliche Visualisierung des Kérpers durch direktes Volumenrendering erfolgt, was
die vorherige Erzeugung von Oberflichenmodellen nahezu iiberfliissig macht. Zudem
dienen die Bilddaten als Grundlage fiir die Simulation eingriffsspezifischer, zusétzli-
cher Modalitédten wie Ultraschall. Die Informationen in den Bilddaten dienen weiterhin
ebenfalls als Grundlage zur Berechnung der an den Nutzer zuriickgegebenen Kréfte,
die bei Interaktion von Nadel und Korper auftreten. Zusammenfassend lésst sich fest-
halten, dass der virtuelle Patientenkorper durch die Informationen in Io7 gegeben ist
und mit der Ausnahme von lokal stark begrenzten Weichteildeformationen, die u. a.
bei Interaktion von Nadel und Gewebe visualisiert werden, statisch ist.

Da alle Informationen, die fiir die Visualisierung und die Kraftriickgabe bendtigt
werden, direkt aus dem 3D-CT-Bilddatensatz Ior abgeleitet werden, kann eine Inte-
gration der Atembewegung in den Simulator einfach durch Deformation des CT-Bildes
in Echtzeit erreicht werden (siehe Abb. 4.9). Steht fiir den zu simulierenden Patienten
ein 4D-CT-Bilddatensatz und ein zugehoriges 1D-Surrogatsignal s(t) zur Verfiigung,
kann ein patientenspezifisches (diffeomorphes) Korrespondenzmodell M (siehe Glg.
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Visualisierung Interaktion
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Abb. 4.9: Schematische Illustration der modellbasierten Atembewegungssimulation in einem
Virtual-Reality-Simulator, bei der das statische Referenzbild Icp mithilfe einer
durch das Korrespondenzmodell erzeugten Transformation ¢, in jedem Simulati-
onsschritt ¢ deformiert wird.

4.6) erstellt werden, welches anschliefend zur Bewegungssimulation genutzt werden
kann (siehe Kapitel 4.1.3). Hierbei wird davon ausgegangen, dass Iop das zur Erzeu-
gung des Korrespondenzmodells genutzte Referenzbild ist. Das durch die Atembewe-
gung deformierte Referenzbild I; : 2 — 2 zu einem Zeitpunkt ¢ der Simulation ergibt
sich dann als

I, = Iepo ¢t mit g7 = M(G) ™" und ¢ = [s(t), £s(t))7. (4.11)

Hierbei bezeichnet ¢; ' die Inverse der durch das Korrespondenzmodell geschitzten
Transformation ¢; = M((;). Bei einem diffeomorphen Korrespondenzmodell M lésst
sich diese inverse Transformation durch Negation des ¢; zugrunde liegenden Geschwin-
digkeitsfeldes v erzeugen (siehe Kapitel 2.2). Das in Glg. 4.11 eingesetzte Originalsur-
rogatsignal s(¢) kann zudem auch durch ein simuliertes Signal ersetzt werden (siche
Kapitel 4.1.3). Das deformierte Referenzbild I; kann dann anschlielend dem Volumen-
renderer iibergeben werden, um das atmende Patientenmodell zu visualisieren. Ebenso
kann die Transformation ¢; genutzt werden, um moglicherweise eingesetzte Oberfla-
chenmodelle punktweise zu deformieren oder die Position und Form der simulierten
Werkzeuge zu verdndern. Auch Informationen zur Kraftriickgabe kénnen so gewonnen
werden. Prinzipiell ist das hier skizzierte Vorgehen direkt in die Praxis umsetzbar, wo-
bei die grofte Herausforderung in der Berechnung der Transformationen ¢; und ¢; ! in
Kombination mit entsprechender Visualisierung und Kraftriickgabe in Echtzeit liegt.
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Dieses und weitere Probleme, die fiir den Praxiseinsatz gelost werden miissen, werden
ebenso wie die fiir eine erste praktische Umsetzung vorgenommenen Vereinfachungen
und Einschrankungen im Folgenden diskutiert.

4.3.1.1 Einschrankungen der ersten praktischen Umsetzung

Generell sollte das Ziel sein, fiir die modellbasierte Simulation der Atembewegung in
dieser Anwendung ein diffeomorphes Korrespondenzmodell zu nutzen, insbesondere
weil die inverse Transformation ;' benétigt wird. Da das als Patientenmodell die-
nende Referenz-CT allerdings einen moglichst groien Teil des Korpers abdecken sollte,
um die Simulation realistisch zu gestalten, miissen bei der Schitzung der Transfor-
mationen Unstetigkeiten in der Atembewegung durch Gleitbewegungen korrekt be-
handelt werden. Dies setzt u.a. ein entsprechendes Registrierungsverfahren fir das
Modelltraining voraus (siehe auch Diskussion in Kapitel 3.3). Da das in dieser Arbeit
fiir das Modelltraining eingesetzte diffeomorphe Registrierungsverfahren (siehe Kapi-
tel 2.2) Gleitbewegungen nicht korrekt beriicksichtigen kann und es nach Wissen des
Autors dieser Dissertation kein entsprechend frei verfiigbares Verfahren gibt, wird fiir
die erste praktische Umsetzung im Simulator auf die Erzeugung eines diffeomorphen
Korrespondenzmodells verzichtet. Fiir die Registrierung der 4D-Bilddaten im Rah-
men des Modelltrainings wird das in [Schmidt-Richberg u. a., 2012; Schmidt-Richberg,
2013] beschriebene Regstrierungsverfahren eingesetzt, welches ebenfalls am Institut fiir
Medizinische Informatik der Universitdt zu Liibeck entwickelt wurde und Gleitbewe-
gungen korrekt behandelt, aber nicht zwingend diffeomorphe Transformationen schéatzt
und nicht auf der Grundlage statischer Geschwindigkeitsfelder arbeitet. Das entspre-
chende Korrespondenzmodell wird deshalb rein auf den geschétzten Transformationen
aufgebaut. Durch Nutzung eines nicht-diffeomorphen Korrespondenzmodells kann bei
Nutzung eines 2D-Surrogatsignals jede Richtungskomponente eines Bewegungsvektors
von (; mit 4(+2) arithmetischen Standardoperationen!® effizient auf der GPU des
Simulators berechnet werden.

Das direkte Volumenrendering setzt weiterhin die Transformation (Warping) des
kompletten Referenzbildes I voraus. Dieses Vorgehen erscheint bezogen auf die hier-
fiir benotigte Rechenzeit selbst bei einer GPU-basierten Implementierung nicht sinn-
voll, da im Allgemeinen aufgrund von Verdeckungen nicht das komplette Bildvolumen
fiir das Rendering genutzt wird. Aus diesem Grund wird im Simulator aufbauend auf
[Kurzion u. a., 1995] ein Renderingverfahren eingesetzt, bei dem nicht das zu visualisie-
rende Volumen deformiert wird, sondern die fiir das Raycasting ausgesendeten Strahlen
(siche [Fortmeier u. a., 2015; Fortmeier, 2016]). Da auch zur Berechnung der deformier-
ten Strahlen zumindest fiir die Punkte auf dem Strahl die inverse Transformation (; !

'OMittelwertbereinigung des Surrogatsignals (2 Subtraktionen); Multiplikation der jeweiligen Modell-
koeffizienten mit den Signaldimensionen (2 Multiplikationen); Summation der skalierten Modell-
koeffizienten und der mittleren Bewegung (2 Additionen)
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(a) Zeitpunkt t; (b) Zeitpunkt to (¢c) Zeitpunkt t3

Abb. 4.10: Ausschnitt des virtuellen Korpers bei simulierter Leberpunktion. Die einzelnen
Bilder geben den zeitlichen Verlauf einer Ausatmungssequenz wieder. Hierbei ist
neben der generellen Bewegung der visualisierten Organe/Strukturen u.a. auch
die durch die Atembewegung verursachte Biegung der Nadel sichtbar. Die Darstel-
lung der Rippen (grau), Gallengénge (griin) und des simulierten Tumors (gelb)
basieren zur besseren Unterscheidung auf einem oberflichenbasierten Rendering.
Abbildung aus [Wilms u. a., 2015a).

von @y bendtigt wird, muss diese entsprechend effizient lokal erzeugt bzw. approximiert
werden konnen. Hierfiir wird das in [Chen u.a., 2008] beschriebene Fixpunktverfah-
ren eingesetzt, wobei fiir eine Steigerung der Laufzeiteffizienz das Ergebnis des jeweils
von der Sichtebene aus vorher auf dem Strahl gelegenen Punktes als Startwert fiir
den nachfolgenden Punkt eingesetzt wird. Eine genaue Beschreibung der technischen
Fakten der Implementierung ist in [Fortmeier, 2016] zu finden.

4.3.2 Initiale Experimente und deren Ergebnisse

Fiir die initiale experimentelle Verifikation des beschriebenen Verfahrens wird eine Le-
berpunktion simuliert. Als Modell dient hierfiir ein Patient der WUSTL-Daten (siehe
Kapitel 3.1.1), fiir den ein 4D-CT-Bilddatensatz mit 14 Atemphasen und ein 1D-Spi-
rometersignal zur Verfiigung stehen. Der 4D-CT-Bilddatensatz bildet sowohl den kom-
pletten Thorax als auch das komplette Abdomen ab, sodass bis auf den Kopf und die
Extremitéten alle Bereiche des Korpers dargestellt werden kénnen (siehe Abb. 4.11).
Die einzelnen 3D-Bilder bestehen aus 512 x 512 x 460 Voxeln mit einer rdumlichen Auf-
16sung von 1 x 1 x 1.5 mm?, wobei sie auf eine Auflésung von 256 x 256 x 256 Voxeln
herunterskaliert werden, damit sowohl das Referenzbild als auch das Korrespondenz-
modell in den Speicher der Grafikkarte des verwendeten Testsystems (Intel i7 970
3.20 GHz-Prozessor mit 24 GB RAM und einer Nvidia GTX 680-Grafikkarte mit 3 GB
RAM) passen. Als Surrogatsignal zur Steuerung der Bewegungssimulation wird eine
Sequenz (60s lang) mit maximaler Variabilitidt des aufgenommenen Originalsignals

81



Kapitel 4 Simulation der Atembewegung mit Korrespondenzmodellen

Farbcodierung:

Abb. 4.11: Sagittale Schicht des deformierten Referenzbildes Io7 zu funf verschiedenen Zeit-
punkten der Simulation mit farbcodierter Darstellung der simulierten Atembewe-
gung. Abbildung modifiziert aus [Wilms u. a., 2015a).

verwendet. Hier ist aber alternativ auch die Nutzung eines simulierten Surrogatsignals
moglich.

Eine visuelle Darstellung verschiedener Zeitpunkte der Punktionssimulation ist in
Abb. 4.10 und Abb. 4.11 zu finden. Eine Bewegtbilddarstellung der Simulation ist in
dem zur Publikation [Fortmeier u. a., 2015] gehdrenden Video!! verfiighar. Bei visuel-
ler Begutachtung zeigt sich insgesamt eine durchaus realistische Bewegungssimulation,
die nicht nur visuell wahrnehmbar ist, sondern durch das haptische Eingabegerit auch
durch den Nutzer fithlbar wird (siche Video). Fiir die Visualisierung werden auf dem
Testsystem Renderingzeiten von < 30 ms pro Einzelbild (> 33 Einzelbilder pro Se-
kunde) bei einer Ausgabegrofie von 1224 x 1014 Pixeln erreicht, was insgesamt die
Echtzeitfahigkeit des Ansatzes belegt.

Auch wenn die Bewegungssimulation insgesamt realistisch ist, sind in Regionen, in
denen es zu einer Gleitbewegung zwischen verschiedenen Strukturen kommt, teilweise
Artefakte in der Darstellung wahrzunehmen. Beispielsweise ist in Abb. 4.12 eine lo-
kale Deformation der direkt an die Lungen angrenzenden Rippenteile sichtbar, die so
nicht realistisch ist. Da das zur Korrespondenzmodellgenerierung genutzte Registrie-
rungsverfahren diese Unstetigkeiten korrekt in den Transformationen reprisentiert, ist
es wahrscheinlich, dass diese Artefakte durch eine Kombination von Problemen der
nachfolgenden Verarbeitungsschritte verursacht werden: Durch zeitliche Inkonsisten-
zen bei der Registrierung kann es zu einer Verschmierung des Gleitrandes im Kor-
respondenzmodell kommen. Die Artefakte kénnen ihre Ursache ebenso im genutzten
Invertierungsverfahren haben. Zusétzlich sind auch Interpolationseffekte als Mitverur-
sacher denkbar. Eine weitere Diskussion dieser Probleme ist auch in [Fortmeier, 2016]
zu finden.

"http://ieecexplore.ieee.org/document/7124506/media (Stand: 18.01.2018)
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&

(a) CT (b) Oberflachenrendering

Abb. 4.12: Beispielhafte Darstellung der visuellen Artefakte, die durch die Bewegungsvisuali-
sierung an Gleitrandern auftreten kénnen (hier: Rippen und Lunge). Der rote Pfeil
markiert jeweils einen Bereich, in dem der Knochen durch die Lungenbewegung
lokal ebenfalls bewegt wird. Abbildung modifiziert nach [Fortmeier u.a., 2015].

4.3.3 Zusammenfassung und weitere Uberlegungen

In diesem Teilkapitel wurde beispielhaft gezeigt, wie mithilfe eines patientenspezifi-
schen Korrespondenzmodells simulierte Atembewegung gewinnbringend in die Virtual-
Reality-Simulation von Nadelpunktionseingriffen integriert werden kann. Die préasen-
tierte Methodik erlaubt nicht nur die Integration der Atembewegung in die Visuali-
sierung des virtuellen Patienten, sondern auch die Riickgabe der durch die Bewegung
beispielsweise an den simulierten Instrumenten entstehenden Kréfte an den Nutzer, was
ein entscheidender Vorteil gegeniiber den in der Literatur beschriebenen Losungen ist.
Ein weiterer Vorteil des hier beschrieben Verfahrens ist die Méglichkeit patientenspezi-
fische Atembewegung zu simulieren, was bei den zumeist generischen Modellen in ande-
ren Simulatoren nicht méglich ist. Als Grundlage wird allerdings ein 4D-Bilddatensatz
benotigt, dessen Aufnahme im Fall einer durchzufiihrenden Leberpunktion aus Kos-
ten- und/oder Strahlenschutzgriinden sicherlich nicht realistisch ist. Aus diesem Grund
wird aktuell in weiteren Arbeiten (u.a. [Mastmeyer u. a., 2018]) unter Mitwirkung des
Autors dieser Arbeit untersucht, inwieweit beispielsweise die Korrespondenzmodelle
dhnlich atmender Patienten zur patientenspezifischen Simulation der Atembewegung
eingesetzt werden konnen, auch wenn keine 4D-Bilddaten verfiighar sind. Neben den
4D-Bilddaten ist das Vorhandensein eines Atemsignals weitere Voraussetzung fiir die
Nutzung des préasentierten Systems. Das hier genutzte Spirometersignal kann hierbei
prinzipiell durch ein beliebiges anderes Signal ersetzt werden. Insbesondere ist auch die
Nutzung von Kamerasystemen (siehe 3.1.2) denkbar, die beispielsweise auch zur Steue-
rung des Virtual-Reality-Simulators durch den Patienten in Echtzeit eingesetzt werden
kénnten. Die hier priasentierte Evaluation des Verfahrens ist als initiales Proof-of-Con-
cept zu verstehen und sollte in zukiinftigen Arbeiten um weitere (virtuelle) Patienten
und eine ausfithrliche Nutzerstudie mit Medizinern ergénzt werden.
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4.4 Zusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurde aufbauend auf dem in Kapitel 2 prasentierten Frame-
work zur patientenspezifischen Korrespondenzmodellierung eine Methode zur modell-
basierten Simulation realistischer und variabler Atembewegung vorgestellt. Hierfiir
wurde eine neue Methode zur B-Spline-basierten Erzeugung von variablen Surrogat-
signalen beliebiger zeitlicher Linge mit typischen patientenspezifischen Variationen
entwickelt. Durch Kombination eines Korrespondenzmodells mit einem (simulierten)
Surrogatsignal kénnen dann Atmungssequenzen beliebiger Lénge patientenspezifisch
simuliert werden. Dieses Bewegungssimulationsverfahren wurde anschliefend zur Un-
tersuchung und Bewertung der Auswirkung der Atembewegung in der Strahlenthera-
pieplanung eingesetzt. Weiterhin wurde gezeigt, wie die Bewegungssimulation in einen
medizinischen Virtual-Reality-Simulator integriert werden kann, um die Immersion bei
simulierten Eingriffen im Thorax oder im Abdomen entscheidend zu verbessern.

Abseits der beiden présentierten Anwendungen ist aber auch ein Einsatz des Bewe-
gungssimulationsverfahrens in vielfdltigen anderen Planungs-, Simulations- oder Verifi-
kationsszenarien moglich. Beispielsweise konnte das in [Hecht u. a., 2013] beschriebene
Verfahren zur Planung von Nadelpunktionspfaden bei Eingriffen mit zu erwartender
Atembewegung um eine statistische Auswertung der Atembewegungseffekte analog zu
Kapitel 4.2.1 erginzt werden. Das entwickelte Verfahren zur B-Spline-basierten Sur-
rogatsignalsimulation kann weiterhin auch losgelost von der Nutzung mit einem Kor-
respondenzmodell flexibel eingesetzt werden. Mogliche Anwendungen sind hier u. a.
die Ansteuerung der im Bereich der Qualitdtssicherung in der Strahlentherapie ein-
gesetzten Hardwarephantome [Grohmann u.a., 2015], fiir die derzeit entweder auf-
genommene Atemsignale oder einfache Sinussignale eingesetzt werden. Beziiglich Er-
weiterungen oder Verbesserungen des Surrogatsignalsimulationsverfahrens ist neben
der Untersuchung von Alternativen zur fiir die Modellierung eingesetzten Normalver-
teilungsannahme der B-Spline-Parameter auch die Integration von interfraktioneller
Bewegungsvariabilitat und die Integration verschiedener Patienten dhnlich zu [Quirk
u. a., 2012] sinnvoll.
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Eines der zentralen Ergebnisse der in Kapitel 3 durchgefithrten Evaluation des pa-
tientenspezifischen Korrespondenzmodellierungsframeworks ist die Feststellung, dass
die Genauigkeit der modellbasierten Bewegungsschétzung bei interfraktioneller Bewe-
gungsvariabilitdt deutlich sinkt. Dieser Effekt ldsst sich mutmaflich durch die mangeln-
de Représentativitat der Trainingsdaten des Modells erklaren, wodurch dieses entspre-
chend schlecht generalisiert. Da ausgepragte interfraktionelle Variationen der Atmung
in verschiedenen Studien immer wieder beobachtet werden (siehe u.a. [Dhont u.a.,
2017; McClelland u. a., 2011; Ruben u. a., 2016]; u. a. 46% der Patienten mit interfrak-
tionellen Bewegungsamplitudenunterschieden > 5 mm in [Dhont u.a., 2017]), scheint
die auch in dieser Arbeit propagierte Nutzung eines auf Planungsdaten gelernten Korre-
spondenzmodells fiir die intrainterventionelle Bewegungsschétzung zumindest fragwiir-
dig [McClelland u. a., 2011]. Ein méglicher Ausweg ist die fraktionsspezifische Adaption
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des Modells anhand weiterer (Bild-)Daten des Patienten [Fassi u.a., 2014; Yuan u. a.,
2016]. In diesem Kapitel wird in diesem Zusammenhang allerdings ein innovativer,
neuer populationsbasierter Modellierungsansatz (siche Abb. 5.1) vorgestellt, der zwei
Grundannahmen unterliegt: (1) Eine grofie Patientenpopulation kann in Subpopula-
tionen von Patienten mit dhnlichen Bewegungsmustern unterteilt werden. (2) Es gibt
Subpopulationen von Patienten mit dhnlicher Atembewegung, deren Interpatientenva-
riabilitdt ungefdhr der interfraktionellen Bewegungsvariabilitdt eines der enthaltenen
Patienten entspricht. Die Idee hierbei ist es, die Reprasentativitiat der Trainingsdaten-
menge des patientenspezifischen Korrespondenzmodells durch die Nutzung von Daten
dhnlich atmender Populationspatienten zu erhéhen, um im Mittel eine Verbesserung
der Schéitzungsgenauigkeit zu erreichen (siehe auch Abb. 5.3).

In diesem Kapitel wird gezeigt, wie Subpopulationen von Patienten mit &hnlicher
Bewegungscharakteristik durch Nutzung eines Manifold Clustering-Verfahrens identifi-
ziert werden kénnen und auf Basis dieser Subpopulationen erstellte Korrespondenzmo-
delle bei Vorliegen von interfraktionellen Bewegungsvariationen eine signifikant hohere
Genauigkeit als patientenspezifische oder allgemeine populationsbasierte Korrespon-
denzmodelle erzielen kénnen. Hierfiir liefert Kapitel 5.1 eine generelle Einordnung des
Verfahrens in den Forschungskontext, bevor in Kapitel 5.2 die methodische Umsetzung
der (sub-)populationsbasierten Korrespondenzmodellierung erfolgt. Das neue Verfah-
ren wird anschliefend in Kapitel 5.3 und Kapitel 5.4 umfangreich evaluiert. Die Dar-
stellungen in den genannten Unterkapiteln basieren auf [Wilms u. a., 2015b, 2017¢].

5.1 Hintergrund und vergleichbare Arbeiten

Wiéhrend die Nutzung patientenspezifischer Korrespondenzmodelle oder patientenspe-
zifischer Atembewegungsmodelle im Allgemeinen sowohl in der Literatur als auch in
der klinischen Praxis weitverbreitet ist (siehe u.a. Kapitel 2.1), werden populations-
basierte Modelle in der Literatur seltener erwéhnt und haben im klinischen Alltag
nahezu keine Relevanz. Bei populationsbasierten Modellen erfolgt die Modellierung im
Gegensatz zu einem patientenspezifischen Modell unter Verwendung der Daten einer
Menge verschiedener Patienten, der sogenannten Population [Ehrhardt u. a., 2013]. In
der Literatur werden neben mittleren Bewegungsmodellen [Ehrhardt u. a., 2011] auch
Modelle vorgestellt, welche versuchen die Bewegungsvariabilitdt innerhalb der Popula-
tion (statistisch) zu erfassen und fiir die Bewegungsschétzung oder -analyse nutzbar zu
machen [Ehrhardt u. a., 2010; He u. a., 2010; Klinder u. a., 2009, 2010, 2012; Preiswerk
u. a., 2014] (erweiterte Ubersichten in [Ehrhardt u. a., 2013; McClelland u. a., 2013]).
Ein grofler Vorteil populationsbasierter Modelle ist, dass es mit ihnen moglich wird,
auch représentative Modelle fiir Patienten zu erzeugen bzw. eine entsprechende mo-
dellbasierte Bewegungsschitzung durchzufiihren, fiir die keine oder nur wenige der
zur Erstellung eines patientenspezifischen Modells erforderlichen Daten vorliegen. Bei-
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Abb. 5.1: Illustration des generellen Workflows, des in diesem Kapitel priasentierten (sub-) po-
pulationsbasierten Korrespondenzmodellierungsverfahrens, bei dem sowohl patien-
tenspezifische Planungsdaten als auch Populationsinformationen eingesetzt werden,
um die intrainterventionelle Bewegungsschétzung zu verbessern, da Bewegungsva-
riationen zu erwarten sind. Siehe auch Abb. 2.1 fiir die Unterschiede zu rein pati-
entenspezifischen Korrespondenzmodellen.

spielsweise wird das mittlere Bewegungsmodell aus [Ehrhardt u.a., 2011] in [Werner,
2012] eingesetzt, um eine 4D-Dosisakkumulation fiir Lungentumorpatienten durchzu-
fithren (siche auch Kapitel 4), fiir die nur ein statischer 3D-CT-Bilddatensatz ver-
fiigbar ist. Hierzu wird das Modell an den jeweiligen (neuen) Patienten angepasst,
indem geometrische Unterschiede der Anatomien und Unterschiede beziiglich der Ein-
atmungstiefe zwischen Modellreferenz und Patientenbild ausgeglichen werden. Diese
patientenspezifische Adaption des Modells ist zentraler Schritt bei der Verwendung
nahezu aller Populationsmodelle und die Genauigkeit dieses Prozesses hat zusammen
mit der Populationsgréfie bzw. der Repréasentativitiat der Stichprobe groflen Einfluss
auf die Genauigkeit der modellbasierten Bewegungsschétzung oder -analyse.

Eine mogliche Erklarung fiir die geringe Relevanz von Populationsmodellen in der
klinischen Praxis ist die in einigen initialen Evaluationen [Ehrhardt u. a., 2011; Klinder
u. a., 2009] festgestellte (teilweise deutlich) geringere Genauigkeit der populationsba-
sierten Bewegungsschétzung im Vergleich zur Nutzung patientenspezifischer Modelle.
Wird, wie iiblich, die gesamte Population zur Erzeugung und patientenspezifischen
Adaption des Populationsmodells genutzt, konnen diese Genauigkeitsdefizite wieder-
um ihre Ursache in der Heterogenitit der Bewegungseigenschaften der verwendeten
Gesamtpopulation haben, sodass die im Einzelfall benétigten Eigenschaften in der
Gesamtheit untergehen. Diese Erklarung ist eng verbunden mit der diesem Kapitel
zugrunde liegenden Annahme, dass es in einer grofien Population von Patienten, Sub-
populationen von Patienten mit dhnlichen Bewegungsmustern gibt. Dieser Annahme
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folgend, sollte ein Modell basierend auf der passenden Subpopulation bessere Ergeb-
nisse liefern als ein Modell der Gesamtpopulation. Die Ergebnisse in [Samei u. a., 2012;
Tanner u. a., 2015] fiir die atmungsbewegte Leber und in [Peressutti u. a., 2013a; Peres-
sutti u. a., 2014] fir die weniger komplexe atmungsbedingte Verschiebung/Deformation
des Herzens zeigen, dass durch die Identifikation und Nutzung von Subpopulationen
von Patienten oder Modellen tatséchlich eine Verbesserung der Bewegungsschétzung
gegeniiber normalen Populationsmodellen erreicht werden kann. Die Auswahl oder Ge-
wichtung der im Einzelfall fiir einen neuen Patienten zu verwendenden Populationspa-
tienten erfolgt in [Samei u. a., 2012; Tanner u. a., 2015] anhand der Surrogatsignale der
Patienten, wohingegen in [Peressutti u. a., 2013a; Peressutti u. a., 2014] ein Bewegungs-
Clustering in Kombination mit bildbasiert ermittelten anatomischen Merkmalen zum
Einsatz kommt.

Von der Grundidee dem Bewegungs-Clustering in [Peressutti u. a., 2013a; Peressutti
u.a., 2014] dhnelnd, erfolgt auch in dem in diesem Kapitel prisentierten Ansatz zur
subpopulationsbasierten Korrespondenzmodellierung die Identifikation der Subpopu-
lation mittels Clustering. Die neue Methode unterscheidet sich aber sonst deutlich von
den diskutierten Arbeiten von Peressutti u.a. [2013a], Peressutti u.a. [2014], Samei
u.a. [2012] und Tanner u.a. [2015]: (1) Das hier prisentierte Verfahren setzt Mani-
fold Clustering unter Verwendung von Sparse Coding ein, um die Struktur der Daten
bei der Ahnlichkeitsbestimmung von Bewegungsmustern einflieen zu lassen. (2) Das
Clustering erfolgt basierend auf komplexen Bewegungssequenzen reprasentiert durch
dichte Verschiebungsfelder. (3) Dies ist der erste Ansatz, der subpopulationsbasierte
Korrespondenzmodellierung zur Beriicksichtigung von interfraktioneller Bewegungsva-
riabilitat nutzt.

5.2 Subpopulationsbasierte Korrespondenzmodellierung

In diesem Teilkapitel wird fir die Beschreibung der Korrespondenzmodellierung die
in Kapitel 2 und Kapitel 4.1.3 eingefithrte Notation eingesetzt und erweitert. Fiir die
angestrebte populationsbasierte Korrespondenzmodellierung sei eine Population be-
stehend aus np,; Patienten p € {1,...,npe} gegeben. Fiir jeden Patienten p seien
gemafl Kapitel 2 weiterhin ein 4D-Bilddatensatz (Ip,j)?tz”l mit ng, einzelnen 3D-Bil-
dern I, ; : Q, = R (mit Q, C R3) und zugehérige korrespondierende Surrogatsignal-
messungen ((p; € R”S”T)?t:pl als Grundlage fiir das Modelltraining verfiighar. Mittels
diffeomorpher Bildregistrierung (siehe Kapitel 2.2) seien zudem ausgehend vom je-
weiligen Referenzbild I,,; (j = 1) die nichtlinearen, diffecomorphen Transformationen
(ppj @ Qp — Qp)?t:’:’l erzeugt worden, die die Atembewegung im 4D-Bilddatensatz
beschreiben.

Zusatzlich zu den nyp,; Populationspatienten sei ein neuer Patient p = 0 gegeben,
fiir den im Folgenden (subpopulationsbasierte) Korrespondenzmodelle erstellt werden
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sollen. Auch fiir diesen Patienten sind ein 4D-Bilddatensatz (I()J);-”:"1 mit ny, einzelnen
3D-Bildern Iy ; : Qo — R (mit Qo C R3), korrespondierende Surrogatsignalmessungen
(Co,j € R"S“T)?t:”l und nichtlineare, diffeomorphe Transformationen (¢q ; : o — QO)?ZI
verfiigbar. Wobei auch hier die Bildregistrierung ausgehend vom Referenzbild Iy ;
durchgefihrt wurde.

Fiir die Definition der populationsbasierten Korrespondenzmodelle miissen die Da-
ten (Bilddaten, Surrogatsignal und Transformationen) aller n,q + 1 Patienten p €
{0,...,npe} (inkl. p = 0) rdumlich und zeitlich zueinander ausgerichtet sein. Hierfiir
wird zunéchst vereinfachend angenommen, dass ein Zeitpunkt j € {1,...,n4} jeweils
fiir alle Patienten p € {0,...,npq:} den gleichen Atemzustand bezeichnet und somit
eine zeitliche Korrespondenz aller Daten fiir alle Patienten besteht. Dies kann bei
der Nutzung von 4D-CT-Bilddaten beispielsweise leicht durch die Nutzung des glei-
chen Rekonstruktionsschemas erreicht werden. Alternativ ist aber auch die explizite
Herstellung der zeitlichen Korrespondenz durch Inter- bzw. Extrapolationsmethoden
verschiedenster Komplexitit und Genauigkeit moglich (siehe z. B. [Avants u. a., 2005;
Singh u.a., 2015; Sundaram u. a., 2004]). Ausgehend von dieser Annahme ist weiter-
hin klar, dass das jeweils fiir die patientenspezifische Registrierung der 4D-Bilddaten
genutzte Referenzbild I, ; fiir alle Patienten den gleichen Atemzustand abbildet. Da
gleicher Atemzustand (z. B. maximale Einatmung) und damit zeitliche Korrespondenz
aber nicht gleichzusetzen ist mit anatomischer Korrespondenz, erfolgt im néchsten
Schritt eine Angleichung der anatomischen Unterschiede der verschiedenen Patienten.

Zur Herstellung der anatomischen Korrespondenz wird auf die Referenzbilder der
Population (11 : £, — ]R)Zi“f des @temzustandes j = 1 zuriickgegriffen, auf deren
Grundlage ein (mittleres) Atlasbild I; : 24 — R erzeugt wird, welches die mittlere
Anatomie (und mittlere Intensitdt) der Population fiir j = 1 abbildet. Hierfiir wird
konkret in dieser Arbeit das in [Guimond u. a., 2000] zur registrierungsbasierten, itera-
tiven Atlasgenerierung vorgeschlagene Verfahren in Kombination mit der Variational-
Registration-Toolbox [Schmidt-Richberg u.a., 2014; Werner u. a., 2014] zur diffeomo-
prhen Bildregistrierung eingesetzt (siehe auch Kapitel 2.2). Die Atlasgenerierung mit
dieser Methodenkombination wird ausfiihrlich in [Ehrhardt u.a., 2011; Werner, 2012]
beschrieben, weshalb hier auf weitere Erlauterungen verzichtet wird.

Durch die Erzeugung des Atlasbildes liegt nun ein Atlaskoordinatensystem 24 vor.
In dieses Atlaskoordinatensystem werden die fiir die Korrespondenzmodellierung ge-
nutzten patientenspezifischen Transformationen und Surrogatsignale, welche in den je-
weiligen Patientenkoordinatensystemem (2, definiert sind, abgebildet, um alle weiteren
Berechnungen im einheitlichen Atlaskoordinatensystem durchfiihren zu kénnen (siehe
auch Abb. 5.2). Hierfiir wird zunéchst wieder mittels diffeomorpher Bildregistrierung
fir jeden Patienten p € {0,...,npe} eine Transformation v, : Q4 — €, zwischen
I, und I, 1 geschatzt, die die Punkte im Atlaskoordinatensystem auf die anatomisch
korrespondierende Position im Patientenkoordinatensystem abbildet. Die patienten-
spezifischen Transformationen (¢, ; : ) — Qp);“:pl im Patientenkoordinatensystem €2,
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Atlas ) 4 Patient (),

Ip,l

D,J SDPJ

Abb. 5.2: Illustration des Zusammenhangs zwischen Atlas- und Patientenkoordinatensystem
und der verwendeten Notation. Das mittlere Atlasbild I; entstammt der Evaluation
zu diesem Kapitel und wurde nur fiir die Lunge erstellt. Auch die Transformationen
sind auf diesen Bereich beschrinkt. Siehe Text fiir weitere Details.

werden dann analog zu dem Vorgehen in Kapitel 3.1.3.3 mittels Konjugation (engl.
Conjugate Action; siehe [Lorenzi u.a., 2014] fiir eine Diskussion dieses Ansatzes) in
das Atlaskoordinatensystem €24 transportiert:

Ppj = ¢;1 ° ©p,j O YPp (5.1)

Resultat dieses Vorgehens ist das Vorliegen von Transformationen (@, ; : 24 — €2 A);-Lt:”l
fir jeden Patienten p € {0,...,npet}, welche die jeweilige patientenspezifische Atem-
bewegung im Atlaskoordinatensystem (24 beschreiben.

Durch die Abbildung der Atembewegung auf die Atlasanatomie ist auch eine ent-
sprechende Anpassung der Surrogatsignalmessungen (¢, ; € R”S“”)?Zl notwendig. Die
Umsetzung dieser Anpassung ist nicht allgemeingiiltig beschreibbar, da sie stark von
dem verwendeten Surrogat und dem Zusammenhang zwischen Referenzbild und Si-
gnalwert abhéngig ist. Ist deren Zusammenhang bekannt, kann ein 1D-Surrogatsignal
(nsur = 1) moglicherweise durch einfache Skalierung an die Atlasanatomie angepasst
werden. Fiir komplexere Surrogate wie hochdimensionale Oberflichenmessungen bie-
tet sich u.U. die Abbildung der gemessenen Oberfliche in den Atlasraum mithilfe
der Transformation 1, an, bevor die eigentlichen Signalwerte ermittelt werden. Ein
dhnliches Vorgehen wird in den Experimenten zu diesem Kapitel verfolgt, da analog
zu Kapitel 3 ausschliellich bildbasiert simulierte Surrogatsignale zum Einsatz kom-
men (konkret: 2D-Spirometerignal; sieche Kapitel 3.1.2.1 fiir die Simulation). Um diese
korrekt im Atlasraum simulieren zu koénnen, werden die 4D-Bilddaten jedes Patien-
ten mittels v, in den Atlasraum abgebildet, bevor die eigentliche Surrogatsimulation
erfolgt. Im Folgenden bezeichnet (v, ; € R”S“T);Lfl die fiir den jeweiligen Patienten
p €10,...,npe } in den Atlasraum abgebildeten Surrogatsignalmessungen.
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5.2.1 Von der patientenspezifischen zur populationsbasierten
Korrespondenzmodellierung im Atlasraum

Aus den beschrieben Vorverarbeitungsschritten stehen nun die patientenspezifische
Atembewegung charakterisierende diffeomorphe Transformationen (@P»J)Zialt,}ﬁ:tpl
Zi"f Jn:“’l einer Population von nyp, Patien-
ten im Atlasraum zur Verfiigung. Transformationen (@o,j);ﬁ’l und Surrogatsignalmes-
sungen (Z/O,j)?fl sind ebenso fiir einen neuen Patienten p = 0 verfiigbar, fiir den im
Folgenden Korrespondenzmodelle erzeugt werden sollen.

Grundlage fiir die Korrespondenzmodellierung in diesem Kapitel bildet grundsétz-

und
zugehodrige Surrogatsignalmessungen (v ;)

lich das in Kapitel 2.3 préisentierte (diffeomorphe) Modellierungsframework, wobei auf
den diffeomorphen Aspekt der Modellierung verzichtet wird. Dies bedeutet, dass wie
in Kapitel 3.1.3.4 (und teilweise in den Experimenten zu Kapitel 4) eine direkte Re-
gression zwischen Surrogatdaten und Verschiebungsfeldern erfolgt. Die mithilfe der
so trainierten Korrespondenzmodelle erzeugten Transformationen sind folglich nicht
mehr zwingend Elemente von Diff(§2) (siehe Diskussion in Kapitel 2.3), sondern es
wird allgemeiner angenommen, dass sie Elemente von C?(Q) sind'?. Die Abkehr von
der diffeomorphen Korrespondenzmodellierung basierend auf stationdren Geschwin-
digkeitsfeldern in diesem Kapitel hat, analog zu den Experimenten in Kapitel 4, aus-
schliefllich Effizienzgriinde, da fiir die aufwendigen Experimente zu diesem Kapitel die
schnelle GPU-Implementierung der Scaling-and-Squaring-Methode noch nicht verfiig-
bar war (siehe auch Kapitel 3.2). Die hier prisentierte Methodik léasst sich aber ohne
Verdnderungen auch auf diffeomorphe Korrespondenzmodelle anwenden.

Analog zum in Kapitel 2.3 beschriebenen Standardvorgehen bei der nicht-diffeomor-
phen Korrespondenzmodellierung seien die einzelnen nichtlinearen Transformationen
@, ; in diesem Kapitel jeweils durch Verschiebungsfelder u,; : 24 — R? parametri-
siert, sodass @, ; = Id+u, ; gilt. Weiterhin werden diese Verschiebungsfelder u,, ; und
die zugehdrigen Surrogatsignalmessungen v, ; fiir die Regression als Spaltenvektoren
u,; = vec(up ;) € R und n,; = v,; € R™u reprisentiert. Anschlieffend sollen
nun, wie in Kapitel 2.3, die Parameter eines linearen Modells

ﬁQA:ﬁ+BQA(ﬁ*ﬁ) (5.2)

geschiitzt werden, mit dem basierend auf einer neuen Surrogatsignalmessung i fiir
Patient p = 0 der Vektor G, € R3™= bzw. das korrespondierende Verschiebungsfeld
g, : Qa4 — R? und damit auch die Transformation 939 4 = 1d+ g, im Atlasraum
Q4 erzeugt werden konnen. Diese Transformation kann anschlieBend mittels & = 1 o
dq, K !'in das patientenspezifische Koordinatensystem € transportiert werden.
Die Matrix B, € R3nvzXnsur st wieder die wihrend des Trainings zu schitzende

1202(Q) bezeichnet die Menge der (mindestens) zweimal stetig differenzierbaren Funktionen iiber Q.
Die hierzu notwendige Glattheit der Transformation wird typischerweise durch den eingesetzten
Regularisierer des Registrierungsverfahrens gewéahrleistet (siche z. B. [Modersitzki, 2004]).
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Koeffizientenmatrix, wohingegen @ € R3"»* und n € R die Mittelwertvektoren der
fiir das Training verwendeten Verschiebungsfelder bzw. Surrogatvektoren sind.

Patientenspezifisches Modell Der Methodik um Glg. 2.13 zur Regression mit Fro-
beniusnorm-Regularisierung/Ridge-Regression folgend!3, lisst sich die Koeffizienten-
matrix B, fiir ein patientenspezifisches Korrespondenzmodell fiir Patient p = 0 im
Atlasraum durch

Bq, = argmin |[U — BN|% 4+ A |B||% = UNT(NNT + \1)~! = UNTN + A1)~ INT
B

(5.3)
ermitteln. Hierbei bestehen bei einem patientenspezifischen Modell die Matrizen U =
[uf,...uf,,,] € R3mvaXnty ynd N = MG, ...nf,, ] € R aus den mittel-
wertzentrierten Verschiebungsfeldern uj ; = ug,; — u bzw. Surrogatsignalmessungen
1’18’]' =ng; — fl, mit a = n%gp Z?t:pl g, ; und n = Tt,, Z?Zl ng ;.

Populationsmodell Die patientenspezifische Formulierung in Glg. 5.3 ldsst sich
auch fir die Erzeugung eines populationsbasierten Korrespondenzmodells fiir Pati-
ent p = 0 nutzen. Die einzige notwendige Anderung betrifft die Zusammensetzung der
fir das Modelltraining eingesetzten Matrizen U und N (bzw. u und n), die nun die
C’j)npat:ntp c )”patv”tp aller Npat +1

Bewegungsinformationen (u und Surrogatdaten (n

p,7/p=0,7=1 p,j/p=0,j=1
Patienten enthalten:
_ c c c c c c 3nyz Xnip(Npat+1)
U = [uo,l WG e U Uy U g unpatmp] € 2"z XMp(Tpa und
_ c c c c c c Nsur XNep(Npat+1)
N = [no’1 S LTNERES (P IRRE (PP | A REE nnpahntp] € RMsur XNtp Tpat L)

In der Einleitung zu diesem Kapitel wird die Nutzung von Populationsinformationen
mit der hierdurch potenziell verbesserten Genauigkeit der Bewegungsschétzung bei in-
terfraktionellen Bewegungsvariationen begriindet. Basierend auf dieser Argumentation
erscheint deshalb eine erste Diskussion der Auswirkungen dieser Variationen auf das
bisher in diesem Abschnitt im Atlasraum definierte patientenspezifische Modell und
das (allgemeine) Populationsmodell hilfreich, um die weiteren Schritte zu motivieren.
Hierfiir seien die Daten fiir Patient p = 0 wédhrend einer Planungssitzung aufgenom-
men worden und das zu erstellende Korrespondenzmodell fiir diesen Patienten soll
wahrend einer zeitlich getrennten Behandlungssitzung eingesetzt werden. Die Genau-
igkeit der Bewegungsschatzung durch das patientenspezifische Modell wird bei diesem
Vorgehen u. a. stark von den Unterschieden in den Bewegungseigenschaften zwischen
Planungs- und Behandlungssitzung (interfraktionelle Bewegungsvariabilitdt) abhén-
gen. Bei grofien Unterschieden wird die Genauigkeit entsprechend stark sinken. Bei

13Hjer ist alternativ auch die Nutzung der in Kapitel 2.4 vorgestellten projektionsbasierten Regressi-
onsmethoden oder anderer Regressionsverfahren moglich.
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Abb. 5.3: Illustration der drei in diesem Kapitel diskutierten Korrespondenzmodellierungs-
verfahren (unterste Reihe) anhand von drei fiktiven Patienten. Die gestrichelten
Linien zeigen jeweils einen Abschnitt der durch das lineare Korrespondenzmodell
abgebildeten Regressionsgeraden in den Trainingsdaten der drei Patienten. Bei der
patientenspezifischen Modellierung entstehen entsprechend drei verschiedene Mo-
delle, wohingegen Populations- und Subpopulationsmodellierung jeweils ein Modell
erzeugen, wobei sich die Modelle hinsichtlich der Lage der Regressionsgeraden un-
terscheiden. Abbildung adaptiert aus [Wilms u. a., 2017¢].

einem Populationsmodell, bei dem die patientenspezifischen Daten mit in das Modell-
training eingeflossen sind, wird durch die Minimierung der Summe der Fehlerquadrate
in Glg. 5.3 ein Mittelungseffekt erreicht, sodass die Bewegungseigenschaften der pati-
entenspezifischen Daten je nach Populationsgréfie in der Masse der Populationsdaten
verschwinden bzw. zumindest verringert werden. Resultat der populationsbasierten
Modellbildung ist eine Art mittleres Korrespondenzmodell (siehe auch Abb. 5.3), wel-
ches die Bewegungsschitzung gegeniiber dem patientenspezifischen Modell durch die
Mittelung beispielsweise dann verbessern kann, wenn die patientenspezifischen Bewe-
gungseigenschaften in den Planungsdaten und wiahrend der Behandlungssitzung stark
gegenséitzlich sind, was auch bei starken Artefakten in den zur initialen Bewegungs-
schitzung genutzten 4D-Bilddaten gegeben sein kann.
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Ausgehend von der Annahme, dass ein Populationsmodell genau dann am effektivs-
ten ist, wenn es ungefahr die mittleren Bewegungsmuster des zu modellierenden Pati-
enten abdeckt, da dies einen guten Kompromiss zwischen Passgenauigkeit fiir einzelne
Behandlungssitzungen und Abdeckung der gesamten interfraktionellen Bewegungsva-
riabilitdt darstellt, stellt sich die Frage, ob die Gesamtpopulation hierfiir die geeignete
Datenbasis ist? In Kapitel 5.1 wird die geringere Genauigkeit von Populationsmodellen
gegeniiber patientenspezifischen Modellen u.a. mit der Heterogenitit der Bewegun-
gen der einzelnen Patienten (= Interpatientenvariabilitit) begriindet. Aufgrund dieser
Heterogenitat ist auch anzunehmen, dass die Interpatientenvariabilitdt der Gesamt-
population nicht unbedingt der interfraktionellen Bewegungsvariabilitidt von Patient
p = 0 entspricht. Es scheint deshalb wesentlich erfolgversprechender eine weniger he-
terogene Subpopulation S C {1,...,npe} zu ermitteln, deren Patienten eine &hnliche
Atembewegung wie Patient p = 0 aufweisen. Die Hoffnung ist dann, dass die Inter-
patientenvariabilitdt in dieser Subpopulation S eher der interfraktionellen Bewegungs-
variabilitdt von Patient p = 0 entspricht als die der Gesamtpopulation. Somit sollten
die auf dieser Datengrundlage erstellten Subpopulationsmodelle eine Verbesserung der
Bewegungsschétzung gegeniiber patientenspezifischen und (allgemeinen) populations-
basierten Modellen bei Interfraktionsvariabilitdt ermoglichen (siche auch Abb. 5.3).
Voraussetzung fiir die Umsetzung dieser Idee ist die Zerlegung der Gesamtpopulation
in Subpopulationen dhnlich atmender Patienten, was in diesem Kapitel durch Cluste-
ring erfolgt.

5.2.2 Sparse Manifold Clustering zur Identifikation von
Subpopulationen

Ziel ist es nun, per Clustering die Patientenpopulation aller np,; + 1 Patienten (inkl.
p = 0) in disjunkte Subpopulationen S C {0,...,npq} dhnlich atmender Patienten
zu zerlegen. Das Subpopulationsmodell fiir Patient p = 0 wird anschlieend basierend
auf der Subpopulation gebaut, der dieser Patient angehort. Die Wahl eines geeigneten
Clustering-Verfahrens und der grundséitzliche Ablauf der Zerlegung der Population
héngen u. a. wesentlich von zwei Faktoren ab:

1. Der Wahl einer geeigneten Repréisentationsform der patientenspezifischen Atembe-
wegung, die insbesondere die charakteristischen Merkmale des Bewegungsmusters
fiir einen Vergleich nutzbar machen sollte.

2. Der Wahl eines geeigneten Distanz- bzw. Ahnlichkeitsmafes zur Quantifizierung der
Ahnlichkeit der Bewegungsmuster zweier Patienten.

Die Wahl von Reprasentationsform und Distanzmafl kann nicht unabhangig voneinan-
der erfolgen, da es wechselseitige Abhangigkeiten gibt. Die Literatur zur Représentation
und Quantifizierung der Ahnlichkeit zeitlicher Entwicklungen/Bewegungen im medi-
zinischen Bereich bewegt sich dhnlich zur Korrespondenzmodellierung hauptséchlich
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zwischen zwei Extremen: (1) Die Verschiebungsfelder werden als Elemente eines Vek-
torraums angesehen, in dem mittels euklidischem Abstand zwischen Paaren von vekto-
risierten Feldern eine Ahnlichkeit ermittelt wird (siehe z. B. [Peressutti u. a., 2014]). (2)
Die Reprisentation der Bewegung oder des zeitlichen Verlaufs erfolgt explizit {iber den
Einsatz von Diffeomorphismen und entsprechend auf diese Struktur abgestimmte Ma-
e werden zur Ahnlichkeitsbestimmung genutzt (Computational Functional Anatomys;
siehe [Miller u. a., 2009] fiir einen Einstieg).

Die Représentation der patientenspezifischen Atembewegung in diesem Kapitel er-
folgt dhnlich zu [Peressutti u.a., 2014] durch Vektorisierung der Verschiebungsfel-
der, wobei alle Felder (upJ)?Z’I eines Patienten p zu einem einzelnen Vektor m, =
uly,... ,ug’ntp]T
m,, sind dann Elemente des R?, mit d = 3nyzngp, was die Ahnlichkeitsquantifikation
rein iiber euklidische Absténde als Grundlage fiir ein Clustering ermdoglicht, wie dies
in [Peressutti u. a., 2014] erfolgt. Nachteilig bei der ausschlieBlichen Nutzung des eukli-
dischen Abstandes als Distanzmaf} ist dessen fehlende Skalierungsinvarianz. Da aber
beispielsweise das resultierende Korrespondenzmodell Skalierungsunterschiede (unter-
schiedliche Ein- bzw. Ausatmunsgtiefe) selbststandig ausgleichen kann, wenn sie sich im
Surrogatsignal widerspiegeln, sollte auch das verwendete Distanzmaf} diese Eigenschaft
entsprechend abbilden koénnen. Im Gegensatz zu [Peressutti u.a., 2014, wo diesem
Problem mit einer expliziten Normalisierung der Bewegungen begegnet wird, erfolgt

€ R? zusammengefasst werden. Die einzelnen Bewegungsvektoren

in diesem Kapitel die Ahnlichkeitsbestimmung und das nachfolgende Clustering mit
einem integrierten Ansatz (Sparse Manifold Clustering and Embedding — SMCE [Elha-
mifar u.a., 2011]), der eine Kombination aus euklidischer Distanz und Sparse Coding
einsetzt und hierdurch u. a. das Skalierungsproblem vermeidet.

Die Grundannahme bei der Nutzung von SMCE zum Clustering der Atembewegun-
gen ist, dass die Bewegungsvektoren m,, zwar Elemente eines sehr hochdimensionalen
Vektorraums R? sind, der abgebildete Atmungsprozess aber wesentlich weniger als d
Freiheitsgrade besitzt und es somit niedrigdimensionale Struktur(en)!* in den Daten
gibt. Weiterhin seien diese niedrigdimensionalen Strukturen in diesem Anwendungs-
kontext Indikatoren bzw. Repriasentanten verschiedener Bewegungsmuster und damit
Subpopulationen. Folglich sollten Patienten mit dhnlicher Atembewegung Elemente
derselben niedrigdimensionalen Struktur sein. Das Clustering der Bewegungsdaten hat
demnach rein technisch das Ziel diese niedrigdimensionalen Strukturen in den Daten zu
ermitteln und die einzelnen Bewegungsvektoren der jeweiligen Struktur zuzuordnen.
SMCE geht dabei von der allgemeinsten Annahme aus: Die Datenpunkte bzw. Be-
wegungsvektoren entstammen einer Menge von nichtlinearen Mannigfaltigkeiten von
moglicherweise verschiedener, niedriger Dimension, wodurch es sich bei dem Clustering
um ein sogenanntes Manifold Clustering handelt. Weiterhin beinhaltet diese Annahme

Giehe auch [Li u. a., 2011] fiir eine Diskussion niedrigdimensionaler Strukturen im Kontext der Atem-
bewegung.
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die héufig zur Atmungsmodellierung genutzten linearen Unterrdume (siehe z.B. [Li
u. a., 2011]) als Spezialfall.

Grundlegende Eigenschaft einer n-dimensionalen Mannigfaltigkeit ist, dass sie lokal
homdéomorph zum R™ ist [Lee, 2011]. Diesen Umstand nutzt SMCE zur Definition ei-
nes Ahnlichkeitsgraphen fiir das Clustering aus: Es wird fiir jeden Bewegungsvektor
m,, mittels euklidischer Distanz eine Menge von n + 1 Nachbarvektoren {m; € R%},,
gesucht, die approximativ einen n-dimensionalen affinen Unterraum bilden, der m,,
enthélt (siehe auch Abb. 5.4). Bei entsprechender Datendichte entspricht dieser dem
Tangentialraum am Punkt m, [Elhamifar u.a., 2011]. Um kein explizites n fir die
Nachbarschaftgrofie festlegen zu miissen, wird fiir jeden Bewegungsvektor m,, ein spar-
ses Optimierungsproblem definiert [Elhamifar u.a., 2011]:

: 1 2
min 7y 1Qpcpll; + B IMpcyll5 st 1, =1. (5.4)

Nach der Minimierung von Glg. 5.4 geben die Indizes der von Null verschiedenen Ele-
mente des Vektors ¢, € Rt die durch das Verfahren ausgewéhlten (wenigen) Nach-
barn von my,, an, die optimalerweise auf derselben Mannigfaltigkeit liegen. Hierbei ist
~ fiir die Gewichtung der beiden wesentlichen Bestandteile des Optimierungsproblems
verantwortlich (||/Qpcpl;: Auswahl weniger, naher Nachbarn; HMpcpHg: Bestmogliche
Konstruktion des affinen Unterraums). Zur Wahl eher naher Nachbarn werden die Ele-

mente der Diagonalmatrix Q, € R"»at*"rat mit einer invers gewichteten euklidischen
[[m; —my [l

D isp Imie—mmp |l
besetzt und die Matrix M, € R*mpat hesteht aus den normierten Richtungsvektoren
zwischen my, und den restlichen Bewegungsvektoren [Elhamifar u.a., 2011]:

Distanz € (0, 1] zwischen m,, und den anderen n,,; Bewegungsvektoren

my — my, my,,, — 1,

M, £ )
b [mg — myl[2 [my,,,, —mylo

(5.5)

Da durch die Konstruktion des Optimierungsproblems in Glg. 5.4 die Affinkombinati-
on My,c, = 0 sein sollte, lasst sich im Umkehrschluss m,, durch die Linearkombinati-
on seiner Nachbarn approximieren: my, ~ [mg...my,,,, +1]w,. Der Gewichtungsvektor
w, € R™att1 wird hierfiir aus c, abgeleitet (siehe [Elhamifar u. a., 2011] fiir die exakte
Herleitung) und seine Elemente geben die inverse Distanz zwischen mj, und diesen
Nachbarn auf der Mannigfaltigkeit an. Die Distanz zu allen anderen Bewegungsvekto-
ren und m,, selbst ist dementsprechend 0. Nachfolgend werden diese Gewichtungsvek-
toren zu einer symmetrischen Matrix

W = max([|wo| ... W], [Wol .. [Wn,.[]") € ROwertD)x(mpartD) (5.6)

konkateniert, wobei |[wg| den Vektor w( nach elementweiser Betragsbildung bezeichnet.
Diese Matrix W dient dann als Ahnlichkeitsmatrix eines Ahnlichkeitsgraphen zwischen
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Abb. 5.4: Tllustration des Ziels und des Vorgehens beim durchgefiihrten Manifold Clustering
(SMCE). Die Abbildung zeigt Ausschnitte zweier glatter, eindimensionaler Mannig-
faltigkeiten im R? (graue und schwarze Kurve) und durch Kreise markierte diskrete
Elemente dieser Strukturen (= Bewegungsvektoren), die jeweils im zu erstellenden
Ahnlichkeitsgraphen ein einzelnes Cluster bilden sollen. Der schwarz umrandete
Punkt der grauen Mannigfaltigkeit zeigt beispielhaft, wie bei SMCE jeder Bewe-
gungspunkt m, mithilfe seiner Nachbarn auf der gleichen Struktur bestmdglich
approximiert wird (orthogonale Projektion auf die gestrichelte Linie). Siehe Text
fiir weitere Details.

den nyqt + 1 Bewegungsvektoren, der mittels Spectral Clustering (hier: Laplace-Matrix
nach [Ng u.a., 2002] und k-means Clustering) in k& Cluster zerlegt wird.

Die Anzahl der Zusammenhangskomponenten des Graphen sollte durch die Kon-
struktion von W' (zumindest theoretisch) der Anzahl der verschiedenen Mannigfal-
tigkeiten entsprechen, wobei jede Mannigfaltigkeit eine Subpopulation fiir die Korre-
spondenzmodellierung bildet. Parameter k ist neben v der zweite und wichtigere der zu
wahlenden Parameter des Verfahrens. In der Praxis sollte sich die Wahl von k an der er-
warteten Anzahl von Mannigfaltigkeiten orientieren, die u.U. auch durch Analyse der
Eigenwerte der fiir das Clustering erstellten Laplace-Matrix automatisiert bestimmt
werden kann. Generell gilt hierbei, dass je grofier & wird, die durchschnittliche Subpo-
pulationsgréfle sinkt und bei k£ = 1 der Spezialfall des allgemeinen Populationsmodells
vorliegt.

5.3 Experimente

Die Evaluation des in diesem Kapitel entwickelten subpopulationsbasierten Korrespon-
denzmodellierungsverfahrens versucht zwei essenzielle Fragen zu beantworten:

1. Kann bei Vorliegen von interfraktioneller Bewegungsvariabilitit mithilfe von Sub-
populationsmodellen wirklich eine hohere Genauigkeit der Bewegungsschétzung er-
reicht werden, als dies durch Nutzung patientenspezifischer oder allgemeiner Popu-
lationsmodelle moglich ist?

2. Lasst sich der fiir das Clustering entscheidende Parameter k (= Anzahl der Cluster;
beeinflusst u. a. die Subpopulationsgrofie) automatisiert, patienten- und fraktionss-
pezifisch so ermitteln, dass bezogen auf die Genauigkeit ein optimales Subpopula-
tionsmodell entsteht?
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Zur Klarung dieser Fragen kommen hauptsichlich Daten zweier verschiedener Pati-
entengruppen (Gruppe 1 + Gruppe 2) mit insgesamt 24 Lungentumorpatienten zum
FEinsatz, fiir die jeweils im Rahmen von klinischen Studien zwei 4D-CT-Bilddatensétze
in zeitlichem Abstand aufgenommen wurden (siehe Kapitel 5.3.1). Diese 4D-Bildda-
ten von zwei Aufnahmezeitpunkten ermoglichen in der Evaluation eine realistische
Untersuchung der Effekte von interfraktioneller Bewegungsvariabilitit, da jeweils ein
Zeitpunkt fiir die Korrespondenzmodellbildung und die Modellapplikation verwendet
werden kann (siehe 5.3.1).

5.3.1 Verwendete Bilddaten

Insgesamt werden fiir die Evaluation 73 thorakale 4D-CT-Bilddatensétze von (haupt-
séachlich) Lungentumorpatienten verwendet, welche sich in drei verschiedene Gruppen
aufteilen:

e Gruppe 1: Diese Gruppe umfasst 28 thorakale 4D-CT-Bilddatensétze von 14 Lun-
gentumorpatienten, die nicht frei verfiighar sind und im Rahmen einer Ventilati-
onsstudie am Department of Radiation Oncology der Stanford University School of
Medicine, USA aufgenommen wurden. Die Daten wurden dem Institut fiir Medi-
zinische Informatik der Universitdt zu Liibeck im Rahmen einer Kooperation zur
Verfiigung gestellt. Fiir jeden der 14 Patienten stehen insgesamt zwei 4D-CT-Da-
tensétze zur Verfiigung (Aufnahme 1 und Aufnahme 2), wobei jeweils einer vor der
Bestrahlungsbehandlung des Patienten aufgenommen wurde. Die zweite Aufnahme
wurde entweder ebenfalls vor der Bestrahlungsbehandlung (fiinf Patienten), wihrend
der mehrwochigen Behandlung (acht Patienten) oder nach der letzten Bestrahluns-
behandlung (ein Patient) aufgenommen. Fiir alle Patienten gilt, dass die Datenauf-
nahme fiir Aufnahme 1 und Aufnahme 2 an unterschiedlichen Tagen erfolgte. Jeder
4D-Datensatz besteht aus zehn Bildern/Atemphasen, die auf eine einheitliche rdum-
lichen Auflésung von 1 x 1 x 2.5mm? skaliert wurden. Die Daten wurden mittels
Step-&-Shoot-Technik aufgenommen und anhand eines Signals des Real-time Posi-
tion Management (RPM)-System von Varian Medical Systems rekonstruiert (siche
[Yamamoto u. a., 2012] fiir weitere Informationen).

e Gruppe 2: Diese Gruppe umfasst 20 thorakale 4D-CT-Bilddatensdtze von zehn
Lungentumorpatienten, die ebenfalls nicht frei verfiighbar sind und am Department
of Radiation Oncology der Stanford University School of Medicine, USA im Rahmen
einer Studie zur Untersuchung der Atmung bei audiovisuellem Feedback aufgenom-
men wurden. Die technischen Daten der 4D-CT-Bilddatensétze und die Datenverfiig-
barkeit pro Patient entsprechen denen von Gruppe 1. Einziger Unterschied ist, dass
die Aufnahme 1 und Aufnahme 2 bei dieser Gruppe fiir jeden Patienten wahrend der
gleichen Sitzung aufgenommen wurden. Bei Aufnahme 1 erfolgte dies jedoch unter
Einsatz des audiovisuellen Feedbacksystems, wohingegen der Patient bei Aufnahme
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2 frei atmen durfte. Dies fiihrt dazu, dass sich die Bewegungen in den Aufnahmen
teilweise stark unterscheiden und somit fiir die Evaluation zumindest eine Ahnlich-
keit der Variabilitdt zu realen interfraktionellen Bewegungsvariationen unterstellt
werden kann.

e Weitere Populationspatienten: Um fiir die Evaluation eine moglichst grofle Pa-
tientenpopulation verfiigbar zu haben, werden neben den 48 Datensétzen/24 Pa-
tienten aus Gruppe 1 und Gruppe 2 zusétzlich noch 15 Datensitze/Patienten der
WUSTL-Daten und zehn Datensétze/Patienten der DIRLAB-Daten genutzt. Diese
Datenquellen sind in Kapitel 3.1.1 ausfiihrlich beschrieben. Auch diese Daten wur-
den auf eine einheitliche raumlichen Auflésung von 1 x 1 x 2.5 mm? skaliert. Bei den
WUSTL-Daten wurden bei den Patienten mit 14 verfiigbaren Atemphasen zehn aus-
gewahlt, die ungefihr den Atemzustédnden der Daten von Gruppe 1/2 entsprechen,
um eine zeitliche Korrespondenz der Daten zu gewéhrleisten. Fiir die DIRLAB-Da-
ten ist diese zeitliche Korrespondenz durch ein dhnliches Rekonstruktionsverfahren
gegeben.

5.3.2 Design der Experimente

Da das vorrangige Ziel dieser Evaluation die Analyse der Auswirkungen interfraktionel-
ler Bewegungsvariabilitit auf die Korrespondenzmodellierung ist, erfolgt die quantita-
tive Auswertung der getesteten Korrespondenzmodelle alleinig anhand der Daten aus
Gruppe 1 und Gruppe 2. Die WUSTL- und DIRLAB-Daten dienen nur als Populati-
onspatienten. Weiterhin beschranken sich alle Registrierungen/Bewegungsschétzungen
analog zu Kapitel 3 auf die Lungenregion. Dies gilt ebenso fiir das Atlasbild, welches
zur Abbildung aller Patienten in den Atlasraum 24 genutzt wird, und fiir das die
WUSTL-Daten die Grundlage bilden. Als Referenzphase fiir die Registrierung wird
wie in Kapitel 3 die Phase maximaler Einatmung (EI) genutzt. Alle Korrespondenz-
modelle werden im Atlasraum gebaut und als Surrogatsignal kommt ein bildbasiert
simuliertes 2D-Spirometersignal (ns,, = 2; 1D-Signal + zeitliche Ableitung; siehe Ka-
pitel 3.1.2.1) zum Einsatz. Alle Korrespondenzmodelle basieren auf der Methodik in
Glg. 5.3, wobei A = 0 (= keine Regularisierung) gewahlt wird, was sich in Vortests als
ausreichend gezeigt hat.

Fir jeden der 48 4D-CT-Bilddatensétze von Gruppe 1 und Gruppe 2 werden insge-
samt vier Korrespondenzmodellierungsanséatze getestet:

1. Patientenspezifisches Intrafraktionsmodell: Bei diesem Ansatz werden analog
zu dem Vorgehen in Experiment 1 in Kapitel 3.1.3.1 drei einzelne patientenspezi-
fische Korrespondenzmodelle (siehe Kapitel 5.2.1) auf Basis des einen 4D-CT-Da-
tensatzes gebaut, um die Bewegungen zwischen EI—-MI, EI-ME und EI—-EE in
diesem Datensatz durch das jeweilige Korrespondenzmodell schétzen zu lassen. Die-
ses Modell/diese Modelle basieren demnach auf Bewegungsdaten, die in derselben
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Sitzung aufgenommen wurden, wie die Bewegungen, die geschéitzt werden sollen. Da
damit keine interfraktionelle Bewegungsvariabilitdt auftritt, werden diese Modelle
im weiteren Verlauf als (patientenspezifische) Intrafraktionsmodelle bezeichnet. Die
durch diese Modelle erreichte Genauigkeit bei der modellbasierten Bewegungsschét-
zung bildet (im Normalfall) eine untere Schranke fiir die nachfolgenden Modelle.

2. Patientenspezifisches Interfraktionsmodell: Bei diesem Ansatz wird jeweils
auf der Basis der einen Aufnahme (Aufnahme 1 bzw. Aufnahme 2) des Patienten
ein patientenspezifisches Korrespondenzmodell (siehe Kapitel 5.2.1) erzeugt, welches
dann genutzt wird, um die Bewegungen zwischen EI—-MI, EI-ME und EI—-EE in
der anderen Aufnahme (Aufnahme 2 bzw. Aufnahme 1) modellbasiert zu schét-
zen. Dieses Vorgehen simuliert das in der Einleitung zu diesem Kapitel erwéhnte
Standardszenario, wo Planungsdaten fiir das Lernen des fiir die intrainterventionel-
le Bewegungsschétzung eingesetzten Korrespondenzmodells genutzt werden. Es ist
zu erwarten, dass diese Modelle durch die interfraktionelle Bewegungsvariabilitat
schlechtere Ergebnisse liefern als die Intrafraktionsmodelle.

3. Populationsmodell: Bei diesem Ansatz wird fiir jede Aufnahme eines Patienten
ein (allgemeines) Populationsmodell (siche Kapitel 5.2.1) erzeugt, um die die Bewe-
gungen zwischen EI-MI, EI-ME und EI—EE in diesem Datensatz modellbasiert
zu schitzen. Die Population enthélt in diesem Fall die andere Aufnahme des Pati-
enten, alle anderen Aufnahmen der jeweils anderen Gruppe (Gruppe 1 oder Grup-
pe 2) und die zusétzlichen Populationsdaten (WUSTL und DIRLAB). Die Daten
der eigenen Gruppe werden nicht fiir die Population verwendet, um einen mogli-
chen Biaseffekt durch gruppenspezifische Eigenschaften, die u.a. durch die gleiche
Datenaufnahme vorliegen kénnten, bei der Auswertung auszuschlieen. Insgesamt
ergibt sich somit eine Populationsgréfie von 45 fiir Gruppe 1 bzw. 61 fir Gruppe 2.

4. Subpopulationsmodell: Bei diesem Ansatz wird fiir jede Aufnahme eines Pati-
enten ein Subpopulationsmodell nach Kapitel 5.2.2 erstellt. Die Population wird
hierfiir wie bei dem Populationsmodell aufgebaut. Der Vektor my, dessen Cluster
fiir das Training des Subpopulationsmodells genutzt wird, wird aus den Daten der
anderen Aufnahme des Patienten erstellt. Generell beinhalten die Bewegungsvekto-
ren m,, fiir diese Evaluation abweichend von der Beschreibung in Kapitel 5.2.2 nur
die Bewegungen zwischen EI-MI, EI-ME und EI—-EE. Der Gewichtungsparame-
ter in Glg. 5.4 wird nach Vortests als v = 10 gewéhlt, wobei er sich dhnlich zu den
Erfahrungen in [Elhamifar u. a., 2011] als nicht sehr sensitiv erwiesen hat. Da sich in
Vortests die automatisierte Bestimmung von k basierend auf dem Eigenspektrum
der Laplace-Matrix als unpraktikabel erwiesen hat, werden fiur diese Evaluation
zunéchst Subpopulationsmodelle fiir alle moglichen Werte von k erzeugt und ausge-
wertet, um anschliefend sowohl den jeweils optimalen Wert und Mdoglichkeiten der
automatisierten Wahl zu analysieren.
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| Farbcodierung:

A

Aufnahme 1 Aufnahme 2

Abb. 5.5: Farbcodierte Darstellung der durch Registrierung ermittelten Atembewegung
EI—=EE in einer sagittalen und koronaren Schicht eines Patienten aus Gruppe 1
fiir Aufnahme 1 (links) und Aufnahme 2 (rechts). Die Unterschiede in Farbgebung
und Intensitét illustrieren die interfraktionellen Bewegungsdifferenzen. Abbildung
modifiziert aus [Wilms u. a., 2017c].

Die Auswertung der Korrespondenzmodelle findet aus Griinden der Laufzeiteffizienz
ausschliefflich im Atlasraum €24 statt. Dies bedeutet, dass auf den Riicktransport der
modellbasiert geschéitzten Transformationen dq, , in das jeweilige Patientenkoordina-
tensystem 2, verzichtet wird. Da anders als in Kapitel 3 fiir die meisten der hier
verwendeten 4D-CT-Bilddaten keine korrespondierenden Landmarken zur Verfiigung
stehen, kann die Quantifizierung der modellbasierten Schétzungsgenauigkeit in die-
sem Kapitel nicht anhand des TRE erfolgen. Als Alternative hierzu werden die durch
das Registrierungsverfahren geschétzten und in den Atlasraum transportieren Trans-
formationen @, ; bzw. die zugehorigen Verschiebungsfelder w, ; als (Pseudo-)Grund-
wahrheit fiir die reale Atembewegung genutzt. Anschliefend wird dann voxelweise
der Betrag der Abweichung zwischen modellbasiert geschiatztem Verschiebungsfeld
Gg, : Q4 — R3 und des durch das Registrierungsverfahren ermittelten Verschie-
bungsfeldes u : Q4 — R® durch ||ig, (x) — u(x)||, berechnet. Dieser Wert wird in
der Auswertung gemittelt tiber alle Lungenvoxel angegeben und als mittlerer Fehler
der Bewegungsschitzung bezeichnet. Dieses Vorgehen ist durch den durch das Regis-
trierungsverfahren erzeugten Bias als nicht optimal zu bewerten, wird in der Literatur
aber haufiger eingesetzt, wenn keine geeigneteren Objekte als Grundwahrheit verfiigbar
sind (siehe z. B. [Denis de Senneville u. a., 2015; Glitzner u. a., 2015]).

5.4 Ergebnisse

Die quantitativen Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente sind kompakt in Tab.
5.1 zusammengefasst. Diese Tabelle beinhaltet auch die jeweils in den Datensétzen auf-
tretende mittlere Atembewegung (= durch bildbasierte Registrierung geschétzte Be-
wegung) und Angaben beziiglich der interfraktionellen Bewegungsdifferenz zwischen
Aufnahme 1 und Aufnahme 2 fiir die Patienten von Gruppe 1 und Gruppe 2. Die-

101



Kapitel 5 Subpopulationsmodellierung

Pseudo-Grundwahrheit Interfraktionsmodell Populationsmodell  Subpopulationsmodell

Atembewegung

Differenz zur
Grundwahrheit

Abb. 5.6: Farbcodierte Darstellung der Unterschiede in der Bewegungsschétzung der einzel-
nen Modelle fiir einen Beispielpatienten aus Gruppe 1. Obere Reihe: Atembewe-
gung; Untere Reihe: Differenzvektor zur Pseudo-Grundwahrheit. Abbildung modi-
fiziert aus [Wilms u. a., 2017c].

ser Wert wird im weiteren Verlauf dieses Kapitels als Indikator fiir das Vorliegen von
interfraktioneller Bewegungsvariabilitat verwendet und berechnet sich iiber die regis-
trierungsbasiert geschitzten Verschiebungsfelder ujl : Q4 — R3 und u]2 : Q4 — R von
Aufnahme 1 bzw. Aufnahme 2 fir jede Atemphase/jeden Zeitpunkt j analog zum mitt-
leren Fehler der Bewegungsschétzung in Kapitel 5.3.2 als [Juj(x) — u5(x)|[2. Auch diese
Grofle wird fiir jede Aufnahme {iber alle Lungenvoxel gemittelt angeben. Abbildung
5.5 illustriert die interfraktionellen Bewegungsunterschiede fiir einen Beispielpatienten
aus Gruppe 1. Um die statistische Signifikanz der Unterschiede zwischen den einzelnen
mittleren Ergebnissen in Tab. 5.1 zu beurteilen, werden gepaarte t-Tests (zweiseitig;
Signifikanzniveau: 5%) auf Basis der aufnahmespezifischen Einzelergebnisse durchge-
fithrt. Als Ergdnzung zu den numerischen Resultaten in Tab. 5.1 illustriert Abb. 5.6
die Unterschiede in der Bewegungsschéitzung der einzelnen Modelle fiir einen Beispiel-
patienten aus Gruppe 1.

Die Ergebnisse in Tab. 5.1 zeigen, dass die Intrafraktionsmodelle, wie angenom-
men, fiir beide Gruppen und iiber alle Zeitpunkte hinweg die mit Abstand geringsten
Fehler produzieren. Alle Unterschiede zu den anderen getesteten Modellen sind statis-
tisch signifikant (alle p < 0.01). Die Unterschiede zwischen den Interfraktionsmodellen
und den (allgemeinen) Populationsmodellen sind inkonsistent. Wahrend der Unter-
schied dieser Modelle beziiglich der Mittelwerte iiber alle Zeitpunkte fiir Gruppe 1
nicht signifikant ist (p = 0.30), zeigt sich fiir Gruppe 2 hier eine signifikant bessere
Bewegungsschétzung durch die Interfraktionsmodelle (p < 0.05). Diese Feststellung
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kollidiert prinzipiell mit der Annahme aus Kapitel 5.1, dass patientenspezifische Mo-
delle in der Regel besser als Populationsmodelle sind. Bei einer genaueren Analyse der
Ergebnisse dieser beiden Modelltypen zeigt sich, dass eine starke (positive) Korrelation
p zwischen interfraktioneller Bewegungsdifferenz und dem Fehler der Bewegungsschét-
zung fiir das Interfraktionsmodell existiert (Gruppe 1: p = 0.90 Gruppe 2: p = 0.67;

15 nach Pearson). Dieser Zusammenhang

beides ermittelt durch partielle Korrelation
besteht bei den Populationsmodellen nicht bzw. in einem sehr viel geringeren Ausmaf
(Gruppe 1: p = 0.54 Gruppe 2: p = 0.16; beides ermittelt durch partielle Korrelation
nach Pearson). Allerdings besteht eine zum Teil starke Korrelation zwischen der durch
das Populationsmodell erreichbaren Verbesserung der Schitzungsgenauigkeit gegen-
iiber dem Interfraktionsmodell und der interfraktionellen Bewegungsdifferenz (Gruppe
1: p = 0.85 Gruppe 2: p = 0.58; beides ermittelt durch partielle Korrelation nach
Pearson). Diese Ergebnisse zeigen zusammen interpretiert, dass die Genauigkeit der
Interfraktionsmodelle erwartungsgemif bei héherer interfraktioneller Bewegungsva-
riabilitdt abnimmt und in diesen Féllen Populationsmodelle in der Lage sind, eine
verbesserte Bewegungsschétzung zu liefern.

Fiir die Subpopulationsmodelle mit optimaler Wahl von k fiir jeden Datensatz durch
retrospektive Analyse aller Ergebnisse zeigt sich, dass diese Modelle eine signifikant ho-
here Genauigkeit erzielen als die Interfraktions- und Populationsmodelle (Mittelwerte
und einzelne Zeitpunkte; alle p < 0.01). Auch fiir die optimalen Subpopulationsmo-
delle existiert erwartungsgeméf eine teilweise starke Korrelation zwischen der durch
die Subpopulationsmodelle erreichten Verbesserung gegeniiber den Interfraktionsmo-
dellen und der interfraktionellen Bewegungsdifferenz (Gruppe 1: p = 0.84 Gruppe 2:
p = 0.53; beides ermittelt durch partielle Korrelation nach Pearson). Die im Mit-
tel genutzte Anzahl von Subpopulationspatienten ng,, unterscheidet sich, trotz sehr
dhnlicher mittlerer interfraktioneller Bewegungsdifferenz, sehr stark zwischen beiden
Gruppen (Gruppe 1: 7.36 + 12.33 Gruppe 2: 2.30 + 1.49).

Nachdem durch die vorherigen Ergebnisse gezeigt wurde, dass zumindest durch mit
optimalem k£ erzeugte Subpopulationsmodelle bei Vorliegen von interfraktioneller Be-
wegungsvariabilitdt tatsédchlich eine hohere Genauigkeit der Bewegungsschéitzung er-
reicht werden kann als durch Nutzung patientenspezifischer oder allgemeiner Popula-
tionsmodelle, stellt sich nun die Frage, ob der Parameter k£ auch automatisiert, da-
tengetrieben ermittelt werden kann? Hierfiir ist es sinnvoll zundchst noch einmal den
Zusammenhang zwischen Interfraktions-, Populations- und Subpopulationsmodellen
fiir verschiedene k zu verdeutlichen: Wird k& = 1 gewahlt, so entspricht das Subpopu-
lationsmodell dem Populationsmodell. Wird k so gewéhlt, dass sich ng, = 1 ergibt,

15Dje partielle Korrelation wurde ermittelt iiber die aufnahmespezifischen Mittelwerte tiber alle Zeit-
punkte. Partielle Korrelation wurde eingesetzt, um den Einfluss der Bewegungsamplitude, repréa-
sentiert durch die mittlere Bewegung, und die datensatzspezifischen Einfliisse durch beispielsweise
Artefakte auf die Bewegungsschitzung, reprasentiert durch die Ergebnisse der Intrafraktionsmo-
delle, herausrechnen zu kénnen.
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entspricht das Subpopulationsmodell dem Interfraktionsmodell. Gleichzeitig besteht
ein Zusammenhang zwischen interfraktioneller Bewegungsdifferenz und Verbesserung
durch das Populationsmodell gegeniiber dem Interfraktionsmodell. Hieraus lésst sich
ableiten, dass k u.a. so zu wéhlen ist, dass die fiir die interfraktionelle Bewegungsdif-
ferenz angemessene Anzahl von Subpopulationspatienten ng,;, vorhanden ist. Hierfiir
wird in dieser Arbeit angenommenen, dass es einen direkten Zusammenhang zwischen
interfraktioneller Bewegungsdifferenz gemittelt {iber alle Zeitpunkte df,qr und ngy
gibt, welcher sich durch ein Polynom vom Grad e als ng = a(dfrqr — b)° appro-
ximieren lasst (siche auch Abb. 5.7). In diesem Kapitel werden hierfir testweise die
Polynomgrade von e = 1 bis e = 5 ausprobiert, wobei sich fiir e = 2 bis e = 4 die
besten Ergebnisse ergeben haben, die auch in Tab. 5.1 zu finden sind. Nachdem auf
Basis des patientenspezifischen Wertes fiir dy,qx ein ng,, ermittelt wurde, wird fir k
der kleinste Wert gewéahlt, bei dem die Clustergrofie kleiner oder gleich ng,, ist. Als
Trainingsdaten fiir die Schitzung der Parameter des Polynoms (a und b) dienen die
Werte der optimalen Subpopulationsmodelle fiir beide Gruppen, wobei die eigentliche
Parameterschétzung durch Minimierung der Fehlerquadrate erfolgt.

Die Ergebnisse fiir die Subpopulationsmodelle mit automatisierter Wahl von k in
Tab. 5.1 und Abb. 5.7 deuten zwar an, dass es potenziell einen Zusammenhang zwi-
schen interfraktioneller Bewegungsdifferenz und ng,; gibt, die Polynome aber nur sehr
rudimentér in der Lage sind, diesen abzubilden. Fiir alle drei in Tab. 5.1 abgebildeten
Polynomgrade gilt, dass es zwischen Subpopulationsmodellen mit automatisierter k-
Wahl und Interfraktionsmodellen fiir beide Gruppen keine signifikanten Unterschiede
gibt (z.B. e = 3; Gruppe 1: p = 0.18 Gruppe 2: p = 0.44). Die optimalen Sub-
populationsmodelle sind allerdings signifikant besser als die mittels automatisierter
k-Wahl erzeugten Modelle (alle p < 0.01), wohingegen diese signifikant besser als die
Populationsmodelle sind (alle p < 0.01). Diese Ergebnisse zeigen, dass die rudimen-
tédre automatisierte k-Wahl mittels Polynomen {iberdacht werden sollte, da so keine
Verbesserung gegeniiber Interfraktionsmodellen erreicht werden kann.

5.5 Zusammenfassung und Einordnung der Ergebnisse

Bei der klassischen patientenspezifischen Korrespondenzmodellierung fiir die intrain-
terventionelle Schiatzung der Atembewegung wird das Korrespondenzmodell oftmals
anhand von Planungsdaten erzeugt und dann mit zeitlichem Abstand wéahrend der ei-
gentlichen Behandlungssitzungen eingesetzt. Dabei hdngt die intrainterventionelle Ge-
nauigkeit der Bewegungsschitzung ganz entscheidend von der interfraktionellen Be-
wegungsvariabilitdt ab. Gibt es grofie Unterschiede in der Atembewegung zwischen
Planungsdaten und Behandlung, wird sich dies negativ auf die Genauigkeit des pati-
entenspezifischen Korrespondenzmodells auswirken. In diesem Kapitel wurde versucht
dieses Problem durch die Einfithrung sogenannter Subpopulationsmodelle zu 16sen.
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Abb. 5.7: Ausschnittweiser Plot von interfraktioneller Bewegungsdifferenz d,.q1 gegen opti-
male Subpopulationsgrofe ngyy, fiir die Patienten aus Gruppe 1 (Kreis) und Gruppe
2 (Kreuz). Abgebildet sind zusétzlich drei der basierend auf diesen Daten fiir die
automatisierte k-Wahl ermittelten Funktionen (ngu, = a(dfrar —b)°) mit e = 2 —4.
Abbildung angelehnt an [Wilms u. a., 2017¢].

Grundlage dieser Subpopulationsmodelle ist die Hypothese, dass es in einer grofien Pa-
tientenpopulation Subpopulationen von Patienten mit dhnlicher Atembewegung gibt,
deren Interpatientenvariabilitit ungefdhr der interfraktionellen Bewegungsvariabilitat
eines der enthaltenen Patienten entspricht. Weiterhin wird dann angenommen, dass
ein Korrespondenzmodell, welches auf Grundlage dieser Subpopulation erzeugt wurde,
interfraktionelle Bewegungsvariationen besser ausgleichen kann als ein reines patien-
tenspezifisches Modell.

Um diese Hypothesen zu testen, wurde ein neues Verfahren zur Erstellung von Sub-
populationsmodellen in das in Kapitel 2 vorgestellte Korrespondenzmodellierungsfra-
mework integriert. Subpopulationen mit dhnlich atmenden Patienten werden bei die-
sem Verfahren durch ein Ahnlichkeits-Clustering der Bewegungen einer Patientenpopu-
lation identifiziert. Fiir das Clustering kommt ein Manifold Clustering-Verfahren zum
Einsatz, welches die Ahnlichkeit von Atemmustern u.a. mithilfe von Sparse Coding
und unter Beriicksichtigung niedrigdimensionaler Strukturen in den Daten ermittelt.

In einer initialen Evaluation des entwickelten Verfahrens konnte anhand von zwei
Gruppen von Patienten mit wiederholt aufgenommenen 4D-CT-Bilddatensétzen die
initiale Annahme bestétigt werden: Korrespondenzmodelle, die auf der Basis einer Sub-
population von &hnlich atmenden Patienten erstellt wurden, liefern bei dem Vorliegen
interfraktioneller Bewegungsvariabilitit eine signifikant genauere Bewegungsschétzung
als rein patientenspezifische Korrespondenzmodelle. Dies konnte im Rahmen der Eva-
luation fiir Subpopulationsmodelle gezeigt werden, bei denen die Wahl der zu bestim-
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menden Cluster k beim k-means-basierten Clustering retrospektiv datensatzspezifisch
optimiert wurde.

Die automatisierte Wahl des Parameters k£ erwies sich hingegen als problematisch.
Auch wenn es durch die erzielten Ergebnisse durchaus Hinweise auf einen Zusammen-
hang zwischen optimalem k bzw. der Subpopulationsgréfie und der interfraktionellen
Bewegungsvariabilitdt gibt, konnten die eingesetzten Polynomfunktionen diesen nicht
ausreichend genau abbilden, sodass mit den so erzeugten Subpopulationsmodellen kei-
ne Verbesserung gegeniiber der Genauigkeit der patientenspezifischen Modelle erreicht
werden konnte. Eine automatisierte, datengetriebene k-Wahl ist allerdings entschei-
dend fiir die Praxistauglichkeit des vorgestellten Verfahrens, weshalb diese Problematik
in weiterfilhrenden Arbeiten weiterbearbeitet werden sollte, um festzustellen, ob der
angenommene Zusammenhang wirklich existiert und wie dieser geeignet modelliert
werden kann. Hierbei ist insbesondere auch zu beachten, dass die in diesem Kapitel
fiir die Parametrisierung des Zusammenhangs berechnete Gréfle zur Quantifizierung
der interfraktionellen Bewegungsvariabilitéit die eigentlich zu schitzende Bewegung als
gegeben voraussetzt. Hier ist dementsprechend ebenfalls eine praxistauglichere Lésung
erforderlich. Eine Moglichkeit wére die in [Tanner u.a., 2015] propagierte Aufnahme
zweier Breath-Hold-Bilder bei maximaler Ein- bzw. Ausatmung zu Beginn der jeweili-
gen Behandlungssitzung, um basierend auf der Atembewegung zwischen diesen Bildern
eine Quantifizierung der Interfraktionsvariabilitit zu erreichen. Ebenso ist zu priifen,
ob sich diese Variabilitdt moglicherweise auch unter Zuhilfenahme hochdimensionaler
Surrogatsignale kostengiinstig und schnell ermitteln ldsst (z. B. Patientenoberfliache;
siehe auch Kapitel 2.1.1.1).

Einen Schwachpunkt der durchgefiithrten Evaluation ergibt sich durch die Nutzung
von registrierungsbasiert ermittelten Transformationen als Grundwahrheit fiir die mo-
dellbasierte Bewegungsschétzung. Hier ist es wiinschenswert in der Zukunft, dhnlich zu
der Studie in Kapitel 3, eine landmarkenbasierte Auswertung durchzufithren, um den
durch das eingesetzte Registrierungsverfahren eingefithrten Bias zu entfernen. Diese
landmarkenbasierte Auswertung sollte zudem im jeweiligen Patientenkoordinatensys-
tem und nicht im Atlasraum erfolgen, um so auch eine fiir die Praxis relevante Ein-
schitzung der Ungenauigkeiten zu erhalten, die durch den Transport der geschétzten
Transformationen zwischen diesen Rdumen entstehen.

Ein grundsétzlicher Nachteil der prasentierten Methodik zur Subpopulationsiden-
tifikation ist die ausschlieSliche Fokussierung auf die interne Atembewegung bei der
Ahnlichkeitsbestimmung. Diese Einschrinkung ist, insbesondere vor dem Hintergrund
der intendierten Erstellung optimierter Korrespondenzmodelle, als suboptimal zu be-
werten, da sich gleiche interne Bewegungen verschiedener Patienten nicht unbedingt
in einem &hnlichen Zusammenhang zum Surrogatsignal niederschlagen miissen und
so u. U. das eigentliche Ziel des Clustering nicht (optimal) erreicht wird. Aus diesem
Grund wére in zukiinftigen Arbeiten die Integration von Surrogatsignalinformationen
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in das Clustering bzw. die Ahnlichkeitbestimmung sinnvoll (siehe auch Kapitel 5.6 fiir
weitere Uberlegungen zu diesem Thema).

Abseits der Auswertung des reinen Nutzens der Cluster bei der Korrespondenzmo-
dellierung wéren beispielsweise auch Analysen hinsichtlich deren einzelner Bedeutung
und Zusammensetzung interessant. Moglicherweise ergeben sich auf diesem Wege auch
noch weitere Ansétze fiir die automatisierte k-Wahl, wenn klarer ist, wie die einzelnen
Patienten in einem Cluster zusammenhéingen. Fiir diese und dhnliche Untersuchungen
erscheint es zudem angebracht auch die Anzahl an Populationspatienten deutlich zu
erhohen, um die Aussagekraft der FErgebnisse zu verbessern. Eine gute Ausgangsbasis
fiir die Erweiterung der Datenbasis wéiren die frei verfiigbaren 4D-CT- und 4D-CBCT-
Bilddaten'® von 20 Patienten aus [Hugo u. a., 2017]. Fiir diese Patienten liegen teilweise
deutlich mehr als zwei Aufnahmen pro Patient vor, was zudem noch weitere Analysen
der interfraktionellen Variabilitdt und ihrer Auswirkungen auf die Bewegungsschétzung
erlaubt.

5.6 Alternative Methode basierend auf affinen
Unterraumen

Die in Kapitel 5.2.2 vorgestellte Methode zur subpopulationsbasierten Korrespon-
denzmodellierung setzte einige Designentscheidungen und Annahmen voraus, die die
konkrete Realisierung der einzelnen Methodenschritte mafligeblich und teilweise auch
wechselseitig beeinflusst haben. In diesem Abschnitt werden diese Designentscheidun-
gen unter Beriicksichtigung der Erfahrungen aus der Evaluation noch einmal kritisch
hinterfragt und es wird auf Basis der Erkenntnisse dieser Diskussion eine neue Alter-
nativmethode vorgeschlagen, die allerdings im Rahmen dieser Dissertation nicht mehr
praktisch umgesetzt wurde.

Folgende Designentscheidungen bzw. Annahmen sind wichtig fir die présentierte
Subpopulationsmethode:

1. Die Zerlegung der Patientenpopulation erfolgt durch ein allgemeines Verfahren zum
(Manifold) Clustering von Daten im R?, welches keinen konkreten Bezug zur zu
modellierenden Atembewegung hat.

2. Um das gewdhlte (allgemeine) Clustering-Verfahren zur bewegungsbasierten Zerle-
gung der Patientenpopulation einsetzen zu koénnen, wird die Bewegung jedes Pa-
tienten bzw. 4D-Datensatzes als einzelner Vektor im R? durch Konkatenation der
vektorisierten Verschiebungsfelder reprisentiert.

3. Die automatisierte Auswahl der patienten- bzw. datensatzspezifisch optimalen An-
zahl von Clustern k erfolgt iiber die Annahme eines Zusammenhangs zwischen inter-

16CBCT: Cone Beam CT
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fraktioneller Bewegungsdifferenz und der Anzahl der Patienten im zur Modellierung
genutzten Cluster.

Ausgehend von diesen drei Punkten stellen sich insbesondere zwei Fragen: (1) Ist die
durch das eingesetzte Clustering-Verfahren strukturell vorgegebene Reprisentation der
patientenspezifischen Atembewegung sinnvoll und addquat bezogen auf das eigentlich
zu losende Problem (= Erstellung von optimalen linearen Korrespondenzmodellen, die
den Zusammenhang zwischen Surrogat und interner Bewegung beschreiben)? (2) Ist
basierend auf der Annahme, dass es einen Zusammenhang zwischen der interfraktio-
nellen Bewegungsdifferenz und der optimalen Subpopulationsgrofle gibt, ein Clustering
der Daten, bei dem nur ein indirekter Zusammenhang zwischen Parameter k£ und Clus-
tergrofle existiert, die richtige Strategie? Ausgehend von diesen beiden Fragen wird
im Folgenden ein Alternativansatz zur Ermittlung einer passenden Subpopulation fiir
einen Patienten p = 0 présentiert. Basis dieser Alternative ist die Uberlegung, dass
ein patientenspezifisches, lineares Korrespondenzmodell eine kompakte Repréasentati-
on der Atembewegung des jeweiligen Patienten ist und die Auswahl dhnlich atmender
Patienten deshalb auf Basis dieser Modelle erfolgen kann bzw. sollte. Dies gilt insbe-
sondere dann, wenn das Ziel wiederum die Erzeugung eines (sub-)populationsbasierten
Korrespondenzmodells ist.

Sei nachfolgend die Atembewegung eines Patienten p durch das Parametertupel
(up, Bp) eines linearen Korrespondenzmodells im Atlasraum (siehe Kapitel 5.2.1 und
insbesondere Glg. 5.2!7) reprisentiert. Hierbei ist u, € R3™= die mittlere Bewegung
von Patient p und B, € R3mvzXnsur hegeichnet die zugehdrige Matrix der Regressi-
onskoeffizienten. Weiterhin gilt, dass die durch das mittels (u,,B,) parametrisierte
Modell in Glg. 5.2 generierten Vektoren, Elemente des ngy-dimensionalen'® affinen
Unterraums A, = {4, + w | w € span(B,)} C R3"= sind, der durch den linearen
Unterraum span(B,)!® und den Verschiebungsvektor @, beschrieben wird (siehe auch
[Lim u.a., 2018]). Dies bedeutet, dass die Atembewegung von p kompakt durch A, be-
schrieben werden kann. Diese Unterraumreprésentation soll nun zur Quantifizierung
der Ahnlichkeit der Atmung verschiedener Patienten zum Einsatz kommen. Gegeben
Patient p = 1 mit affinem Unterraum .A; und Patient p = 2 mit affinem Unterraum
As, dann soll die Ahnlichkeit der Bewegungsmuster iiber die Distanz zwischen .4; und
Ao ermittelt werden.

Zur Berechnung von Distanzen zwischen linearen Unterraumen werden diese Unter-
rdume insbesondere in Applikationen der Computer Vision seit einiger Zeit als Elemen-
te der entsprechenden Grafimann-Mannigfaltigkeit Gr(m,n) (= Mannigfaltigkeit, die
alle m-dimensionalen linearen Unterrdume des R™ parametrisiert) betrachtet, wodurch

17Zur Vereinfachung der Notation wird in diesem Abschnitt auf die explizite Erwédhnung von Qa
verzichtet und stattdessen der Index p fiir die Patientenidentifizierung eingefiihrt.

BUm die Dimension msy- zu erreichen, muss der Spaltenrang von B, msy.,r entsprechen, was voraus-
setzt, dass die Surrogatsignaldimensionen in den Trainingsdaten linear unabhéngig sind.

Yspan(B,) bezeichnet hier die lineare Hiille des Spaltenraums von By,.
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die Distanz zwischen zwei Unterrdumen als Distanz auf Gr(m, n) definiert werden kann
(siehe z. B. [Chang, 2008; Turaga u. a., 2008] fiir Ubersichten und allgemeinere, mathe-
matisch genauere Definitionen). Analog zu Gr(m,n) als Mannigfaltigkeit der linearen
Unterrdume lésst sich mit Gr A(m,n) auch eine affine Graimann-Mannigfaltigkeit de-
finieren, die die m-dimensionalen affinen Unterrdume des R™ parametrisiert [Lim u. a.,
2018]. Uber diese Struktur kénnen dann entsprechend auch Distanzen zwischen zwei
affinen Unterrdumen A;, A2 € GrA(nsur, 3ny,) definiert werden. Nach [Lim u. a., 2018]
lasst sich beispielsweise die geodéatische Distanz entlang der Mannigfaltigkeit definieren
als

1
dera( A1, As) = (Sizy ! cos™1(0:)?) " (5.7)
wobei die o; die Singuldrwerte von YﬂlY A, it

Oy, wi/y/1+ [ Oy, Ta/y/1+ |0
A w/y 1+ HulH2 und Yy, = | O up/y/1+ HU2H2 (5.8)
0 1/4/1+ ||t 0 1/4/1 4+ [Juz|

sind. Zur Konstruktion von Y 4,,Y 4, € R3wetXnsurtl werden die beiden Matri-
zen O 4,04, € R3¥weXnsur hendtigt, deren Spaltenvektoren eine Orthonormalbasis
fiir span(B) bzw. span(Bs) bilden. Uber Glg. 5.7 lisst sich nun die Ahnlichkeit der
Atembewegung von zwei Patienten quantifizieren. Durch die Orthogonalisierung und

Y4, =

1

Normierung der Koeffizientenmatrix gehen allerdings Informationen iiber das Verhélt-
nis zum Surrogatsignal verloren, was u.U. auch Auswirkungen auf die Ahnlichkeitsbe-
stimmung haben kann.

Analog zu Kapitel 5.2.2 liefle sich durch paarweise Berechnung der Distanz zwischen
den Atemmustern aller n,,; + 1 Patienten wieder ein Ahnlichkeitsgraph fiir ein k-
means-basiertes Spectral Clustering der Bewegungen erstellen. Hierbei wére allerdings
weiterhin der fehlende direkte Zusammenhang zwischen k und entstehender Clustergro-
Be hinderlich. Als Alternative bietet sich deshalb die direkte Berechnung der k néchsten
Nachbarn des Modells von Patient p = 0 als Subpopulation an, sodass k = ngyup.
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Tabelle 5.1: Ergebnisse zu den Experimenten zur surrogatbasierten Bewegungsschitzung

mit Subpopulationsmodellen angegeben als Mittelwert+Standardabweichung der
mittleren Abweichung/des mittleren Fehlers bezogen auf die registrierungsbasiert
ermittelten Transformationen (Pseudo-Grundwahrheit). Die Ergebnisse werden
einzeln fiir die drei getesteten Atemphasen/Zeitpunkte und als Mittelwert die-
ser drei Ergebnisse fiir jede der beiden Gruppen von 4D-CT-Bilddaten und alle
getesteten Modellen angegeben. Die vier Zeilen fiir die Subpopulationsmodelle
beinhalten neben den Ergebnissen fiir ein Subpopulationsmodell mit datensatz-
spezifisch optimal gewahltem k auch die Ergebnisse fiir drei verschiedene Poly-
nome mit Polynomgrad e zur automatisierten k-Wahl (siehe Text fiir Details zur
k-Wahl). Tabelle modifiziert und erweitert aus [Wilms u. a., 2017¢].

Mittlerer Fehler [mm]

Bewegungsschitzung EI-EE EI—-MI EI-ME Mittelwert
Gruppe 1

Mittlere Bewegung 7.70+£3.41 394+£215 6.444+2.79 6.02£2.70

Interfraktionelle Bewegungsdifferenz 2.88+1.36 2.35+0.90 2.51+0.99 2.58+0.97

Intrafraktionsmodell 0.91+£0.37 139+£0.60 1.02+£0.54 1.11£0.39

Interfraktionsmodell 293+£1.63 2.05+£0.83 259+£1.29 2.52+1.16

Populationsmodell 3.21+0.95 1.96+£0.68 297+1.06 2.71+0.77

Subpopulationsmodell (optimales k 2444+£0.82 1.684+0.56 2.23+0.70 2.18+0.61

2.714+£099 194+£0.67 244+087 2.36+0.74
2.68+£0.69 191£064 241£0.76 2.33£0.64

)
Subpopulationsmodell (k mit e =2) 2.74+1.03 1.90+0.68 2.57+1.03 2.40=+0.83
Subpopulationsmodell (k mit e = 3)

)

Subpopulationsmodell (k mit e = 4

Gruppe 2
Mittlere Bewegung 7.14+£334 383+£2.08 5761266 5.58=£2.62
Interfraktionelle Bewegungsdifferenz 3.14 +1.82 2.60+1.33 2.65+1.16 2.79+1.39
Intrafraktionsmodell 0.83+£0.26 1.18+0.51 0.86+£0.32 0.95+0.29
Interfraktionsmodell 2.39+150 210£140 2.03+£0.77 2.174+1.19
Populationsmodell 3.27+0.92 2.09£0.75 297+£077 2.77+0.71
Subpopulationsmodell (optimales k) 2.01 £0.65 1.65+0.69 1.84+0.53 1.89+ 0.60
Subpopulationsmodell (k mit e =2) 2.38+£1.00 1.95+0.90 2.174+0.89 2.17+0.89
Subpopulationsmodell (k mit e =3) 2.24+0.89 1.88+0.86 2.084+0.81 2.07+0.81
Subpopulationsmodell (k mit e =4) 2.27+0.87 1.924+0.84 2.114+0.83 2.10£0.79
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Dieses Kapitel beschéaftigt sich mit der zeiteffizienten Schétzung der Atembewe-
gung auf Grundlage intrainterventionell aufgenommener Bilddaten. Durch die aktu-
ellen technischen Entwicklungen hin zur Integration echtzeitfdhiger, nicht-projektiver
intrainterventioneller Bildaufnahmetechniken (zumeist US und MRT; [Denis de Senne-
ville u. a., 2012; Lagendijk u. a., 2014; Menten u. a., 2017; O’Shea u. a., 2016a; Western
u. a., 2015]) in moderne Systeme der Strahlentherapie (z. B. kombinierte MRT-Linear-
beschleuniger) und der Ultraschallablation (HIFU) ist die effiziente Nutzung dieser
Bilddaten ein hochaktuelles Thema. Im Gegensatz zu der in den vergangenen Ka-
piteln diskutierten indirekten Bewegungsschitzung anhand von externen Surrogaten
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bieten die mittels MRT oder US aufgenommenen Bilddaten die Moglichkeit zumin-
dest Teile der Therapieregion direkt zu beobachten, was zu einer erhéhten Prézision
der Bewegungsschétzung und damit letztlich auch der eigentlichen Behandlung fiih-
ren sollte [Paganelli u.a., 2015; Park u.a., 2018]. Zudem ermdglicht die Integration
dieser nicht-ionisierenden Bildgebungstechniken in die Therapiesysteme die Aufnahme
tagesaktueller Planungsdaten, womit beispielsweise die Effekte interfraktioneller Be-
wegungsvariationen auf die Behandlung reduziert oder génzlich ausgeschlossen werden
koénnen. Diesen Vorteilen stehen mindestens zwei Herausforderungen gegeniiber:

1. Die intrainterventionelle Bewegungsschétzung muss trotz der erhchten Datenmenge
in Echtzeit erfolgen, um die extrahierten Informationen zur Bewegungskompensati-
on in den Therapieprozess integrieren zu kénnen. Die genauen Echtzeitanforderun-
gen héngen von der verwendeten Bildgebungs- bzw. Therapietechnik ab (siehe auch
Kapitel 1.1). Es erscheint aber sinnvoll zu fordern, dass die Verarbeitungsfrequenz
mindestens der Bildaufnahmefrequenz des Therapiesystems entspricht.

2. Unterschiede zwischen den intrainterventionellen Bildern und dem Referenzbild hin-
sichtlich der abgebildeten Korperregionen bzw. ein Dimensionsunterschied zwischen
intrainterventionellen Daten und Referenzbild (z.B. Referenz: 3D-MRT; intrain-
terventionell: 2D-MRT). Trotz dieser Einschriankungen ist weiterhin die Schitzung
dichter Verschiebungsfelder gréflerer Korperregionen in 3D erstrebenswert.

Diese Herausforderungen koénnen in ihrer Kombination in der Regel nicht mit den
klassischen und mittlerweile sehr préazisen Bildregistrierungsverfahren zur voxelweisen
Schétzung der Atembewegung in Planungsdaten bewiltigt werden. Der aktuelle Stand
der Entwicklungen in diesem Bereich spiegelt sich u. a. fur 4D-CT-Bilddaten in den Er-
gebnissen der EMPIRE10-Challenge?® [Murphy u.a., 2011] und den Ergebnissen auf
den Daten des DIR-Lab?! [Castillo u. a., 2009, 2010, 2013] wider. So geben beispielswei-
se Rithaak u. a. [2017] Rechenzeiten von ca. 5 Minuten auf einem Standard-PC fur ihr
Verfahren zur Schiatzung dichter Verschiebungsfelder der Lungenbewegung an, welches
im Méarz 2018 u.a. das Ranking der EMPIRE10-Challenge anfiihrt. Es ist zu erwar-
ten, dass sich diese Rechenzeiten fiir potenziell geringer aufgeloste intrainterventionelle
Bilddaten noch reduzieren lassen, wobei fiir einen Echtzeiteinsatz Geschwindigkeitsstei-
gerungen um 1-2 Groflenordnungen notwendig waren. Fir viele klassische Verfahren
ist zudem unklar, wie sie fiir die Registrierung von Daten mit unterschiedlicher Di-
mension oder teilweiser Uberlappung adaptiert werden koénnen, sodass trotzdem ein
dichtes, dreidimensionales Verschiebungsfeld der kompletten Therapieregion bestimmt
werden kann. Dies motiviert letztlich die Entwicklung spezieller intrainterventioneller
Registrierungsverfahren.

2Onttp://empirel0.isi.uu.nl
2https://www.dir-lab.com
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6.1 Literaturtibersicht

In diesem Kapitel werden zwei neue Registrierungsverfahren vorgeschlagen, welche
die beiden Herausforderungen direkt adressieren (siche Kapitel 6.3 und Kapitel 6.4).
Beide Verfahren haben gemeinsam, dass sie sowohl patch- als auch modellbasiert ar-
beiten. Patchbasiert bedeutet in diesem Kapitel, dass im direkt vor der Intervention
aufgenommenen Referenzbild eine geringe Menge von markanten Punkten detektiert
wird (Merkmalspunkte), die mit hoher Wahrscheinlichkeit auch in den intrainterven-
tionell akquirierten Bildern sichtbar sind. Hierbei wird jeder Merkmalspunkt durch
die Bildinformationen seiner unmittelbaren Umgebung (Patch) représentiert und die
eigentliche Registrierung bezieht sich dann nur noch auf diese wenigen Merkmalspunk-
te/Patches. Dies verringert gegeniiber einer voxelweisen Registrierung den Rechenauf-
wand erheblich und erlaubt einen problemlosen Umgang mit unvollstdndigen/partiellen
Daten durch Anpassung der Patches. In beiden Ansétzen kommt zudem ein PCA-ba-
siertes, patientenspezifisches statistisches Bewegungsmodell zum Einsatz, welches auf
dichten Verschiebungsfeldern aufbaut, die aus kurz vor der Intervention aufgenom-
menen Bilddaten der kompletten Therapieregion extrahiert wurden. Das statistische
Bewegungsmodell dient wihrend des Registrierungsprozesses als patientenspezifischer
Regularisierer des nur an den Merkmalspunkten definierten, diinnbesetzten Verschie-
bungsfeldes und wird zudem als patientenspezifischer Interpolator eingesetzt, um aus
dem diinnbesetzten Verschiebungsfeld ein dichtes Feld zu generieren.

Eine grobe Unterscheidung beider Verfahren ist u.a. anhand des konkreten Auf-
baus und der Lésung des Registrierungsproblems moglich. Wahrend das Verfahren in
Kapitel 6.3 auf diskrete Optimierung setzt und traditionelles Block-Matching mit mo-
dellbasierter Regularisierung kombiniert, wird in Kapitel 6.4 ein patchbasiertes aktives
Erscheinungsmodell (engl. Patch-based Active Appearance Model; Patch-based AAM)
fir die intrainterventionelle Bewegungsschétzung adaptiert. Hierbei wird die Bewe-
gungsschétzung ableitungsbasiert iterativ durchgefithrt, wobei Vorwissen aus einem
Bewegungsmodell und einem Modell der Bildinformationen kombiniert wird.

Teilkapitel 6.1 gibt im Anschluss eine Literaturiibersicht hinsichtlich vorgeschlagener
Verfahren fiir die intrainterventionelle Schitzung der Atembewegung basierend auf
MRT- und US-Bilddaten. In Kapitel 6.2 erfolgt dann eine allgemeine Beschreibung
des Registrierungsproblems und des statistischen Bewegungsmodells. Die Kapitel 6.3
und 6.4 beschreiben anschliefend die beiden Methoden, welche in Kapitel 6.5 und
Kapitel 6.6 umfangreich auf der Basis von MRT-/US-Bilddaten evaluiert werden. Die
Darstellungen in Kapitel 6.1-6.3 basieren hierbei groitenteils auf [Ha u. a., 2019; Wilms
u. a., 2016], wohingegen Kapitel 6.4 in Teilen [Wilms u. a., 2017b] als Basis nutzt.

6.1 Literaturiibersicht

Diese Literaturiibersicht fokussiert sich auf zeiteffiziente Registrierungsverfahren fiir
die intrainterventionelle Schétzung der (dreidimensionalen) Atembewegung anhand
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von MRT- oder US-Daten. Es erfolgt aus Griinden der Ubersichtlichkeit zudem keine
explizite Diskussion genereller patch- und/oder modellbasierter Registrierungsansét-
ze. Eine entsprechende Ubersicht ist u.a. in [Sotiras u.a., 2013] zu finden. Ebenso
werden andere Modalitdten fiir die Aufnahme der intrainterventionellen Daten nicht
behandelt.

Vielfach haben Autoren bisher klassische Registrierungsverfahren fiir die intrainter-
ventionelle Bewegungsschiatzung adaptiert. So wurde von Somphone u.a. [2014] im
Rahmen der CLUST-Challenge®? ein Sparse Demons-Algorithmus prisentiert, der die
Optimierung auf ausgewéhlte Bildpunkte beschrankt, um eine Echtzeitfdhigkeit (=~
100 ms fir 3D-US-Registrierung) zu erreichen. Neben angepassten Demons-Verfahren
gibt es auch entsprechende Optical Flow-Versionen [Denis de Senneville u.a., 2015;
Seregni u.a., 2018; Zachiu u.a., 2015|, die echtzeitfahig sind (z.B. < 50 ms in [Se-
regni u.a., 2018; Zachiu u.a., 2015] fiir 2D-MRT-Registrierung), was ebenso fiir die
variationellen Verfahren in [Kénig u. a., 2014; Zachiu u. a., 2017] gilt. Bei den zitierten
Verfahren wird hauptséchlich von einer gleichen Dimension von Referenz- und Ziel-
bild ausgegangen, sodass keine Losung fiir den Umgang mit unvollstdndigen Daten
existiert.

Viele Verfahren in der Literatur setzen auf Block-Matching oder verwandte Techni-
ken (siehe u.a. [Banerjee u.a., 2015; Bjerre u. a., 2013; Brix u. a., 2014; Cervino u. a.,
2011; De Luca u.a., 2012, 2013; Ipsen u.a., 2016; Paganelli u. a., 2015; Shepard u. a.,
2017]), um eine zeiteffiziente Bewegungsschitzung realisieren zu kénnen. Vorteil dieser
Techniken ist, dass u.a. durch den Einsatz von GPU-Implementierungen relativ ge-
naue Bewegungsschéitzungen in Echtzeit moglich sind, ohne die Probleme mit lokalen
Minima variationeller Ansétze. Es ergeben sich in der Regel aber auch zwei Nachteile:
(1) Die Bewegungsschiatzung bezieht sich zumeist nur auf wenige Punkte oder kleine
Regionen. Dichte Verschiebungsfelder der gesamten Therapieregion kénnen nicht er-
zeugt werden. (2) Viele der aufgefiihrten Verfahren (u.a. [Brix u. a., 2014]) betrachten
die Verfolgung mehrerer Punkte/Regionen als unabhéngige Probleme, ohne dass Vor-
wissen iiber die wechselseitigen Abhingigkeiten der Bewegungen genutzt wird. Somit
sind fiir diese Verfahren u. a. rdumlich widerspriichliche und nichtglatte Bewegungen
zu erwarten, die in klassischen Registrierungsverfahren durch eine raumliche Regula-
risierung verhindert werden.

Um ausgehend von diinnbesetzten Verschiebungsfeldern dichte Verschiebungsfelder
bestimmen zu konnen, bieten sich verschiedene Interpolationstechniken®® an. Unter
den iiblichen Verfahren befinden sich u. a. allgemeine Interpolationstechniken wie Thin-
Plate-Splines [Lee u.a., 2011; Miao u. a., 2016], B-Splines [Nakamoto u. a., 2006] oder
stiickweise definierte affine Transformationen [Royer u.a., 2017]. Nachteil dieser all-

22Challenge on Liver Ultrasound Tracking (CLUST); http://clust.ethz.ch/; [De Luca u.a., 2015]

23Das Wort Interpolationstechniken wird hier als Synonym fiir Interpolations- und Extrapolations-
techniken genutzt und bei der Nutzung von Bewegungsmodellen auch als Synonym fiir die modell-
basierte Rekonstruktion eines Verschiebungsfeldes.
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gemeinen, unspezifischen Techniken ist die Tatsache, dass patientenspezifische Eigen-
schaften der Atembewegung nur dann in der Interpolation abgebildet werden kénnen,
wenn sie schon im diinnbesetzten Verschiebungsfeld auffillig sind. Demgegeniiber ste-
hen (patientenspezifische) modellbasierte Interpolationstechniken, die ein statistisches
Bewegungsmodell fiir die Interpolation nutzen [Boye u. a., 2013; Harris u. a., 2016; King
u. a., 2012; Klinder u. a., 2012; Preiswerk u. a., 2014; Stemkens u. a., 2016], welches auf
der Grundlage von Trainingsdaten erzeugt wird. Mit diesen Modellen wird bei der In-
terpolation eine Abbildung von patientenspezifischen Eigenheiten der Atembewegung
moglich, auch wenn diese nicht direkt im diinnbesetzten Verschiebungsfeld zu erkennen
sind. Diese Bewegungsmodelle kénnen zudem nicht nur als patientenspezifische Inter-
polatoren eingesetzt werden, sondern sind aufgrund der modellierten Zusammenhénge
zwischen den einzelnen Punkten auch als Vorwissen fiir eine Regularisierung bzw. Be-
schrankung der Bewegungsschétzung selbst niitzlich (siche u.a. [Denis de Senneville
u. a., 2015; King u. a., 2012; Stemkens u. a., 2016]), was in Block-Matching-Verfahren
bisher aber kaum genutzt wird. Neben statistischen Bewegungsmodellen sind zudem
auch andere Arten von Modellen der Atembewegung méglich. So wird beispielsweise
in [Royer u.a., 2017] ein biomechanisches Modell (Masse-Feder-System) fiir die Regu-
larisierung eingesetzt.

6.2 Problembeschreibung und generelles Vorgehen

Ziel dieses Teilkapitels ist die methodeniibergreifende Darstellung des zu 16senden Re-
gistrierungsproblems. Um die Ubersichtlichkeit der Notation zu gewihrleisten, wird
hierfiir angenommen, dass das Referenzbild und die intrainterventionell akquirierten
Bilddaten jeweils 3D-Bilder sind, auch wenn beide Verfahren ebenso mit Daten ande-
rer und unterschiedlicher Dimension arbeiten koénnen. Die zur Illustration genutzten
Bildbeispiele beziehen sich allerdings auf 2D-Bilder.

Registrierungsproblem Sei Iy : © — R (mit Q C R?) das 3D-Referenzbild, wel-
ches unmittelbar vor der eigentlichen Intervention aufgenommen wurde und welches
als Ausgangspunkt fiir die Schitzung der atmungsbedingten Bewegung der abgebil-
deten Strukturen dient. Weiterhin sei mit I; :  — R ein wahrend der Intervention
zum Zeitpunkt ¢ aufgenommenes 3D-Zielbild. Ziel ist es dann, eine Transformation
or = Id + up (¢ 2 Q — Q) mit Verschiebungsfeld u; : Q — R3 zu schitzen, welche
die Atembewegung zwischen Ir und I, fiir jeden Punkt des Referenzbildes beschreibt.
Weiterhin sei Q) = {X1,...,Xn;,} CQ (nsp = [Qyp|) eine Menge von Merkmalspunk-
ten, die markante Punkte in Ir beschreiben und mit hoher Wahrscheinlichkeit auch in
I; sichtbar sind. Diese Punkte werden in dieser Arbeit automatisiert mittels Forstner-
bzw. Harris-Operator [Forstner u.a., 1987; Harris u.a., 1988] in Ir detektiert. Das

115



Kapitel 6 Patch- und modellbasierte Bildregistrierung

b
F A
é t : » —_—
F Interpolation
o
Y.
Uy Ut

Abb. 6.1: Illustration des Registrierungsproblems zwischen Ir und I;. Die eigentliche Re-
gistrierung bezieht sich nur auf eine geringe Anzahl von Patches (weile Blocke),
welche um in I definierte Merkmalspunkte (rote Punkte) zentriert sind. Fir diese
Patches wird die entsprechende Position in I; gesucht (weifle Punkte), wodurch das
diinnbesetzte Verschiebungsfeld @; entsteht. Aus diesem wird anschliefend mittels
modellbasierter Interpolation das dichte Verschiebungsfeld u; generiert.

zu u; korrespondierende diinnbesetzte (= nur an diesen Merkmalspunkten definierte)
Verschiebungsfeld wird als @, : Qp, — R3 bezeichnet.

Die Registrierung beschrinkt sich aus Effizienzgriinden in einem ersten Schritt auf
die Suche nach einem diinnbesetzten Verschiebungsfeld 4 (siehe Abb. 6.1). Hierzu wird
die Giite der Abbildung iiber ein Ahnlichkeitsmafl D quantifiziert, welches entsprechend
der Definition von %; nur lokal fiir Patches mit Zentrum x € Q, ausgewertet wird.
Um 4, auf glatte bzw. physiologisch plausible Losungen einzuschrianken, wird dhnlich
zu Glg. 2.6 ein Regularisierer eingesetzt, der in diesem Kapitel durch ein patienten-
spezifisches statistisches Bewegungsmodell repriasentiert wird. Das Bewegungsmodell
wird zudem auch genutzt, um aus dem diinnbesetzten Verschiebungsfeld @; ein dichtes
Verschiebungsfeld u; zu interpolieren.

Das diinnbesetzte Verschiebungsfeld @y lésst sich dann &hnlich zu Glg. 2.6 durch
Minimierung einer Kostenfunktion

E(u) = Y D(g, I, Gy, x) + aS(iy) (6.1)
x€Qyp

schitzen. S bezeichnet hier den additiven, modellbasierten Regularisierungsterm, der
unplausible Felder lediglich bestraft und mit oo € R>o gewichtet wird. Alternativ ldsst
sich die Plausibilitdt des Feldes auch durch die explizite Restriktion moglicher Lo-
sungen des Optimierungsproblems auf durch das Bewegungsmodell parametrisierbare
Felder erzwingen.

Das Ahnlichkeitsmaf wird fiir dieses Kapitel definiert als

D(I, Ii, i, x) = |0(Ir, %) — 0(Ie, x + 6 (%)) . (6.2)
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Abb. 6.2: Schematische Darstellung der Generierung des patientenspezifischen statistischen
Bewegungsmodells. In den fiir das Modelltraining aufgenommenen rdumlich-zeitli-
chen Bilddaten wird registrierungsbasiert die Atembewegung geschétzt. Aus den er-
mittelten Transformationen bzw. Verschiebungsfeldern wird mittels PCA ein affiner
Unterraum geschétzt, der plausible Verschiebungsfelder des Patienten beschreibt.
Im unteren Teil der Abbildung sind zudem die mittlere Bewegung und die ersten
sieben Eigenvektoren/Basisvektoren (2v/\;p;) des statistischen Bewegungsmodells
eines Beispielpatienten dargestellt. Die Sattigung der Farbcodierung in Abhéngig-
keit von der Bewegungsamplitude ist fiir jeden Eigenvektor/Basisvektor zur besse-
ren Darstellung unterschiedlich gewéhlt. Siehe Abb. 6.3 fiir die Richtungsbedeutung
der Farben.

wobei 0(-, -) eine abstrakte Funktion zur Merkmals- und Patchextraktion ist, die fiir ein
gegebenes Bild Ir und einen gegebenen Punkt x einen Patchvektor fx 7, € R"ps="pch
erzeugt. Der Patchvektor fx ;, enthélt die Bildinformationen des kubischen Patches
mit nys, Abtastpunkten pro Raumrichtung (ngsz insgesamt), dessen Zentrum x ist.
Npen, gibt hierbei die Anzahl der extrahierten Merkmale pro Abtastpunkt an. Bei einer
intensitatsbasierten Registrierung ist n,., = 1 und die Elemente von fy ;, und fy 7, sind
die Grauwerte der beteiligten Bilder. Entsprechend ist ||fx 1, — fx 1, Hg die Summe der
quadrierten Grauwertdifferenzen (SSD) der Patches. Durch entsprechende Wahl von
6(-,-) und nyep ist auch die Nutzung von verschiedensten Bilddeskriptoren (z. B. MIND
[Heinrich u.a., 2012], SSC [Heinrich u.a., 2013b] oder SIFT [Lowe, 2004]) moglich.
D(Ig, I, 1y, x) ist zumeist nichtlinear von @; abhéngig und nicht konvex.

Statistisches Bewegungsmodell Das statistische Bewegungsmodell wird in einer
Trainingsphase erzeugt. Hierfiir sei zusétzlich zu Ir ein ebenfalls unmittelbar vor der
Intervention aufgenommener 4D-Bilddatensatz (Ij);%:pl bestehend aus ny, Einzelbil-
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dern I; : Q — R gegeben, der die Strukturen des Referenzbildes?! zu verschiedenen
Atemzustdnden abbildet. Durch nichtlineare Registrierung von Ir und allen Einzel-

Nip
j=1
die Atembewegung in dem 4D-Datensatz beschreiben. Auf Basis der Verschiebungs-
felder (u])?fl wird dann analog zu [Klinder u. a., 2012; Preiswerk u. a., 2014] mittels

Hauptkomponentenanalyse (PCA, siehe auch Kapitel 2.4.1) ein statistisches Bewe-

bildern lassen sich dann wieder Transformationen (¢; = I'd + u;) schatzen, welche

gungsmodell erstellt, welches den Raum plausibler patientenspezifischer Transforma-
tionen/Verschiebungsfelder kompakt beschreibt (sieche Abb. 6.2). Hierfiir werden die
Verschiebungsfelder in Spaltenvektoren u; = vec(u;) € R3™= iiberfithrt, wobei 1,
wieder die Anzahl der Voxel des Referenzbildes angibt.

Ntp

Eine PCA der vektorisierten Verschiebungsfelder (u;);”;

gung der Kovarianzmatrix

ist durch Eigenwertzerle-

1 &
Co=—=) (uj—u)(u; - a)l = PAPT (6.3)
(ntp - 1) j=1
moglich. Hierbei bezeichnet u = n—tp Z;Lt:pl u; die mittlere Bewegung in den Trainings-

daten. Die Eigenvektoren von Cy sind durch die Spaltenvektoren der orthonormalen
Matrix P = [p1 - - - Pan,,] € R3™=X3™z gegeben und die Diagonalelemente der Diago-
nalmatrix A = diag(Ai,...,A3n,,) € Ri%“xg”“ sind die korrespondierenden Eigen-
werte. Die Eigenwerte geben die Varianz entlang des jeweiligen Eigenvektors in den
Trainingsdaten an und werden typischerweise genutzt, um eine Reduktion der Eigen-
vektoren fiir die kompakte Modellierung zu erreichen. Sei hierfir Pj, € R3™=*k dje
orthonormale Matrix bestehend aus den k gréfiten Eigenvektoren von Cy, die einen
gewéhlten Teil (hier immer 98%) der Gesamtvarianz in den Trainingsdaten abdecken.
Fiir die Ubersichtlichkeit der Notation wird der Index k in der Folge weggelassen.

Die Kombination aus mittlerer Bewegung u und P parametrisiert dann einen k-
dimensionalen affinen Unterraum {i+w | w € span(P)} des R3"= (sieche auch Kapitel
5.6), der basierend auf den Trainingsdaten plausible Verschiebungsfelder beschreibt.
Elemente des Unterraums lassen sich durch

@=1+PSb (6.4)

erzeugen (4 = vec™!(11)). Hierbei bezeichnet b € R¥ den zu wihlenden Parame-
tervektor (= Koordinatenvektor des Feldes bezogen auf die Orthonormalbasis) und
S = diag(v/A1, - - -, VAx) € RESF st eine zur Gewichtung genutzte Diagonalmatrix, die
die Standardabweichungen aus den Trainingsdaten enthélt.

Die Anwendung der schon fiir die Korrespondenzmodellierung eingesetzten Thiko-

nov-Regularisierung (siehe Glg. 2.13) bietet eine einfache Moglichkeit zur regularisier-

24 Typischerweise ist Ir ein Element des 4D-Bilddatensatzes.
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Farbcodierung:

10 mm

Abb. 6.3: Modellbasierte Interpolation eines diinnbesetzten Verschiebungsfeldes @ (links; nur
definiert an den 176 roten Punkten) mithilfe von Glg. 6.5 und Glg. 6.4. Das in-
terpolierte Feld u (mittig; farbcodierte Darstellung) zeigt tiberwiegend dieselben
Bewegungseigenschaften, wie das durch pixelweise Registrierung zweier 2D-MRT-
Bilder mit deeds [Heinrich u.a., 2013a] erzeugte Referenzfeld (rechts; farbcodier-
te Darstellung), aus dem @ extrahiert wurde. Das Referenzfeld war kein Teil der
Trainingsdaten des Modells.

ten Projektion eines Verschiebungsfeldes u bzw. u auf den affinen Unterraum basierend
auf der Minimierung der Summe der Fehlerquadrate [Blanz u. a., 2002]:

by = argmin [PSb — (1~ )} + 1 b} (6.5)

Das Minimierungsproblem kann analog zu Glg. 2.13 geschlossen gelost werden und mit-
tels Einsetzen des optimalen Parametervektors by in Glg. 6.4 ergibt sich das gesuchte
projizierte Verschiebungsfeld. Der Regularisierungsparameter n € R>q gewichtet den
Rekonstruktionsfehler und die quadrierte Norm des Parametervektors gegeneinander.
Durch die Multiplikation mit S entspricht ||b||3 der (quadrierten) Mahalanobis-Distanz
des approximierten Verschiebungsfeldes zu u [Blanz u. a., 2002].

Das Minimierungsproblem in Glg. 6.5 ldsst sich ebenso zur regularisierten Approxi-
mation bzw. Interpolation von diinnbesetzten Feldern einsetzen (siche Abb. 6.3). Sei
hierfiir 1 € R3%» der Verschiebungsfeldvektor des diinnbesetzten Feldes @. Weiterhin
seien P € R3» und u € R¥» die zu P korrespondierende Matrix und der zu @
korrespondierende Vektor, welche nur noch die zu den Merkmalspunkten gehérenden
Elemente enthalten. Durch Austausch der entsprechenden Teile in Glg. 6.5 durch die
reduzierten Versionen ergibt sich dann die Moglichkeit den optimalen Parametervek-
tor by zu dem Vektor 1 eines diinnbesetzten Verschiebungsfeldes @ : Qy, — R3 zu
ermitteln und in Kombination mit Glg. 6.4 ein dichtes Verschiebungsfeld u zu gene-
rieren [Blanz u.a., 2002]. Diese Projektion ist in der Literatur ein Standardverfahren
zur Regularisierung und Interpolation von diinnbesetzten Verschiebungsfeldern (siehe
u.a. [Klinder u. a., 2012; Preiswerk u. a., 2014]).
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Durch diese Technik kann zu einem beliebigen (nicht glatten, physiologisch unplau-
siblen) diinnbesetzten oder dichten Verschiebungsfeld ein Feld des durch das Modell
repréasentierten affinen Unterraums erzeugt werden, welches das gegebene Feld optimal
approximiert. Unter der Annahme, dass das Modell nur Felder generieren kann, die
sehr &hnlich zu den fiir das Training eingesetzten Verschiebungsfeldern sind, sollten
diese auch die charakteristischen Eigenschaften des fiir das Training genutzten Regis-
trierungsverfahrens u. a. hinsichtlich Glattheit und physiologischer Plausibilitat (z. B.
Beriicksichtigung von Gleitbewegungen) aufweisen.

6.3 Registrierung durch modellgefiihrtes Block-Matching

Ziel dieses Teilkapitels ist die Entwicklung eines Verfahrens, welches das patchbasierte
Registrierungsproblem in Kapitel 6.2 (approximativ) durch ein modellgefiihrtes bzw.
-regularisiertes Block-Matching 16st und bei Implementierung auf heutiger Standard-
grafikhardware echtzeitfiahig ist. Anders als die in Kapitel 6.1 diskutierten Block-Mat-
ching-Verfahren, soll das Bewegungsmodell nicht nur in einem finalen Schritt zur Inter-
polation eines dichten Verschiebungsfeldes dienen, sondern wie in [Denis de Senneville
u. a., 2015; Harris u. a., 2016; King u. a., 2012; Stemkens u. a., 2016] schon wahrend des
Registrierungsprozesses als Vorwissen hinsichtlich glatter und plausibler Felder einge-
setzt werden.

In [Denis de Senneville u. a., 2015; Harris u. a., 2016; King u. a., 2012; Stemkens u. a.,
2016] wird allerdings kein diskretes Block-Matching eingesetzt, sondern das jeweilige
nichtlineare Optimierungproblem wird klassisch mittels iterativer, ableitungsbasier-
ter Optimierungsverfahren (kontinuierliche Optimierung) gelost. Dies fiithrt zu den fiir
diese Verfahrensklasse iiblichen Nachteilen (u. a. langsame Konvergenz und die Konver-
genz gegen lokale Optima). Im Bereich klassischer Registrierungsverfahren sind deshalb
einige diskrete Verfahren vorgeschlagen worden (z. B. [Glocker u. a., 2008, 2011; Hein-
rich u.a., 2013a; Heinrich u.a., 2016]; auch patchbasiert: [Dalca u.a., 2016; Heinrich
u. a., 2015]), die den Raum der zuléssigen Verschiebungen pro Voxel diskretisieren und
die optimale Auswahl des jeweiligen Verschiebungsvektors dann beispielsweise als Labe-
lingproblem in einem Graphen beschreiben, welches global optimal gelost werden kann.
Hierdurch werden lokal optimale Losungen verhindert, die Optimierung kombinierter
Kostenfunktionen (siehe Glg. 6.2) bleibt allerdings auch mit diesen graphenbasierten
Verfahren rechenaufwendig. Aus diesem Grund wird in [Heinrich u. a., 2014] basierend
auf [Steinbriicker u.a., 2009] vorgeschlagen fiir diskrete Registrierungsverfahren die
Optimierung von Ahnlichkeitsmaf und Regularisierung in zwei Teilprobleme aufzutei-
len, die sich einzeln effizient und global optimal 16sen lassen. Durch die alternierende
Optimierung dieser Teilprobleme, welche durch einen Kopplungsterm verbunden wer-
den, ist so eine Approximation des globalen Optimums des Originalproblems mdoglich.
Dieses generelle Grundprinzip wird schon lange erfolgreich in nichtdiskreten Verfah-
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ren der medizinischen Bildregistrierung verwendet [Cachier u. a., 2003; Miao u. a., 2016;
Vercauteren u. a., 2009]. Das hier priasentierte Verfahren kann grob als Erweiterung von
[Heinrich u. a., 2014] (voxelweise diskrete Registrierung mit diffusivem Regularisierer)
um die Moéglichkeit zur Nutzung von unvollstandigen Daten und eines modellbasierten
Regularisierers aufgefasst werden.

6.3.1 Methodenbeschreibung

Sei

B, @) = Y. (DU, Ly, %) + allin(x) = @ (x)[3) + aS(@)  (6.6)
xX€Q ¢y

die nach [Heinrich u.a., 2014; Steinbriicker u.a., 2009] um ein zusétzliches Verschie-
bungsfeld @; : Q7, — R3 und einen Kopplungsterm & ||¢(x) — Wi (x)||5 erweiterte
Kostenfunktion aus Glg. 6.2. Zusétzlich sei der modellbasierte Regularisierungsterm
S(w;) aufbauend auf Glg. 6.5 (hier zur Vereinfachung mit n = 0) definiert als

S(iy) = [PSb — (W, — ) mit W, = vec(u) (6.7)
und b = arg;nin Hf’Sb — (W — ﬁ)Hz

Der Regularisierungsterm quantifiziert in diesem Fall die Entfernung von @; zum néchs-
ten durch das Bewegungsmodell parametrisierbaren Verschiebungsfeld.

Die Kostenfunktion in Glg. 6.6 soll dann analog zu [Heinrich u. a., 2014; Steinbriicker
u.a., 2009] in wenigen Iterationen durch alternierende Optimierung von 4; und
minimiert werden, wobei k € R>g ausgehend von x = 0 in jeder Iteration erhoht wird,
sodass die beiden Felder gegeneinander konvergieren (u; = w;, wenn x — 00). Fiir
ergibt sich bei gegebenem w; das Minimierungsproblem

min Y- (D, I i, %) + 5 [[1a(x) = @(x)]3) - (68)
XGpr

Dieses Problem lédsst sich durch die Unabhéngigkeit der einzelnen Punkte x € 1y,
und der Diskretisierung des Raumes der moglichen Verschiebungen global optimal
mittels Block-Matching 16sen. Sei hierfiir Dy = {0, £64, £2d4, ..., +n464}> C R3 die
diskrete Menge der zuldssigen Verschiebungsvektoren fiir einen Punkt x € €, mit
Abtastdistanz d; und ng als Anzahl der Abtastpunkte pro Richtung. Beim Block-
Matching wird dann fiir jeden Punkt x € Qy, (unter geringfiigiger Vernachldssigung
der Notation) durch erschépfende Suche die optimale Verschiebung d € Dy bestimmt:

@iy (x) + argmin D(Ig, I;,d, x) +  ||d — @, (x)|5 - (6.9)
deDx
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5. Iteration Modell-BM

Abb. 6.4: Ilustration der diinnbesetzten Verschiebungsfelder bei einer Registrierung zweier

122

2D-MRT-Bilder mit reinem Block-Matching (BM; Glg. 6.9 mit x = 0) und nach der
1./5. Tteration des modellgefithrten Block-Matching-Verfahrens (Modell-BM). Als
Vergleich dienen die durch pixelweise Registrierung mit deeds [Heinrich u. a., 2013a]
generierten Verschiebungsvektoren (letztes Bild). In der linken oberen Ecke ist fiir
den markierten Merkmalspunkt in der Leber zudem das Kostenbild bei Auswertung
von Glg. 6.9 fiir alle Verschiebungsvektoren Dy (warm/kalt: hohe/niedrige Kosten;
Pfeil: globales Minimum) visualisiert. BM erzeugt sehr viele Verschiebungsvektoren,
die nicht konsistent mit der generellen Atembewegung sind. Modell-BM ist in der
Lage deren Ausrichtung iterativ zu korrigieren, was auch im Kostenbild sichtbar
ist.



6.3 Registrierung durch modellgefiihrtes Block-Matching

Fiir @, ergibt sich dann bei festem @; in Vektorschreibweise mit @; = vec(d;) und
w; = vec(w;) entsprechend das Minimierungsproblem

. - 12
min r & —vvtug+aHPSb— (v?/t—ﬁ)H : (6.10)
Wi,
welches sich global optimal mittels
Wi —{i, + — (@ + PSh) (6.11)

u
K+« K+«

mit b = argénin Hf’Sb — (a — ﬁ)Hz

16sen lésst. Die alternierende Minimierung von Glg. 6.6 fithrt bei entsprechender Wahl
von « dazu, dass das resultierende Feld #; nicht notwendigerweise perfekt durch das
Bewegungsmodell abgebildet werden kann. Diese FEigenschaft ist einerseits wiinschens-
wert im Sinne einer erhohten Flexibilitat und das angestrebte Resultat bei Einfiihrung
einer derartigen flexiblen Einschriankung (soft constraint), sorgt aber andererseits da-
fiir, dass bei einer modellbasierten Interpolation des eigentlich gesuchten dichten Feldes
uy basierend auf @; mittels Glg. 6.5 diese Abweichungen weiterhin nicht durch das Mo-
dell abgebildet werden kénnen und sie deshalb nicht im finalen dichten Feld reprisen-
tiert sein werden. Da das eigentliche Ziel die Schiatzung eines dichten Feldes auf Basis
partieller Informationen ist, wird Glg. 6.11 hier im Sinne einer starken Vereinfachung
deshalb durch

W < u+ PSb (6.12)

mit b = arggnin Hf—’Sb — (0 — ﬁ)Hz

approximiert. Diese Vereinfachung erzielt in der Praxis gute Ergebnisse (siche Abb.
6.4) und hat zur Folge, dass das finale diinnbesetzte Verschiebungsfeld @, = w; auf
die Menge der durch das Modell generierbaren (Teil-)Felder beschrankt ist. Diese Ap-
proximation ersetzt den additiven Regularisierungsterm durch eine Restriktion der
erlaubten Losungen auf durch das Modell generierbare Felder. Dies fiihrt dazu, dass
der Parametervektor b von #; = w; ebenso das gesuchte dichte Verschiebungsfeld u
generiert, ohne dass es abseits von Diskretisierungseffekten Inkonsistenzen zwischen
den durch das Block-Matching geschéitzten Verschiebungen und dem Rest des Feldes
gibt. In der Praxis erfolgt die Bestimmung von b in Glg. 6.12 in dieser Arbeit mit
zusétzlicher Thikonov-Regularisierung (n > 0 in Glg. 6.5).

6.3.2 Zusammenfassung

Das préasentierte Verfahren besteht aus zwei Schritten, die iterativ und alternierend
ausgefithrt werden und zusammen ein modellgefiihrtes Block-Matching-Verfahren er-
geben (siehe Abb. 6.5):
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Block-Matching Regularisierurlg Bewegungsmodell

A
— \\D/ —
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Abb. 6.5: Schematische Darstellung des modellgefiihrten Block-Matching-Verfahrens. Ab-
wechselnd werden durch das Block-Matching und das Bewegungsmodell diinnbe-
setzte Verschiebungsfelder @; und w; erzeugt. Hierbei beeinflusst @; iterativ die
Bestimmung der Verschiebungsvektoren in ;. Abschliefend wird das Bewegungs-
modell genutzt, um ein dichtes Verschiebungsfeld zu erzeugen.

1. Erzeugung eines optimalen diinnbesetzten Verschiebungsfeldes durch Auswertung
des Ahnlichkeitsmafes (+ Kopplungsterm) mittels Block-Matching (Glg. 6.9).

2. Glattung bzw. Einschrankung des mittels Block-Matching erzeugten Verschiebungs-
feldes auf physiologisch plausible Losungen durch Approximation mithilfe des Be-
wegungsmodells (Glg. 6.12).

Schritt 1 entspricht dem korrespondierenden Schritt im Ausgangsverfahren in [Hein-
rich u. a., 2014], welches allerdings auf dichten Verschiebungsfeldern arbeitet. Schritt
2 besteht in [Heinrich u.a., 2014] aus einer Filterung des aus dem 1. Schritt resultie-
renden Feldes mit einem Gauf-Filter, um eine diffusive Regularisierung zu realisieren.
Dies wird in dem hier skizzierten Verfahren durch die modellbasierte Approximati-
on des Feldes ersetzt. Wihrend in [Heinrich u. a., 2014] der Gewichtungsfaktor « der
Regularisierung die Glattung des Feldes reguliert, so gibt es in der hier eingesetzten
Approximation keine direkte Entsprechung mehr. Die Glattheit eines durch das Mo-
dell generierten Feldes wird implizit u.a. durch die Glattheit der Trainingsdaten und
k mitbestimmt.

Beide Schritte des Verfahrens lassen sich sehr effizient implementieren. Die Auswer-
tung des Ahnlichkeitsmafes fiir alle Punkte und alle moglichen Verschiebungsvektoren
muss analog zu [Heinrich u. a., 2014] nur einmal durchgefiihrt werden. Das resultierende
Kostenvolumen kann fiir jeden Punkt gespeichert und in jeder Iteration in Kombination
mit dem Kopplungsterm neu ausgewertet werden.

Im Vergleich zu Klinder u.a. [2012] und Preiswerk u.a. [2014], die das Modell nur
zur finalen Regularisierung/Interpolation eines anderweitig bestimmten diinnbesetzten
Verschiebungsfeldes einsetzen, integriert das hier vorgestellte Verfahren die Schitzung
des diinnbesetzten Feldes und die modellbasierte Regularisierung/Interpolation in ei-
nem einzelnen Ansatz. Durch diese Kopplung kann das modellbasierte Vorwissen schon
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bei der Schétzung des diinnbesetzten Feldes eingesetzt werden, was eine erhdhte Ro-
bustheit verglichen zu entkoppelten Verfahren erwarten lasst.

6.4 Registrierung mit einem Patch-AAM

Prinzipiell geht es bei dem in Kapitel 6.2 definierten Registrierungsproblem um die
Lokalisierung der im Referenzbild definierten Merkmalspunkte im intrainterventionel-
len Zielbild mit anschlieBender Interpolation eines dichten Verschiebungsfeldes aus den
Punktkorrespondenzen. Das Problem der Punktlokalisierung in neuen Bildern tritt in
der medizinischen Bildverarbeitung oftmals auch im Rahmen kontur- bzw. oberflichen-
basierter Segmentierungsverfahren (z.B. mit statistischen Formmodellen [Heimann
u.a., 2009]) auf und ist Hauptelement der verwandten Verfahren zur Landmarkener-
kennung in Gesichtern in der Computer Vision (siehe z. B. Uberblick in [Zafeiriou u. a.,
2015]). Bei dem modellgefithrten Block-Matching-Verfahren in Kapitel 6.3 wird jeder
Merkmalspunkt einzig durch die Bildinformationen seiner unmittelbaren Umgebung
im Referenzbild reprisentiert, wohingegen die potenziellen Merkmalspunktverschie-
bungen bzw. neuen -positionen durch ein globales, statistisches Modell beschrieben
werden, welches die Losungen des Registrierungs-/Lokalisierungsproblems analog zu
statistischen Formmodellen beschrankt und aus Trainingsdaten erzeugt wird. Von den
Bildinformationen der Trainingsbilder wird abseits des Referenzbildes kein Gebrauch
gemacht.

In diesem Teilkapitel wird ein fiir die Landmarkenerkennung in Gesichtern entwickel-
tes patchbasiertes Active Appearance Model (AAM) [Tzimiropoulos u. a., 2014] fiir die
Schatzung dichter Verschiebungsfelder unter Verwendung partieller Bildinformationen
adaptiert, welches neben den Bewegungsinformationen der Trainingsdaten auch die
zugehorigen Bildinformationen nutzt, um den Registrierungsprozess robuster zu ge-
stalten. Ein AAM nach Cootes u. a. [2001] besteht neben einem globalen statistischen
Formmodell, welches die zuléssigen Merkmalspunktkonfigurationen modelliert, auch
aus einem globalen statistischen Erscheinungsmodell. Das Erscheinungsmodell model-
liert die zu erwartenden Variationen der Bildinformationen in der Merkmalspunktum-
gebung oder innerhalb des kompletten durch die Punkte repriasentierten Objektes (z. B.
Gesicht oder Organ). Beide Modelle werden PCA-basiert aus denselben Trainingsdaten
erzeugt und wiahrend der Merkmalspunktdetektion in einem neuen Bild zusammen als
Vorwissen eingesetzt. Diese Kombination verspricht prinzipiell eine héhere Robustheit
als die alleinige Nutzung von Formmodellen, fiihrt aber auch zu einem komplexeren
Optimierungsproblem, fiir das es lange nur heuristische [Cootes u. a., 2001] oder ineffi-
ziente [Matthews u. a., 2004] Losungsverfahren gab. Dies hat sich zuletzt insbesondere
durch methodische Entwicklungen im Bereich der Computer Vision (patch-basierte
Représentation der Bildinformationen [Tzimiropoulos u.a., 2014], effiziente Optimie-
rungsverfahren [Tzimiropoulos u. a., 2017]) entscheidend gedndert.
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Der Einsatz eines statistischen Erscheinungsmodells zusétzlich zu einem Bewegungs-
modell folgt der Annahme, dass hiermit eine robustere Bewegungsschitzung moglich
wird als bei der alleinigen Nutzung der Bildinformationen des Referenzbildes analog zu
Kapitel 6.3. Dies gilt insbesondere vor dem Hintergrund zeitlich variierender intrain-
terventioneller Bildqualitit oder physiologisch bedingter Anderungen der Bildinforma-
tionen durch lokale Deformationen. Das patchbasierte AAM aus [Tzimiropoulos u. a.,
2014] wird hier aufgrund der sehr guten Ergebnisse bei der Landmarkendetektion in
Gesichtern (siehe z. B. [Tzimiropoulos u. a., 2017]) und des erfolgreichen Einsatzes zur
Segmentierung von medizinischen Bilddaten durch den Autor dieser Arbeit in [Wilms
u. a., 2017b] als Basis gewéahlt. Im Vergleich zu [Tzimiropoulos u. a., 2014; Wilms u. a.,
2017b] sind drei Adaptionen notwendig: (1) Generelle Erweiterung auf 3D-Daten (nur
2D in [Tzimiropoulos u.a., 2014; Wilms u.a., 2017b]). (2) Austausch des Formmo-
dells durch ein Bewegungsmodell. (3) Umgang mit diinnbesetzten Verschiebungsfeldern
wahrend der Optimierung.

6.4.1 Methodenbeschreibung

Das hier verwendete Bewegungsmodell entspricht dem in Kapitel 6.2 definierten und in
Kapitel 6.3 eingesetzten Modell. Zuséatzlich wird auf Basis der in Kapitel 6.2 eingefiihr-
ten Trainingsdaten bestehend aus 4D-Bilddatensatz (1 j)?fl und Verschiebungsfeldern
(uj)?fl ein statistisches Erscheinungsmodell erzeugt. Hierfiir wird angenommen, dass
das Referenzbild I ein Bild des 4D-Bilddatensatzes ist. Aufbauend auf den Verschie-
bungsfeldern (u]);”:”1 liasst sich fiir jeden Punkt x € Qg, in Ig durch x + u;(x) die
korrespondierende Position in Bild I; ermitteln. Mit diesen Korrespondenzen konnen
dann mithilfe der in Kapitel 6.2 definierten Funktion zur Merkmals- und Patchextrakti-
on 6(-,-) Patchvektoren fy ;, € R"s="peh fiir alle in [ r definierten nf, Merkmalspunkte
erzeugt werden, die die jeweilige Punktumgebung in den Trainingsbildern beschreiben.
Sei zudem a; € R™ (ng, = ngsznpchn tp) der Erscheinungsvektor von Bild I;, der alle
nyp Patchvektoren zusammenfasst.

Basierend auf den Erscheinungsvektoren aller Trainingsbilder (aj)?tz”l kann nun ana-

log zum statistischen Bewegungsmodell in Kapitel 6.2 ein statistisches Erscheinungs-
Nip

modell erzeugt werden. Sei hierfir a = n%pzjzl a; die mittlere Erscheinung und

Q € R™w*! die Matrix der orthonormalen Eigenvektoren der Kovarianzmatrix C, =
(ntp%l) Z;Lfl (a; —a)(a; —a)l mit den [ gréBten Eigenwerten (hier immer 90% der
Variabilitdt). Die Kombination aus a und Q parametrisiert einen affinen Unterraum
des R™ev, der plausible Bildinformationskombinationen an den Merkmalspunkten be-

schreibt. Elemente des Unterraums konnen erzeugt werden durch:

a=a+Qc. (6.13)
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Erscheinungsmodell Bewegungsmodell

Abb. 6.6: Illustration der Registrierung mit einem Patch-AAM. Es wird fiir die Merkmal-
spunkte ein diinnbesetztes Verschiebungsfeld gesucht (Parameter b), welches sich
durch das Bewegungsmodell ausdriicken lésst. Dieses soll gleichzeitig zu einer Kom-
bination von Patches an den durch das Verschiebungsfeld spezifizierten Bildpunkten
fiihren, deren Bildinformationen sich bestmoglich durch das Erscheinungsmodell
approximieren lassen (Parameter c).

In Analogie zu [Tzimiropoulos u. a., 2014; Wilms u. a., 2017b] und basierend auf Glg.
6.1 wird die Kostenfunktion fiir das zu lésende Registrierungsproblem als

E(b,c) = Y |jax + Qxc — (I, x + Gx + Pxb)|3 (6.14)
XGpr

definiert, wobei ay € R%, Qy € Rps=ren ! i, € R3 und Py € R3** nur die zum jewei-
ligen Merkmalspunkt x € €2y, korrespondierenden Elemente der gleichnamigen vollen
Vektoren/Matrizen enthalten. Im Vergleich zu Glg. 6.1 wird hier der jeweilige Patch des
Referenzbildes Ir durch das Erscheinungsmodell (siehe Glg. 6.13) ausgetauscht, wobei
das eigentliche Ahnlichkeitsmaf8 D aus Glg. 6.2 sonst erhalten bleibt. Die Verschiebung
der Merkmalspunkte/das diinnbesetzte Verschiebungsfeld wird zudem direkt durch das
Bewegungsmodell parametrisiert (siehe Glg. 6.4%° bzw. @i; = vec~!(u+ Pb)), wodurch
der additive Regularisierungsterm S entféllt. Wie bei der AAM-basierten Segmentie-
rung wird ein Tupel von Modellparametern (b, c) gesucht, welches die Kostenfunktion
minimiert (sieche Abb. 6.6). Der resultierende Parametervektor b kann dann genutzt
werden, um mithilfe des Bewegungsmodells in Glg. 6.4 das eigentlich gesuchte dichte
Verschiebungsfeld u; zu generieren.

Zur Minimierung von Glg. 6.14 wird hier das in [Tzimiropoulos u.a., 2017] vorge-
schlagene Fast-SIC-Verfahren genutzt, welches eine durch Umsortierung der zentralen
Schritte (Linearisierung und Projektion) effizienter gestaltete Variante des klassischen
Simultaneous Inverse Compositional (SIC)-Algorithmus [Baker u.a., 2004; Matthews
u. a., 2004] ist. Fast-SIC 16st das in Glg. 6.14 definierte nichtlineare Optimierungspro-

25Zur Vereinfachung hier ohne S.
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blem im Sinne eines Gauf3-Newton-Verfahrens durch iterative, alternierende Anpassung
der Parametervektoren mit b < b + Ab und ¢ < ¢ + Ac. Hierfiir sei

(Ab,Ac) = argmin Y |[ax + Qxc — QxAc — JxAb — 0(I;,x + Tx + Pxb)|[3
Ab,Ac X€Qp

(6.15)
das Optimierungsproblem beziiglich (Ab, Ac), welches u.a. nach Linearisierung des
Erscheinungsmodells fiir b = 0 aus Glg. 6.14 folgt (siehe [Tzimiropoulos u.a., 2014,
2017]2%). Hierbei bezeichnet Jx = V(ax + Qxc)a%(x + Gy + Pyb)|p_g € R"pss"penxk
die zum Merkmalspunkt x korrespondierenden Teile der kompletten Jacobi-Matrix J €
R"e*k welche Erscheinungsinderungen zu Parameterinderungen des Bewegungsmo-
dells in Beziehung setzt (siehe auch [Tzimiropoulos u. a., 2014]). Sei weiterhin i}, € R™
der Erscheinungsvektor, der alle n s, Patchvektoren 6(I;,x + tux + Pxb) von I; zu ei-
nem gegebenen Parametervektor b zusammenfasst. Dann ist nach [Tzimiropoulos u. a.,
2014, 2017] die geschlossene Losung fiir das Tupel (Ab, Ac) gegeben durch

Ab = (KTK) 'K (i, — a) mit K =J - QQ"J (6.16)
Ac= QT (i, —a— Qc—JAD) . (6.17)

6.4.2 Zusammenfassung

Das hier prasentierte Verfahren nutzt die sonst zur robusten modellbasierten Seg-
mentierung mit AAMs eingesetzte Kombination aus Form- bzw. Bewegungsmodell
und Erscheinungsmodell fiir die patchbasierte Registrierung. Hierbei wird die Regu-
larisierung des geschéitzten Verschiebungsfeldes durch die explizite Einschriankung auf
durch das Bewegungsmodell parametrisierbare Felder realisiert. Ahnlich zum modell-
gefithrten Block-Matching in Kapitel 6.3 wird das resultierende Optimierungsproblem
ebenfalls iterativ und alternierend geltst. Hier wird allerdings ein ableitungsbasiertes
Verfahren eingesetzt, was die schon in Kapitel 6.3 diskutierten potenziellen Nachtei-
le (u.a. Konvergenz gegen lokale Minima und Abhéngigkeit von der Initialisierung)
hat. Beziiglich der effizienten Umsetzbarkeit des Verfahrens lésst sich festhalten, dass
die aufwendigsten Schritte die Berechnung der Jacobi-Matrix J und die Berechnung
der Patchvektoren fiir i, sind. Fiir J konnen allerdings die rdumlichen Ableitungen
von Q vorberechnet werden und die Berechnung der Patchvektoren fiir die einzelnen
Merkmalspunkte kann wiederum problemlos parallelisiert werden.

26Die exakte Herleitung des Fast-SIC-Verfahrens ist in [Tzimiropoulos u.a., 2014, 2017] zu finden.
Auf eine Replikation wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet. Die einzigen Unterschiede
zwischen [Tzimiropoulos u.a., 2014, 2017] und dem hier diskutierten Problem sind die Erweite-
rung auf 3D und die zusétzliche Punktkoordinate x durch den Wechsel von einem Form- auf ein
Bewegungsmodell. Letztere ist als Konstante allerdings fiir die Optimierung irrelevant.
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6.5 Experimente

Die Evaluation der beiden in diesem Kapitel vorgeschlagenen patch- und modellbasier-
ten Verfahren zur intrainterventionellen Schatzung der Atembewegung verfolgt insbe-
sondere die folgenden drei Ziele:

1. Untersuchung beider Verfahren hinsichtlich erreichbarer Genauigkeit und Verarbei-
tungsgeschwindigkeit mit starkem Fokus auf MRT-gefiihrte Interventionen. Zudem
Vergleich mit einem aktuellen Verfahren aus der Literatur.

2. Untersuchung der Unterschiede beider Verfahren in Bezug auf die erreichte Genau-
igkeit insbesondere vor dem Hintergrund der unterschiedlichen Optimierungsmetho-
den und Nutzung der Trainingsdaten.

3. Soweit moglich die Nutzung frei verfiigbarer Daten, um die Reproduzierbarkeit und
einen zukiinftigen studieniibergreifenden Ergebnisvergleich zu ermdglichen.

Diese Evaluation teilt einen grofien Teil des Aufbaus und Inhalts mit der Evaluation
in [Ha u.a., 2019], erweitert diese aber um zwei wichtige Aspekte: (1) Evaluation des
Patch-AAMs (in [Ha u.a., 2019] nur modellgefithrtes Block-Matching). (2) Vergleich
der Nutzung der reinen Grauwertinformationen und des SSC-Deskriptors zur Beschrei-
bung der Bildinformationen eines Patches (in [Ha u.a., 2019] nur SSC-Deskriptor).
Zudem gibt es teilweise Unterschiede in der Parameterwahl, der Anzahl der genutzten
Landmarken und des Aufbaus der Experimente, was die (geringen) Unterschiede der
quantitativen Ergebnisse beider Studien erkldrt. Die folgenden beiden Unterkapitel
beschreiben die verwendeten Bilddaten und die durchgefiihrten Experimente néher.

6.5.1 Verwendete Bilddaten

In Ermangelung realer intrainterventionell aufgenommener MRT- oder US-Bilddaten
erfolgt die Evaluation in diesem Kapitel anhand von fiir andere Zwecke akquirierten
rdumlich-zeitlichen Bilddaten. Diese Bilder werden genutzt, um verschiedene intra-
interventionelle Bewegungsschétzungsszenarien zu simulieren. Insgesamt basiert die
Evaluation auf acht 2D+t-MRT-Bilddatensitzen, zwei 4D-MRT-Bilddatenséitzen und
neun 4D-US-Bilddatensétzen aus 6ffentlichen Datenquellen (siche auch Abb. 6.7):

e 2D+t-MRT: Diese thorakalen/abdominalen Bilddaten von insgesamt vier Proban-
den wurden im Rahmen der Publikation [Baumgartner u.a., 2017] aufgenommen.
Insgesamt wurden fiir jeden Probanden jeweils 30 T1-gewichtete 2D+t-MRT-Bild-
datensitze bestehend aus 40 2D-Bildern (sagittale Ausrichtung; freie Atmung) mit
einem 3T-Scanner aufgenommen. Die 30 2D-Serien decken in dquidistanten Abstén-
den den kompletten Korper entlang der Querachse (rechts-links) ab. Zusétzlich ist
fiir jede der 30 Querachsenpositionen ein zusatzliches (statisches) 2D-Bild verfiigbar,
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welches bei maximaler Ausatmung (Breath-Hold) aufgenommen wurde. Jedes 2D-
Bild besteht aus 215 x 288 Pixeln (Pixelgréfe: 1.4 x 1.4mm?). Fiir die Experimente
in dieser Arbeit werden fiir jeden Probanden von den Querachsenpositionen jeweils
die gewdhlt, die in der Mitte des rechten bzw. linken Lungenfliigels liegen. Somit
stehen fiir die Evaluation insgesamt acht Datensdtze von vier Probanden bestehend
aus einem statischen 2D-Bild bei maximaler Ausatmung und einer 2D-Serie mit 40
Aufnahmen bei freier Atmung zu Verfiigung. Fiir die quantitative Evaluation wur-
den im Rahmen von [Ha u.a., 2019] in jedem der acht statischen 2D-Bilder 10-20
Landmarken manuell in Lunge/Leber ausgewéhlt und deren korrespondierende Po-
sitionen in vier zufillig ausgewéhlten Bildern der zweiten Hélfte der zeitlichen 2D-
Serie bestimmt. Diese Landmarken sind 6ffentlich verfiigbar (siehe [Ha u. a., 2019]).

e 4D-MRT: Diese thorakalen/abdominalen 4D-MRT-Bilddaten von zwei Personen
wurden im Rahmen der Publikation [Boye u.a., 2013] verdffentlicht. Jeder 4D-Da-
tensatz besteht aus 200 3D-Bildern aufgenommen bei freier Atmung mit einer zeitli-
chen Auflgsung von =~ 300 ms. Jedes 3D-Bild besteht aus 50/52 sagittalen Schichten
mit 224 x 224 Pixeln (Pixelgrofe: isotrop 1.2/1.3mm?). Der Abstand zwischen den
sagittalen Schichten betrdgt 5 mm. Fiir diese Daten wurden im Rahmen von [Ha
u.a., 2019] im jeweils ersten 3D-Bild des Datensatzes manuell 27 Landmarken in
Lunge und Leber ausgewahlt und deren korrespondierende Positionen in weiteren
neun/zehn zuféllig ausgewéhlten 3D-Bildern jedes Datensatzes bestimmt.

e 4D-US: Die neun Datensétze sind eine Teilmenge (SMT-01-SMT-09) der Daten
der Challenge on Liver Ultrasound Tracking (CLUST) 2014 und 2015 [De Luca u. a.,
2015]. Die Daten wurden durch SINTEF Medical Technology, Trondheim, Norwegen
aufgenommen und zeigen Teile der Leber von neun Patienten/Probanden bei frei-
er Atmung. Jeder 4D-Datensatz besteht aus 92-96 3D-Bildern (zeitliche Auflésung:
125 ms) mit einer Grofe von 227 x 229 x 229 Voxeln (VoxelgréBe: 0.7 x 0.7 x 0.7 mm?).
Fiir diese Daten wurde im Rahmen von [Ha u. a., 2019] im ersten 3D-Bild jedes Da-
tensatzes ein markanter Punkt als Landmarke manuell ausgewéhlt, dessen Position
ebenso in 3-12 weiteren zufillig ausgewahlten 3D-Bildern bestimmt wurde.

6.5.2 Design der Experimente

Die einzelnen Experimente bzw. die simulierten Szenarien orientieren sich an den drei
verschiedenen Typen von Bilddaten aus Kapitel 6.5.1 und versuchen moglichst reali-
tatsnah eine klinische Behandlungssitzung bei MRT /US-gefiihrter Bestrahlung bzw.
Ablation bestehend aus einer Trainingsphase zur Modellbildung und der eigentlichen
Anwendungsphase zu imitieren. Die quantitative Auswertung der Genauigkeit der zu
untersuchenden Verfahren erfolgt fir alle Experimente mittels TRE (siehe Kapitel
2.2.1) anhand der Landmarken. Alle Experimente haben zudem gemein, dass die fiir
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(a) 2D+t-MRT (b) 4D-MRT (c) 4D-US

Abb. 6.7: Beispiele fiir Referenzbilder der fiir die Evaluation genutzten rdumlich-zeitlichen
Bilddaten.

das Training der Bewegungsmodelle benotigten Verschiebungsfelder mithilfe von deeds
[Heinrich u. a., 2013a] mit SSC-Deskriptor [Heinrich u. a., 2013b] erzeugt werden. Die
Nutzung dieses diskreten Registrierungsverfahrens ist u.a. in der nachgewiesenen ho-
hen Genauigkeit bei der Atembewegungsschiatzung (siche [Heinrich u. a., 2013al), der
Fahigkeit zum Umgang mit Gleitbewegungen, der einfachen Nutzbarkeit von Bildde-
skriptoren zur Ahnlichkeitsbestimmung und der freien Verfiigbarkeit begriindet.

Insgesamt werden in den drei Experimenten fiinf verschiedene Verfahren zur modell-
basierten intrainterventionellen Schéitzung dichter Verschiebungsfelder verglichen:

e BM: Schitzung eines diinnbesetzten Verschiebungsfeldes durch einfaches, nicht-ite-
ratives und patchbasiertes Block-Matching basierend auf den detektierten Merkmal-
spunkten und Glg. 6.9 mit x = 0. Anschlielend wird aus dem diinnbesetzten Feld
mithilfe von Glg. 6.5 (7 = 0) ein dichtes Feld erzeugt. Dieses Verfahren dient als
obere Schranke hinsichtlich des zu erwartenden TRE, da das diinnbesetzte Verschie-
bungsfeld in den meisten Féllen widerspriichliche Informationen enthalten wird, die
durch die implizite modellbasierte Regularisierung bei der Interpolation nicht ad-
aquat ausgeglichen werden.

e TR-BM: Gleiches Vorgehen wie bei BM allerdings mit n > 0 (Thikonov-Regulari-
sierung) bei der Interpolation des dichten Feldes. Hiermit sollten plausiblere Felder
bzw. genauere Ergebnisse erreichbar sein, da starke Abweichungen der widerspriich-
lichen Informationen im diinnbesetzten Feld von der mittleren Bewegung bestraft
werden. Dieses Verfahren dient als genereller Vertreter der in Kapitel 6.1 diskutierten
entkoppelten Verfahren, bei denen das Bewegungsmodell nur zur finalen Regulari-
sierung/Interpolation eines anderweitig bestimmten diinnbesetzten Verschiebungs-
feldes zum Einsatz kommt (u.a. [Klinder u.a., 2012; Preiswerk u. a., 2014]).
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e Modell-BM: Modellgefithrtes Block-Matching wie in Kapitel 6.3 beschrieben. Im
Vergleich zur TR-BM wird das Bewegungsmodell hier schon wéhrend des Block-
Matchings eingesetzt.

e Patch-A AM: Registrierung mit einem Patch-AAM (Kapitel 6.4).

e RealTITracker: Aktuelles und frei verfiigbares Optical Flow-Verfahren aus [De-
nis de Senneville u. a., 2015] (Closed Source Software; Implementation in C++ und
MATLAB) zur intrainterventionellen Atembewegungsschiatzung auf der Basis von
MRT-Bilddaten. Dieses Verfahren integriert u.a. ein PCA-basiertes Bewegungsmo-
dell zur Regularisierung in den klassischen Optical Flow-Ansatz (siche [Denis de
Senneville u. a., 2015; Zachiu u. a., 2015]). RealTITracker ermoglicht die Registrie-
rung vollstandiger 3D- bzw. 2D-Bildpaare, bietet aber abseits von der Moglichkeit
multiple 2D-Bilder/Schichten (parallel) zu registrieren keine Moglichkeit zum Um-
gang mit partiellen/unvollstdndigen Bildinformationen. Fiir dieses Verfahren werden
fiir alle Experimente die in der Software voreingestellten Parameter verwendet.

Alle patchbasierten Verfahren nutzen in den Experimenten dieselben automatisiert
detektierten Merkmalspunkte. Die Anzahl der Merkmalspunkte ny, hat grofen Ein-
fluss auf die Genauigkeit der Bewegungsschétzung und die benétigte Rechenzeit (siehe
Abb. 6.8). Fiir diese Evaluation wird ny, so gewéhlt, dass ein guter Kompromiss zwi-
schen Genauigkeit und Rechenzeit entsteht. Alle Verfahren werden jeweils einmal mit
der Verwendung von Grauwertpatches (n,., = 1) und bei Einsatz des SSC-Deskriptors
(npen, = 6 fiir 2D; nye, = 12 fiir 3D) evaluiert. Der Suchbereich fiir die Block-Matching-
Verfahren (Abtastpunkte ng) wird jeweils datensatzspezifisch anhand der maximalen
Bewegung in den Trainingsdaten festgelegt, wobei die Abtastdistanz J; immer der Pi-
xel- bzw. Voxelgrofle entspricht. Patch-AAM wird jeweils mit der mittleren Bewegung
initialisiert. Informationen iiber die anderen Parameter sind in den Experimentbe-
schreibungen angegeben. Alle patchbasierten Verfahren wurden in MATLAB fir die
CPU-Nutzung implementiert. Als Testsystem kommt ein Rechner mit Intel i7-5775C
3.30 GHz-Prozessor und 32 GB RAM Arbeitsspeicher zum Einsatz. Teilweise werden
zur Illustration des Potenzials der vorgeschlagenen Verfahren Rechenzeiten der GPU-
Implementierungen aus [Ha u.a., 2019] genannt, deren Entwicklung aber nicht Teil
dieses Promotionsprojektes war.

6.5.2.1 Experiment 1: 2D+t-MRT

Die erste Hélfte der 40 2D-Bilder jeder 2D-Serie wird zusammen mit dem statischen
2D-Bild (= Referenzbild) fiir das Modelltraining des jeweiligen Verfahrens eingesetzt.
Die restlichen 20 2D-Bilder imitieren eigentlich intrainterventionell aufgenommene
Bilddaten, anhand derer die Atembewegung mit Bezug zum Referenzbild geschéatzt
werden soll (2D-2D-Registrierung; sieche Abb. 6.9). Die eigentliche bildbasierte Be-
wegungsschatzung findet allerdings nur fiir die vier mit Landmarken versehenen 2D-
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Abb. 6.8: Darstellung des Einflusses der gewédhlten Anzahl von Merkmalspunkten ny, auf
die Genauigkeit der Bewegungsschitzung (mittlerer TRE; (a)) und die Rechenzeit
(b) fiir Modell-BM und Patch-AAM in Experiment 1 (2D+t-MRT-Daten; SSC-
Deskriptor; alle Patienten gemittelt). Auffallig: Erst bei ny, < 50 kommt es zu
einer deutlichen Verschlechterung des TRE fiir beide Verfahren.

Bilder statt (Testbilder) und wird mittels schwellwertbasierter Segmentierung auf das
Korperinnere beschréankt. Fiir alle patchbasierten Verfahren wurden die Parameter
TRE-basiert fiir einen der acht Datensétze optimiert (bester mittlerer TRE iiber alle
vier Testbilder) und dann ebenso fiir die anderen sieben Datensétze angewendet. An-
zahl der Merkmalspunkte nyg, = 50 (siche auch Abb. 6.8); Patchgréfie ny,, = 5 Pixel
(Grauwert) /nys, = 3Pixel (SSC); n = 10; k = 10013031 (= 5 Iterationen); < 20
Iterationen bei Patch-AAM.

6.5.2.2 Experiment 2: 4D-MRT

Mit den beiden 4D-MRT-Datenséatzen wird ein Szenario simuliert, bei dem wie bei der
MRT-gefiihrten Strahlentherapie durch den MRT-Linearbeschleuniger kurz vor der
Intervention 4D-Bilddaten fiir das Modelltraining aufgenommen werden kénnen, wéh-
rend der Bestrahlung aber intrainterventionell nur wenige 2D-Schichten (z. B. max. drei
parallele sagittale Schichten bei ViewRay [Mutic u. a., 2014]) zur Verfiigung stehen auf
deren Basis dennoch ein dichtes Verschiebungsfeld fiir die 3D-Daten geschétzt werden
soll (3D-2D-Registrierung bzw. 3D-3D-Registrierung mit unvollstdndigen Daten; siehe
Abb. 6.9). Die ersten 66 3D-Bilder jedes 4D-Datensatzes werden fiir das Modelltraining
verwendet (erstes Bild ist Referenzbild). Die restlichen Bilder dienen als Testbilder fiir
die Schétzung dichter Verschiebungsfelder in 3D, wobei die intrainterventionelle Bewe-
gungsschéitzung nur fiir die neun bzw. zehn Bilder mit Landmarken durchgefiihrt wird.

133



Kapitel 6 Patch- und modellbasierte Bildregistrierung

Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3
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Abb. 6.9: Schematische Darstellung der verschiedenen Registrierungsprobleme in den drei
Experimenten. Experiment 1: 2D-2D-Registrierung durchgefithrt anhand der aus-
gewédhlten 2D-Patches. Experiment 2: 3D-2D-Registrierung bzw. 3D-3D-Registrie-
rung mit unvollstdndigen Daten, bei der ein dichtes Verschiebungsfeld fiir das kom-
plette Volumen geschétzt wird. Das Block-Matching etc. erfolgt aber nur mit 2D-
Patches auf den ausgewéhlten Schichten (hier: nur eine Schicht). Experiment 3: 3D-
3D-Registrierung anhand der ausgewéhlten 3D-Patches.

Die Bewegungsschétzung basiert hier analog zum ViewRay-System auf drei parallelen
sagittalen Schichten, die {iber die beiden Lungenfliigel verteilt werden. Fiir das Block-
Matching/Patch-AAM werden 2D-Patches eingesetzt und die Suche der neuen Position
eines Merkmalspunktes bezieht sich auf die korrespondierende 2D-Schicht der intrain-
terventionellen Bilder. Der Vorgang selbst ldsst sich somit auch als simultane 2D-2D-
Registrierung der korrespondierenden Schichten interpretieren. Da der Abstand der
sagittalen Schichten in den 3D-Bildern 5 mm betrégt, wird der TRE des dichten 3D-
Verschiebungsfeldes nur fir die Bewegung innerhalb der Schichten ausgewertet, da die
mittels deeds erzeugten Trainingsfelder die Bewegung zwischen den Schichten aufgrund
der Schichtdicke nur sehr ungenau abbilden. Fiir alle patchbasierten Verfahren wurden
die Parameter TRE-basiert fiir einen der beiden Datensétze optimiert (bester mittlerer
TRE iiber alle Testbilder) und dann fiir den anderen Datensatz iibernommen. Anzahl
der Merkmalspunkte ny, = 110; Patchgrée np,. = 5 Pixel (Grauwert) /Nps> = 3 Pixel
(SSC); n = 10; k = 101-1:5-14-1.3,-1.2-1.1,=1.0} (— 6 Jterationen); < 12 Iterationen
bei Patch-AAM. RealTITracker wird hier nicht eingesetzt, da das Verfahren nicht in
der Lage ist auf Basis einzelner Schichten ein dichtes 3D-Verschiebungsfeld zu erzeugen.

6.5.2.3 Experiment 3: 4D-US

Eine Halfte der 3D-Bilder jedes 4D-Datensatzes wird fiir das Modelltraining des je-
weiligen Verfahrens eingesetzt. Die restlichen 3D-Bilder imitieren wieder intrainter-
ventionell aufgenommene Bilddaten anhand derer die Atembewegung mit Bezug zum
Referenzbild (erstes 3D-Bild des 4D-Datensatzes) geschétzt werden soll (3D-3D-Regis-
trierung; sieche Abb. 6.9). Die eigentliche bildbasierte Bewegungsschiatzung erfolgt al-
lerdings nur fiir die mit Landmarken versehenen Bilder. Fiir Modell-BM wird allerdings
aufgrund der hohen zeitlichen Auflésung der Daten in Kombination mit den grofien
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Bewegungen zuséitzlich die Integration des additiven zeitlichen Regularisierungsterms
ko ||d — @1 (x)|3 in Glg. 6.9 getestet, der zusitzlich die Abweichung vom zeitlichen
Vorgéngerfeld bestraft. Hierfiir miissen alle nicht zum Training verwendeten Bilder aus-
gewertet werden. Fiir alle patchbasierten Verfahren wurden die Parameter TRE-basiert
fiir einen der neun Datensétze optimiert (bester mittlerer TRE tiber alle Testbilder)
und dann ebenso fiir die anderen acht Datensitze angewendet. Anzahl der Merkmal-
spunkte n g, = 70; PatchgroBe Block-Matching n,s. = 7 Pixel (Grauwert)/ny,, = 7 Vo-
xel (SSC); PatchgroBe Patch-AAM ny,s, = 7 Voxel (Grauwert)/n,s, = 5 Voxel (SSC);
n = 10; k = 10{-170,-1.22,-0.74,-0.260.220.7} (— § Tterationen); < 15 Iterationen bei
Patch-AAM; ko = {0.50,0.25,0,0,0,0}. RealTITracker wird hier nicht eingesetzt, da
die Entwickler das Verfahren nur fiir die MRT-basierte Bewegungsschétzung entwickelt
haben.

6.6 Ergebnisse

Tabelle 6.1 fasst die Ergebnisse der drei Experimente kompakt zusammen. Zusétzlich
enthélt Tab. 6.1 fiir Experiment 1 die Ergebnisse einer surrogatbasierten Bewegungs-
schitzung mit einem (nichtdiffeomorphen) Korrespondenzmodell nach Kapitel 2 als
VergleichsgroBe (ns,, = 2; 1D-Spirometer+Ableitung; Surrogatsignal simuliert anhand
von Lungensegmentierungen). Alle aufgefithrten Ergebnisse in Tab. 6.1 sind Mittelwer-
te der (patientenspezifischen) Einzelergebnisse. Die statistische Signifikanz der Unter-
schiede wird durch gepaarte t-Tests (zweiseitig; Signifikanzniveau: 5%) auf Basis der
Einzelergebnisse ermittelt. Da fiir Experiment 2 nur zwei Patienten zur Verfiigung ste-
hen, werden die gepaarten t-Tests hier jeweils pro Patient auf die patientenspezifischen
Ergebnisse der Testbilder angewendet. Eine statistische Signifikanz der Unterschiede
wird dann nur angenommen, wenn beide Tests dies anzeigen.

Die Ergebnisse der surrogatbasierten Bewegungsschétzung bestatigen zumindest im
Vergleich mit den Ergebnissen von Modell-BM und Patch-AAM die Grundhypothe-
se dieses Kapitels (Einsatz von Bilddaten erhoht Genauigkeit der intrainterventionel-
len Bewegungsschitzung) experimentell. Die Ergebnisse der Experimente bestétigen
zudem fiir die Block-Matching-Verfahren die Hypothese, dass Modell-BM durch die
Integration des Bewegungsmodells in den Block-Matching-Prozess Genauigkeitsvortei-
le gegeniiber den entkoppelten Verfahren (BM und TR-BM) hat. Die Unterschiede
zwischen (TR-)BM und Modell-BM sind generell statistisch signifikant (p < 0.05)
bei dhnlichen Rechenzeiten. Einzige Ausnahme bilden hierbei die Ergebnisse zwischen
Modell-BM und TR-BM von Experiment 3 bei der Verwendung von Grauwertpatches
(p = 0.19 bzw. p = 0.13 bei zeitlicher Regularisierung). Die zusétzliche Integration der
zeitlichen Regularisierung bei Modell-BM fiir Experiment 3 zeigt zwar eine deutliche
Reduktion des mittleren TRE {iber alle Patienten gegeniiber der zeitlich unregulari-
sierten Variante (z.B. SSC 2.02mm vs. 1.73mm), die Verbesserungen sind aber iiber
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Tabelle 6.1: Ergebnisse zu den drei Experimenten fiir die untersuchten Verfahren angegeben
als Mittelwert+Standardabweichung des mittleren TRE. Die Ergebnisse sind je-
weils fiir die Nutzung von Grauwertpatches und dem SSC-Deskriptor zur Ahn-
lichkeitsbestimmung aufgefiihrt. Die mittlere Rechenzeit pro Einzelbild wird in
Klammern hinter dem TRE-Wert angegeben. Fiir Modell-BM ist bei Experi-
ment 3 zusétzlich der TRE bei Nutzung des zeitlichen Regularisierungsterms
angegeben (zusitzliche Zeile). Siehe Text fiir weitere Erlduterungen.

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

2D+t-MRT 4D-MRT 4D-US
Bewegungsschitzung
Mittlere Bewegung 6.04 £ 2.52 3.23+1.89 5.97 £ 2.77
deeds 0.77 £0.19 (9.1505s) 1.05 £+ 0.08 (62.541s) 1.71 £1.73 (66.230s)
RealTITracker 0.99 £ 0.45 (0.0715s) -/- -/-
Korrespondenzmodell 1.51 £0.36 (<0.001s) -/- -/-
Grauwertpatches
BM 2.35+0.77 (0.027s) 8.61 +1.30 (0.1115s) 3.06 +2.27 (0.2445s)
TR-BM 1.88 + 0.64 (0.027s) 3.12+1.77 (0.1125s) 2.60 £+ 1.97 (0.2455)
Modell-BM 1.02 4+ 0.23 (0.033s) 1.21 +0.23 (0.1245s) 2.02+1.94/
1.73 £ 1.56 (0.257s)
Patch-AAM 0.83 £0.23 (0.0315s) 1.13 £ 0.08 (0.0845s) 2.01 +1.93 (0.4195s)
SSC-Deskriptor
BM 2.18 £ 0.59 (0.0705s) 3.36 +0.14 (0.160s) 2.80 4+ 1.95 (3.598s)
TR-BM 1.77 £ 0.55 (0.074s) 1.66 £+ 0.25 (0.161s) 2.73+2.02 (3.597s)
Modell-BM 0.94 £ 0.21 (0.0765s) 1.13 £ 0.12 (0.175%) 2.08 +1.60/
1.71 £ 1.26 (3.6125)
Patch-AAM 0.85 + 0.30 (0.0985s) 1.11 £ 0.11 (0.183s) 2.20 +2.17 (2.3525)

alle Patienten gesehen nicht statistisch signifikant (SSC: p = 0.11; Grauwert: p = 0.25).
Bei einer detaillierten Analyse der Ergebnisse zeigt sich, dass durch die zeitliche Regu-
larisierung im Einzelfall allerdings drastische Ausreifier beziiglich der Genauigkeit der
Bewegungsschétzung fiir einzelne Bilder verhindert werden kénnen.

Bei Vergleich von Modell-BM und Patch-AAM zeigen sich tber alle Experimente
hinweg relativ dhnliche Ergebnisse. Fiir Experiment 1 ergeben sich allerdings fiir bei-
de Patchvarianten signifikant bessere Ergebnisse fiir Patch-AMM als fiir Modell-BM
(z.B. Grauwert: 0.83 mm vs. 1.02 mm; p < 0.05). Die Unterschiede zwischen diesen bei-
den Verfahren in den anderen beiden Experimenten sind nicht statistisch signifikant.
Aus diesem Grund sind generelle Aussagen hinsichtlich der praktischen Auswirkungen
der spezifischen Vor- oder Nachteile der einzelnen Verfahren schwierig, da auch die
Rechenzeiten der beiden Verfahren in &hnlichen Groflenordnungen liegen. Fiir Expe-
riment 1 werden im Mittel 9.25 + 2.34 Eigenvektoren fiir das Bewegungsmodell und
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15.25 £ 0.53 (Grauwert) bzw. 13.50 = 0.53 (SSC) Eigenvektoren fiir das Erscheinungs-
modell eingesetzt.

Die Verwendung des SSC-Deskriptors oder der Einsatz von einfachen Grauwertpat-
ches hat fiir Modell-BM und Patch-AAM nur einen sehr geringen Einfluss auf die
Genauigkeit. Bis auf den Unterschied in Experiment 1 fir Modell-BM (1.02mm vs.
0.94mm; p < 0.05) sind alle anderen Unterschiede zwischen diesen beiden Patchvari-
anten bei gleicher Bewegungsschitzungsmethode (Modell-BM bzw. Patch-AAM) nicht
signifikant. Es ist allerdings anzumerken, dass sich fiir die SSC-Varianten durch die zu-
sdtzliche Berechnung des Deskriptors und die zusédtzlichen Bildinformationen teilweise
drastische Erhohungen der Rechenzeit (bis zu Faktor 15) im Vergleich zur Grauwert-
variante ergeben.

Bei direktem Vergleich von Modell-BM und Patch-AAM mit deeds zeigt sich, dass
zumindest Patch-AAM fir Experiment 1 und 3 eine vergleichbare Genauigkeit wie das
klassische Registrierungsverfahren erreicht (alle Unterschiede nicht signifikant; z. B.
Exp. 1 bei Grauwert 0.83mm vs. 0.77mm; p = 0.11), bei gleichzeitig deutlicher Re-
duktion des Rechenaufwands (zumeist Faktor 100 und mehr). Fiir Experiment 3 sind
zudem auch die Unterschiede zwischen Modell-BM und deeds nicht signifikant und
in Experiment 2 ist deeds zwar signifikant besser als beide Vergleichsverfahren, die
Unterschiede sind aber relativ gering.

Die Ahnlichkeit der Ergebnisse von Modell-BM und Patch-AAM zu denen von Real-
TITracker fiir Experiment 1 (alle Unterschiede nicht statistisch signifikant) zeigt, dass
die beiden in diesem Kapitel prasentierten Verfahren in der Lage sind, eine Genauig-
keit vergleichbar mit aktuellen Verfahren aus der Literatur zu erreichen. Im Vergleich
zum RealTITracker sind die hier prisentierten Verfahren allerdings in der Lage die
Gleitbewegungen besser abzubilden (siehe Abb. 6.10). Weiterhin ist aufféllig, dass die
Rechenzeit bei Verwendung der Grauwertvarianten der hier implementierten Verfahren
deutlich geringer ist als die der 6ffentlich verfiigbaren Implementierung von RealTI-
Tracker. Generell ldsst sich beziiglich der Rechenzeit der implementierten Verfahren
sagen, dass die mittleren Rechenzeiten in Experiment 1 alle unterhalb 100 ms fiir eine
2D-2D-Registrierung liegen. Bei der Nutzung von Gauwertpatches liegen die mittle-
ren Rechenzeiten fir dieses Szenario sogar unterhalb von 35 ms und damit in einem
ahnlichen Bereich wie andere aktuelle Verfahren fiir die 2D-2D-Registrierung (z.B.
[Seregni u. a., 2018]: ~ 50 ms; [Zachiu u.a., 2015]: ~ 25ms; [Denis de Senneville u. a.,
2015]: ~ 30ms; alles CPU-Implementierungen). Auch die Rechenzeiten fir die 3D-
2D-Registrierung in Experiment 2 iibersteigen im Mittel die 100 ms, insbesondere fiir
die Grauwertvarienten, (wenn tiberhaupt) nur marginal. Als Vergleichswert aus der
Literatur seien hier die 3s in [Stemkens u. a., 2016] genannt. Die Rechenzeiten fiir die
3D-3D-Registrierung in Experiment 3 liegen fiir die Grauwertvarianten unterhalb von
500ms und sind grob mit denen des aktuellen 3D-3D-US-Registrierungsverfahrens in
[Royer u. a., 2017] (350 ms) vergleichbar.
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Referenz-/Zielbild deeds Modell-BM Patch-AAM RealTlITracker

Abb. 6.10: Farbcodierte Darstellung der durch die entsprechenden Verfahren erzeugten Ver-
schiebungsfelder, die zur Kompensation der Atembewegung zwischen zwei 2D-
MRT-Bildern (ganz links; dargestellt durch Uberlagerung von Referenz- und Ziel-
bild) geschétzt wurden. Die markierte Region in den Verschiebungsfeldern zeigt
die Féhigkeit von Modell-BM und Patch-AAM (und deeds) zur deutlich besseren
Behandlung von Gleitbewegungen zwischen Lunge/Leber und den umliegenden
Strukturen im Vergleich zum Verschiebungsfeld von RealTITracker, welches eine
physiologisch unplausible starke Glattung dieser Uberginge zeigt.

Bei Beurteilung der Rechenzeiten hinsichtlich der Echtzeitfahigkeit der préasentierten
Verfahren ist zu beachten, dass durch eine optimierte GPU-Implementierung (siehe
Experimente in [Ha u.a., 2019]) eine Reduktion der Rechenzeiten um den Faktor 10
und mehr durchaus realistisch ist. Neben der Optimierung der Implementation ist
die Rechenzeit u. a. auch von der verwendeten Anzahl von Merkmalspunkten abhéngig
(siehe Abb. 6.8), sodass auch hier u.U. ein patientenspezifisches Optimierungspotenzial
hinsichtlich der Rechenzeit besteht.

6.7 Zusammenfassung und Diskussion

Moderne Systeme der Strahlentherapie (MR-Linearbeschleuniger) und der Ultraschalla-
blation (HIFU) erméglichen seit einiger Zeit die intrainterventionelle Akquisition von
Bilddaten, die u.a. zur Schatzung und letztlich Kompensation der Atembewegung in
diesen Therapieprozessen eingesetzt werden kénnen. Durch die technischen Limitie-
rungen der Systeme und die gleichzeitigen Erfordernisse der Therapieprozesse ergeben
sich zwei spezifische Herausforderungen fiir die eingesetzten Registrierungsverfahren,
die klassische Verfahren nicht erfiillen: (1) Echtzeitfahigkeit und (2) flexibler Umgang
mit unvollstdndigen Daten (z. B. Registrierung von 3D-Bild und multiplen 2D-Bildern).

In diesem Kapitel wurden zwei neue patch- und modellbasierte Registrierungsver-
fahren vorgeschlagen, die diesen Herausforderungen gerecht werden und eine dhnliche
Genauigkeit und Geschwindigkeit wie verfigbare Verfahren aus der Literatur errei-
chen, aber deutlich vielseitiger einsetzbar sind. Durch die patchbasierte und auf wenige
Merkmalspunkte beschriankte Registrierung ergibt sich ein erheblicher Geschwindig-
keitsvorteil gegeniiber klassischen Registrierungsverfahren und diese Vorgehensweise
erlaubt zudem den einfachen Umgang mit unvollstdndigen Daten. Um auf Basis von
wenigen Merkmalspunkten trotzdem dichte Verschiebungsfelder schétzen zu koénnen,
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kommt in beiden Verfahren ein statistisches Bewegungsmodell zum Einsatz. Dieses
Bewegungsmodell wird mittels PCA aus patientenspezifischen Trainingsdaten erzeugt
und parametrisiert den Raum plausibler Verschiebungsfelder des Patienten. Es dient
damit einerseits als patientenspezifischer Interpolator zur Generierung dichter Felder
auf Basis von Merkmalspunktkorrespondenzen und wird andererseits auch als Regula-
risierer in den Registrierungsprozess eingebunden, um die Robustheit zu erhéhen. Das
Bewegungsmodell erméglicht hierbei die unkomplizierte und korrekte Handhabung von
Gleitbewegungen. Beide Verfahren sind zudem so konstruiert, dass neben Grauwert-
patches auch beliebige Bilddeskriptoren zur Beschreibung der Bildinformationen ein-
gesetzt werden kénnen, was somit u. a. auch problemlos die multimodale Registrierung
mit diesen Verfahren ermdglicht (z. B. US zu MRT; siehe [Preiswerk u. a., 2014]).

Die beiden entwickelten Verfahren 16sen das definierte Registrierungsproblem durch
unterschiedliche alternierende, iterative Optimierungsstrategien. Das erste Verfahren
(Modell-BM) setzt auf ein diskretes Block-Matching, welches durch das Bewegungs-
modell (alternierend und iterativ) regularisiert bzw. gefithrt wird. Diese direkte Inte-
gration des Bewegungsmodells in den Registrierungsprozess hat sich im Rahmen der
Evaluation als sehr hilfreich und férderlich fiir die Genauigkeit erwiesen und unterschei-
det das prasentierte Verfahren deutlich von anderen Block-Matching-Methoden. Das
zweite Verfahren (Patch-AAM) stellt eine Adaption eines fur die Landmarkendetekti-
on in Gesichtern entwickelten patchbasierten Active Appearance Models dar, welches
ein GauB-Newton-Verfahren fiir die Optimierung nutzt. Neben dem Bewegungsmodell
kommt in diesem Verfahren auch ein Modell der Bildinformationen (Erscheinungsmo-
dell) zum Einsatz, um den Registrierungsprozess robuster gegeniiber Verdnderungen
der Bilddaten zu gestalten. Optimale Parameter fiir Bewegungs- und Erscheinungsmo-
dell werden hier ebenfalls alternierend und iterativ ermittelt.

Beide Verfahren haben in der durchgefiihrten Evaluation in den verschiedenen rea-
lititsnahen Szenarien (2D-2D-Registrierung, 3D-2D-Registrierung und 3D-3D-Regis-
trierung mit vollen Daten) zumeist dhnliche Genauigkeiten bei ebenfalls dhnlichen
Rechenzeiten erreicht, wobei sich insbesondere fiir die 2D-2D-Registrierung signifikan-
te Vorteile fiir Patch-AAM ergeben haben. Die Genauigkeit beider Verfahren hat sich
fiir die 2D-2D-Registrierung als vergleichbar mit einem aktuellen Verfahren fir die in-
trainterventionelle Bewegungsschéitzung aus der Literatur gezeigt. Fiir alle Szenarien
haben sich zudem nur geringe (teilweise unsignifikante) Genauigkeitsunterschiede im
Vergleich zu einem klassischen pixelweisen Registrierungsverfahren ergeben. Generell
ist hervorzuheben, dass die beiden préasentierten Verfahren diese Genauigkeit bei einer
deutlich reduzierten Rechenzeit (Faktor 100 und mehr) erreichen. Im Fall der 2D-2D-
und der 3D-2D-Registrierung liegt der TRE im Mittel zudem unterhalb (2D-2D) bzw.
im Bereich (3D-2D) der Pixel-/Voxelgrofie. Weiterhin hat sich gezeigt, dass zumindest
bei der Verwendung von Grauwertpatches beide Verfahren schon bei Nutzung der fiir
diese Arbeit erstellten CPU-Implementierungen auf Standardhardware fiir viele Szena-
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rien echtzeitfihig sind und die Rechenzeiten durch eine GPU-Implementierung zudem
perspektivisch noch drastisch gesenkt werden kénnen.

Auf Basis der Ergebnisse der durchgefiithrten Evaluation ergibt sich keine eindeutige
Empfehlung fiir oder gegen die Nutzung eines der beiden Verfahren. Aus theoreti-
scher Sicht konnte man allerdings argumentieren, dass das diskrete Block-Matching
bei groflen Bewegungen Genauigkeitsvorteile haben sollte, da es nicht gegen lokale Mi-
nima konvergiert. Hierfiir muss allerdings der komplette diskretisierte Suchraum eva-
luiert werden, was bei kleineren Bewegungen zu Geschwindigkeitsvorteilen fiir Patch-
AAM fithren sollte. Zudem sollte sich fiir Patch-AAM durch den Einsatz des Erschei-
nungsmodells eine groflere Robustheit gegeniiber Verdnderungen der Bildinformationen
zwischen Referenz- und Zielbild zeigen als bei einem reinen Block-Matching. Potenziell
lasst sich aber auch Modell-BM um ein Erscheinungsmodell erweitern.

Bei den fiir die Evaluation genutzten Bilddaten handelt es sich mit Ausnahme der
Ultraschalldaten nicht um intrainterventionell aufgenommene Bilder. Kern von Ver-
besserungen der durchgefithrten Evaluation sollte deshalb die Integration von wirklich
intrainterventionell akquirierten Daten sein, um beispielsweise die spezifischen Cha-
rakteristiken dieser Daten (z.B. nur 0.35T-Scanner bei ViewRay) bei der Auswertung
beriicksichtigen zu kénnen. Zudem sollten die Verfahren auf zeitlich deutlich ldngeren
Bildsequenzen evaluiert werden. Hierbei sind u. U. deutliche Auswirkungen von intra-
fraktioneller Bewegungsvariabilitat auf die Genauigkeit der Bewegungsschétzung zu
erwarten, da diese Bewegungen moglicherweise nicht gut durch das Bewegungsmodell
reprasentiert werden konnen. Dies ist ein entscheidender Nachteil der expliziten Be-
schrankung der Losungen des Registrierungsproblems auf durch das Bewegungsmodell
generierbare Transformationen. Diesem potenziellen Problem kénnte u. U. durch eine
intrainterventionelle Anpassung des Modells an diese Variabilitét (siehe z. B. [Baum-
gartner u.a., 2017] als Vorbild) begegnet werden.

Da die statistische Modellierung und das Registrierungsproblem anhand von Ver-
schiebungsfeldern definiert wurden, sollte in Zukunft eine diffeomorphe Formulierung
beider Teile beispielsweise im Log-Euklidischen-Framework angestrebt werden, um
dhnlich zu den Korrespondenzmodellen in Kapitel 2 eine diffeomorphe Bewegungs-
schitzung zu gewahrleisten. Generell erscheint zudem eine weitere Integration von
zeitlichen Regularisierungsmechanismen in beide Ansétze sinnvoll, um nicht nur eine
rdumliche, sondern auch zeitliche Glattheit der Bewegungsschitzung zu ermdoglichen.
In diesem Kontext sollte zudem tiber die Integration bzw. Adaption von Deep Learning-
basierten Techniken aus dem verwandten Bereich der Gesichtserkennung/-verfolgung
in Videos nachgedacht werden, die die echtzeitfahige, modellbasierte rdumlich und
zeitlich glatte Verfolgung von Gesichtslandmarken ermdoglichen (siehe z. B. [Hou u. a.,
2018)).
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Kapitel 6 hat gezeigt, dass PCA-basierte statistische Bewegungsmodelle gewinn-
bringend im Rahmen der intrainterventionellen Bildregistrierung als Vorwissen und
Interpolator eingesetzt werden konnen. Hierbei stand im letzten Kapitel der Einsatz
patientenspezifischer Bewegungsmodelle im Fokus, die anhand direkt vor der Interven-
tion aufgenommener Bilddaten generiert werden. Durch dieses Vorgehen kénnen zwar
die in Kapitel 5 diskutierten Effekte interfraktioneller Bewegungsvariabilitdt vermieden
werden, gleichwohl hiangt auch mit diesen Bewegungsmodellen die erzielbare Genauig-
keit der Bewegungsschétzung u. a. von der intrafraktionellen Bewegungsvariabilitat ab
und zudem bedeutet die Aufnahme neuer Trainingsdaten vor jeder Intervention einen
zusétzlichen Aufwand. Deshalb kommt auch fiir die in Kapitel 6 diskutierte Anwendung
der Einsatz populationsbasierter statistischer Bewegungsmodelle infrage.

Wie in Kapitel 5.1 ausfiihrlicher diskutiert, sind populationsbasierte (und PCA-
basierte) statistische Bewegungsmodelle schon vielfach in der Literatur vorgeschla-
gen und untersucht worden (u.a. [Ehrhardt u.a., 2010; He u.a., 2010; Klinder u.a.,
2009, 2012; Preiswerk u. a., 2014]). Diese erreichen in der Praxis allerdings oftmals eine
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weitaus geringere Genauigkeit als patientenspezifische Modelle, was fiir eine zu geringe
Generalisierungsfahigkeit der Populationsmodelle spricht. In diesem Zusammenhang
wurden in Kapitel 5.1 schon die unter Umstédnden grofle Interpatientenvariabilitit der
Atembewegung und die gleichzeitig mangelnde Représentativitiat der Trainingsstich-
probe als Griinde genannt. Dieser Mangel an Reprasentativitidt ergibt sich zumeist
schon aus der geringen Anzahl verwendeter Trainingsdaten (z.B. 12 Datensétze in
[Ehrhardt u.a., 2010] oder 20 Datensétze in [Preiswerk u.a., 2014]) und der grofien
Anzahl zu modellierender Verschiebungsvektoren (z.B. mehrere Millionen), wodurch
ein HDLSS-Problem (engl. High Dimension Low Sample Size) entsteht. Auch wenn
durch den zunehmenden klinischen Einsatz von rdumlich-zeitlichen Bildgebungstech-
niken die Beschaffung von Ausgangsdaten fiir das Modelltraining einfacher geworden
ist, erscheint es dennoch u. a. hinsichtlich einer Aufwandsreduzierung und aufgrund der
Interpatientenvariabilitiat der Atmung sinnvoll, sich mit der Generierung représentati-
ver statistischer Bewegungsmodelle auf Basis weniger Trainingsdaten zu beschéftigen.
In diesem Kapitel wird deshalb ein neues Modellierungsverfahren prasentiert und im
Kontext der populationsbasierten Bewegungsmodellierung und -schitzung evaluiert,
wobei die Methodenbeschreibung grofitenteils auf [Wilms u. a., 2017a,b] basiert.

7.1 Hintergrund, Vorgehen und verwandte Arbeiten

Sei als Ausgangspunkt fiir das Training eines PCA-basierten statistischen Bewegungs-
modells analog zu Kapitel 6.2 eine Menge von ns Verschiebungsfeldern (u; € Q);“;l ver-

fiigbar. Unabhéngig davon, ob diese Felder von einem Patienten (patientenspezifisches
Modell) oder von mehreren Patienten (populationsbasiertes Modell mit Q = Q427)
stammen, basiert die Modellgenerierung auf der Kovarianzmatrix

Nts
C= _r Z(uj —)(u; — )" = PAPT g R¥w=>3mve it u; = vec(u;) € R3™e.
(nts - 1) j=1
(7.1)
Hierbei gibt 3n,, die Grofle der Verschiebungsfelder in Abhéngigkeit von der Anzahl
der Bildvoxel n,, des 3D-Referenzbildes an, u = n%szg‘t;l u; bezeichnet die mitt-
lere Bewegung in den Trainingsdaten, die Spaltenvektoren von P = [p;---p3p,.] €

R3nvzX3n0e gind die orthonormalen Eigenvektoren von C und die Diagonalelemente der
Diagonalmatrix A = diag(\y, . .., Azp,,) € RI=*3™ entsprechen den korrespondie-
renden Eigenwerten (sieche auch Kapitel 6.2)._Das Bewegungsmodell wird dann durch
das Tupel (u, Py ) bestehend aus mittlerer Bewegung u und den & orthonormalen Eigen-
vektoren Pj, € R3™=** mit den groBten positiven Eigenwerten reprisentiert, welches
einen k-dimensionalen affinen Unterraum des R3"v* parametrisiert. Da die Anzahl der

2T 4 entspricht einem gemeinsamen Referenz- /Atlasraum, in den die Felder/Transformationen aller
Populationspatienten transportiert werden. Siehe Kapitel 5.2.1 fiir eine detaillierte Beschreibung.

142



7.1 Hintergrund, Vorgehen und verwandte Arbeiten

Wenige Trainingsdaten Flexibles Bewegungsmodell
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Abb. 7.1: Schematische Illustration des in diesem Kapitel vorgeschlagenen Verfahrens zur
Erhohung der Flexibilitdt PCA-basierter statistischer Bewegungsmodelle bei der
Nutzung weniger Trainingsdaten durch Kovarianzmatrixmanipulationen.

positiven FEigenwerte einer Kovarianzmatrix deren Rang angibt, ist der maximal w&hl-
bare Wert fiir £ abhéngig vom Rang rang(C) von C. In der Regel gilt ns < 3n,, und
somit k < rang(C) < (nys — 1), wodurch die Generalisierungsféhigkeit bzw. Flexibili-
tét des resultierenden Bewegungsmodells insbesondere bei kleiner Trainingsstichprobe
stark eingeschrankt ist (je kleiner k, desto weniger Flexibilitat).

Soll die Flexibilitdt eines Bewegungsmodells in HDLSS-Szenarien erhéht werden,
muss hierfiir grundsétzlich die Dimension des affinen Unterraums erhéht werden. Ent-
sprechende Verfahren in der Literatur beziehen sich mehrheitlich auf statistische Form-
modelle und kénnen grob in drei verschiedene Kategorien eingeteilt werden: (1) Kiinst-
liche Vergroflerung der Menge der Trainingsdaten durch u.a. zufillige Deformation
der Ausgangsdaten, wodurch der Rang der Kovarianzmatrix erhoht wird [Koikka-
lainen u.a., 2008]. (2) Direkte Manipulation der Kovarianzmatrix durch u.a. Ein-
bringung FEM-basierter Deformationsinformationen [Cootes u.a., 1995] oder Erho-
hung/Reduktion der Kovarianzen aufgrund von Nachbarschaftsbeziehungen [Cootes
u. a., 1996; Wang u. a., 2000]. Auch durch diese Verfahren wird der Rang der Kovari-
anzmatrix verdndert. (3) Wavelet-basierte Verfahren, die eine Hierarchie von Modellen
verschiedener Detaillevel erzeugen, die zusammen flexibler sind als ein normales Modell
[Cerrolaza u. a., 2012; Davatzikos u. a., 2003].

Nachteil der Verfahren der ersten beiden Kategorien ist die oftmals mangelnde Spe-
zifitdt der in den Modellierungsprozess eingebrachten Zusatzinformationen, die teil-
weise nur sehr geringen Bezug zum zu modellierenden Problem aufweisen (zufélli-
ge Deformationen). Bei den Wavelet-basierten Verfahren ist die aufwendige Wavelet-
Transformation als negativ anzusehen, die bei der Modellgenerierung und auch bei der
Erzeugung von Elementen durch das Modell genutzt wird. Zudem parametrisiert das
Modell keinen einzelnen affinen Unterraum, wodurch die direkte Kompatibilitdt mit
Standardmodelle nutzenden Anwendungen nicht gegeben ist.

Verfahren zur Erhéhung der Flexibilitdt in HDLSS-Szenarien, die sich explizit auf die
Modellierung von dichten Verschiebungsfeldern beziehen, sind in der Literatur selten
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zu finden. Eine Ausnahme ist u.a. [Xue u.a., 2006], wo aufbauend auf dem Wavelet-
basierten Verfahren von [Davatzikos u. a., 2003] flexible Modelle fiir die modellbasierte
Registrierung generiert werden. Weiterhin wird in [Ehrhardt u. a., 2016] unter Mitwir-
kung des Autors dieser Arbeit ein Verfahren présentiert, welches auf einer Lokalitéts-
annahme (vgl. Lokalitdtsprinzip in der Physik) basiert. Hierbei wird angenommen,
dass generelle bzw. globale Bewegungsvariationen (z.B. die kraniokaudale Richtung
der Atembewegung) schon bei Nutzung weniger Trainingsdaten relativ zuverlassig ge-
schatzt werden konnen und es somit darum geht auch lokale Variationen, die nur einen
lokal begrenzten Wirkungsbereich haben und durch die Trainingsdaten nicht abge-
bildet werden, in das Modell zu integrieren. Um dies zu erreichen, werden die realen
Trainingsdaten zerteilt und durch Kombination rdumlich weit voneinander entfernter
Teile verschiedener realer Datensétze zu einer groflen Menge neuer, virtueller Trainings-
daten zusammengesetzt. Um Inkonsistenzen zwischen den Teilen zu vermeiden, werden
Liicken gelassen, wodurch ein Low-rank Matrix Completion Problem entsteht. Dieses
kann durch entsprechende Completion-Verfahren gelést werden, welche ein flexibleres
Modell erzeugen. Das Verfahren lésst sich der ersten Kategorie der obigen Kategorisie-
rung zuordnen, wobei sich die Erzeugung neuer Trainingsdaten durch die Kombination
vorhandener Informationen deutlich spezifischer an den realen Daten orientiert als die
anderen Verfahren. Es ist allerdings unklar, wie viele virtuelle Trainingsdaten erzeugt
werden miissen und wie die Kombination der Teile konkret umgesetzt werden muss,
um eine gewiinschte Flexibilitdt zu erreichen.

Das in diesem Kapitel prasentierte Verfahren basiert ebenfalls auf der Lokalitdtsan-
nahme, setzt diese aber durch Manipulationen der Kovarianzmatrix um. Die Grundi-
dee ist, die Kovarianzen weit entfernter Elemente zu entfernen (Nullsetzen), um so den
Rang der Kovarianzmatrix zu erhohen und mehr Eigenvektoren generieren zu kénnen.
Da in der Praxis die konkrete Definition eines einzelnen Distanzschwellenwertes zur
Definition von Lokalitat schwierig ist, werden Modelle mit unterschiedlichen Distanz-
schwellenwerten /unterschiedlicher Lokalitat generiert. Diese werden anschlieflend zu
einem einzelnen flexiblen Modell fusioniert, welches direkt in Kapitel 6 eingesetzt wer-
den kann (siehe Abb. 7.1). Dieses Verfahren wurde erstmals in [Wilms u. a., 2017a] fur
die Formmodellierung und in [Wilms u.a., 2017b| fir die Erscheinungsmodellierung
publiziert und wird in diesem Kapitel fiir die Bewegungsmodellierung mit Verschie-
bungsfeldern beschrieben (Kapitel 7.2.1-7.2.2) und evaluiert (Kapitel 7.3-7.4).

Grundsétzlich neu ist die Integration von Lokalitdtsannahmen in den Modellierungs-
prozess durch Kovarianzmatrixmanipulationen nicht. Diese Moglichkeit wurde schon
in [Cootes u.a., 1996; Wang u. a., 2000] fur die Formmodellierung beschrieben, wobei
das hier prasentierte Verfahren diese Idee wesentlich konsequenter und umfangreicher
(u. a. Kombination von Modellen verschiedener Lokalitéit) umsetzt. Die grofite Ahnlich-
keit besitzt die hier prasentierte Umsetzung zu dem zeitgleich entwickelten Verfahren
in [Liithi u.a., 2018], welches in [Jud u.a., 2017] zur modellbasierten Schétzung der
Atembewegung genutzt wird. Liithi u. a. [2018] erhohen die Flexibilitat von Gaussian
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Process Morphable Models fiir die Form-/Deformationsmodellierung ebenfalls durch
die distanzbasierte Manipulation von Kovarianzen und présentieren auch einen An-
satz zur Kombination verschiedener Lokalitétslevel in einem Modell. Eine ausfiihrliche
Darstellung der Gemeinsamkeiten dieser Verfahren erfolgt in Kapitel 7.2.3.

7.2 Statistische Bewegungsmodellierung mit
Lokalitatsannahme

Die nachfolgenden Teilkapitel beschreiben das neue Verfahren zur PCA-basierten Mo-
dellierung der Atembewegung mit Lokalitdtsannahme bei Nutzung von Verschiebungs-
feldern. Fiir die grafische Veranschaulichung der einzelnen Schritte des Verfahrens wird
allerdings, wie in [Wilms u. a., 2017a], auf punktbasiert reprisentierte Handkonturen
mit unterschiedlichen Fingerbewegungen/-stellungen zuriickgegriffen. Auch wenn dies
ein Beispiel aus dem Bereich der klassischen Formmodellierung ist, so eignet es sich
u. a. aufgrund der Bewegungskomponente sehr gut zur Illustration der Effekte des Ver-
fahrens im Kontext der Bewegungsmodellierung (siehe z. B. Abb. 7.2).

7.2.1 Integration der Lokalitidtsannahme in den Modellierungsprozess

Die Kovarianzmatrix

Cn ... Clnw
C = L c R3nvz><3nm (72)
Cln'uz e Cnvznvm

in Glg. 7.1 besteht aus n2, Untermatrizen C;; € R3*3, deren Elemente die Kovarianzen
der drei Verschiebungsvektorkomponenten des jeweiligen Punkttupels (z; € 2, z; € Q)
beschreiben und damit den linearen Zusammenhang der Bewegungen zwischen den
Punkten x; und z; codieren. Zur Umsetzung der Lokalitdtsannahme gilt es, diesen Zu-
sammenhang zu entfernen. Hierfiir wird zunéchst eine symmetrische Distanzfunktion
d: QxQ — Rsp mit d(x,x) = 0 zur Quantifizierung der Entfernung zweier Punkte im
Referenzkoordinatensystem definiert (z.B. euklidische Distanz). Zudem wird ein Di-
stanzschwellenwert 7 € R festgelegt, sodass d(x;,x;) > 7 anzeigt, dass die Bewegung
der Punkte x; und x; unabhéangig sein soll.

Auf Basis von C, d(-,-) und 7 wird nun eine symmetrische Matrix C, € R3mva >3m0z
erzeugt, deren Elemente fiir nahe Punkte denen von C entsprechen, wohingegen die
Untermatrizen (C,);; € R3*3 entfernter Punkte durch Nullmatrizen ersetzt werden:

Ci;; , wenn d(x;,Xj) <7
(Cr)ij = { ’ ! : (7.3)

0343 , wenn d(x;,%x;) > T
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Die Matrix C. entspricht letztlich einer distanzgefilterten Version von C. Im Vergleich
zu C ist C,; durch die Manipulationen aber nicht zwingend positiv semidefinit und
damit keine valide Kovarianzmatrix mehr, was entsprechende Auswirkungen auf die
Eigenwertzerlegung hat (negative Eigenwerte). Um diese Problematik zu umgehen,
wird zu C; zunéachst eine moglichst dhnliche valide Kovarianzmatrix C. gesucht.

Die nach Frobeniusnorm néchste positiv semidefinite Matrix zu C, ldsst sich durch
Entfernung der Eigenvektoren mit negativen Eigenwerten bei einer Eigenwertzerlegung
von C; erzeugen [Boyd u.a., 2004]. Durch dieses einfache Vorgehen werden aber u. a.
potenziell auch die Hauptdiagonalelemente der Matrix verdndert, wodurch sich die Va-
rianzen der einzelnen Verschiebungsfeldkomponenten éndern und auch die Gesamtva-
rianz andert (tr(C,) # tr(C,)). Um dies zu verhindern, wird C, zunichst in eine Kor-
relationsmatrix R, = S™'C,S~! umgewandelt, wobei S = diag(yv/A1,. .., VA3n,.) €
R3nvzX3n0e eine Diagonalmatrix ist, deren Hauptdiagonalelemente den Standardabwei-
chungen der Verschiebungsfeldkomponenten in den Trainingsdaten entsprechen. An-
schliefilend wird anstatt der niachsten Kovarianzmatrix die néchste (postiv semidefinite)
Korrelationsmatrix f{T zu R, gesucht:

min|R; — R.|r st. R, =RT, det(R;) >0 und diag(R,) = (1,...,1)T . (7.4)
R-

Die dritte Nebenbedingung sorgt explizit dafiir, dass die Hauptdiagonalelemente nicht
verédndert werden (alle Elemente sind 1). Dieses Optimierungsproblem wird hier itera-
tiv durch das in [Higham, 2002] beschriebene Verfahren gelost, welches R- ausgehend
von R, = R, alternierend auf die konvexe Menge symmetrischer positiv semidefini-
ter Matrizen und die konvexe Menge von Matrizen mit ausschliefflich Einsen auf der
Hauptdiagonale abgebildet. Mithilfe von S ergibt sich schliellich eine positiv semi-
definite Kovarianzmatrix CT = Sf{TST, deren Hauptdiagonalelemente denen von C.
entsprechen. Somit bleibt durch die Manipulation die Gesamtvarianz erhalten.

Analog zu Kapitel 7.1 parametrisiert die Matrix P, € R3™%=*kr der k, orthonorma-
len Eigenvektoren von C, mit den &, groBten positiven Eigenwerten (Diagonalelemen-
te der Diagonalmatrix A, € ]RkTXkT) zusammen mit u wieder einen k,-dimensiona-
len affinen Unterraum des R3"=. Abhingig von 7 gilt hier durch die Manipulationen
rang(CT) > rang(C), wodurch im Vergleich zu Kapitel 7.1 entsprechend gréfiere Werte
fir k, gewéhlt werden konnen und das Modell entsprechend mehr Flexibilitit aufweist
(siehe Abb. 7.2). Das durch das Tupel (u, P;) reprisentierte Bewegungsmodell ist ein
lokales Bewegungsmodell fiir den Schwellenwert 7. Wird 7 so grof8 gewédhlt, dass es
zu keiner Manipulationen der Kovarianzmatrix kommt, entspricht das lokale Modell
dem globalen, unflexiblen Modell in Kapitel 7.1, bei dem die Bewegungsvariationen
entlang der einzelnen Basisvektoren/Eigenvektoren hauptséichlich globaler Natur sind.
Durch Reduktion von 7 steigt der Rang der Kovarianzmatrix und es konnen mehr Ba-

sisvektoren/Eigenvektoren ermittelt werden, die zudem lokale Bewegungsvariationen

146



7.2 Statistische Bewegungsmodellierung mit Lokalitdtsannahme

Trainingsdaten Lokalitatslevel 1 Lokalitatslevel 2 Lokalitatslevel 4
_ T4 = dmcw:/8

Korrelationsmatrix

AiPi

—-2.5

AiPi

Lokales Modell
u
; '.E

2.5

Abb. 7.2: Illustration der Auswirkung verschiedener Distanzschwellenwerte (71, 7o und 74)
auf die resultierende Korrelationsmatrix und die hieraus entstehenden lokalen Mo-
delle. Alle Modelle wurden basierend auf den drei am linken Rand abgebildeten
Handformen erzeugt. d,n.. bezeichnet die maximale Distanz zwischen zwei Punkten
entlang der Kontur, weshalb das lokale Modell fir 7 = d;,4, dem Standardmodell
entspricht (keine Manipulation). Fiir jedes lokale Modell sind die Formdeformatio-
nen/Fingerbewegungen entlang zweier ausgewéhlter Basisvektoren/Eigenvektoren
abgebildet. Es ist erkennbar, dass die lokalen Modelle teilweise redundante Infor-
mationen abbilden (z.B. p; fiir 71 und p; fiir 73) und die modellierten Effekte mit
abnehmendem Schwellenwert lokaler werden (fiir 74 wird die Bewegung einzelner
Finger modelliert). Abbildung modifiziert und ergénzt aus [Wilms u. a., 2017a].

beschreiben. Das entsprechende Extremum der Lokalitét ist erreicht, wenn alle Punkte
unabhéngig sind, was in einem extrem flexiblen, aber nutzlosen Modell resultiert.

Die Wahl des richtigen Schwellenwertes 7, um die gewiinschte Flexibilitéat/Lokalitét
zu erreichen, stellt nun die zentrale Herausforderung bei Einsatz des Verfahrens dar. Da
ein einzelner korrekter Schwellenwert in der Praxis zumeist unbekannt bzw. schwierig
zu bestimmen ist, wird hier vorgeschlagen, n; lokale Modelle mit abnehmendem Schwel-
lenwert 7 > 7 > ... > 7 > ... > 7, zu erzeugen, welche verschiedene Lokalitatsle-
vel (von global nach lokal) beschreiben, aber ebenso auch redundante Informationen
enthalten (siehe Abb. 7.2). Um diese Redundanz zu entfernen und die n; Modelle bei-
spielsweise in Kapitel 6 einsetzen zu kénnen, werden sie im néchsten Teilkapitel zu
einem einzelnen Modell fusioniert, welches die verschiedenen Lokalitétslevel integriert.
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Lokalitatslevel 1 Lokalitatslevel 2 Lokalitatslevel 3
P, AP, P
I N
(o]
1
T m— i g > ~ g ad > -~ *\\
\“ \\
P - P . fmin. dg, imin. dg,
- ,'l L ,"
C
° C l C I
2 s g g 1 o = 2 ’a 2 - ’ 3
2 P! P? |

Abb. 7.3: Vereinfachte und schematische Illustration des Fusionierungsprozesses fiir drei loka-
le Modelle reprisentiert durch die Basen der jeweiligen Unterrdume. Die erste Zeile
zeigt die Basen der lokalen Unterrdume verschiedener Dimension, wohingegen die
zweite Zeile die Basen der optimalen Unterrdume nach der Kombination darstellt.

7.2.2 Fusionierung verschiedener lokaler Modelle

Seien (Pr,,...,Pr,..., Py, ) die Matrizen orthonormaler Eigenvektoren zur Schwel-
lenwertsequenz 71 > 71 > ... > 7 > ... > T, (siche Kapitel 7.2.1), welche zusammen
mit u insgesamt n; lokale Modelle definieren. Formal parametrisiert jedes lokale Modell
einen k,,-dimensionalen affinen Unterraum {a+w | w € span(P,,)} C R3"= bestehend
aus Verschiebungsvektor @ und dem linearen Unterraum L, = span(P,) C R3%we
(siehe Kapitel 5.6 fiir die Notation). Da der Verschiebungsvektor u in allen Model-
len enthalten ist, unterscheiden sich diese nur durch die linearen Unterrdume. Durch
die abnehmende Definition der Schwellenwerte mit ansteigendem Lokalitatslevel und
unter Nutzung der gleichen Kriterien zur Wahl von k;, (z.B. 98% der Gesamtvari-
anz) steigt die Dimension der Unterrdume mit zunehmender Lokalitit (zumeist) an
(kr <o <kpy <o < )

Ziel ist es nun, die n; lokalen Modelle zu einem einzelnen Modell, reprisentiert
durch das Tupel (u,P.), zusammenzufassen. Hierbei sind die orthonormalen Spal-
tenvektoren von P, € R*™ =% dic Basis des kr, -dimensionalen linearen Unter-
raums L, = span(P,). Der gesuchte Unterraum L, soll so konstruiert sein, dass dabei
die globalen Eigenschaften des Modells mit der geringsten Lokalitdt als charakteris-
tische Eigenschaften erhalten bleiben und die Variationen der anderen Modelle je-
weils bestmoglich approximiert werden kénnen. Da eine direkte Bestimmung von L,
bzw. span(P,) schwierig ist, wird das Problem fiir die n; Lokalitdtslevel nacheinander
optimal gelést. Ausgehend von P! = P, werden fiir das jeweilige Level | optima-
le Basisvektoren PL € R*"w=*kn bestimmt, sodass der k;,-dimensionale Unterraum
Ll = span(Pl) den optimalen k,,_,-dimensionalen Unterraum £,~! = span(P\1) fiir
das vorherige Level enthélt (Erhalt globaler Informationen) und moglichst geringen
Abstand zum Unterraum £, = span(P;,) des lokalen Modells dieses Levels hat (Ap-
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Abb. 7.4: Beispielhafte Illustration des Ergebnisses des Fusionierungsprozesses fiir die ers-
ten beiden Lokalitétslevel aus Abb. 7.2. Das fusionierte Modell enthélt die Eigen-
schaften beider Teilmodelle, entfernt aber Redundanzen. Abbildung modifiziert aus
[Wilms u. a., 2017a].

proximation lokaler Variationen). Hierdurch entsteht eine Folge von n; Unterrdumen,
sodass L1 C ... C £L C ... C L} gilt (siche Abb. 7.3 und Abb. 7.4). Ist das letzte
Level erreicht, gilt £, = Ly bzw. P, = P{'. Dieser Fusionierungsprozess lisst sich fiir
jedes Level [ > 1 durch das Optimierungsproblem

LL= argmin  dg.(L, L) st. LS CL (7.5)

EEGr(le 3Nuz)

beschreiben. Hierbei quantifiziert dg, (L, £,,) die geodétische Distanz zwischen £ und
L, entlang der GraBmann-Mannigfaltigkeit Gr(k,,, 3n,,) der k,-dimensionalen Un-
terrdume des R3"= (siehe auch Kapitel 5.6).

Gegeben L1 € Gr(ks_,,3nyy) und L, € Gr(ks,3ny,), lasst sich das Optimie-
rungsproblem in Glg. 7.5 basierend auf dem Verfahren zur Berechnung von Distanzen
zwischen Unterrdumen unterschiedlicher Dimension (hier angenommen: m = k;,_, <
n = ky,) aus [Ye u.a., 2016] lésen. Sei (PL1)7P,, = UDVT die Singuldrwertzerle-
gung des Produkts der beiden Matrizen von Basisvektoren der beteiligten Unterrdume.
Dann definieren U € R™*™ und V € R™*" jeweils Rotationsmatrizen, sodass die ro-
tierten Basen P.~'U = [a; ...a,,] und P,V = [by...b,] genutzt werden kénnen, um
P! = [a;...a,,bny1...b,] € R¥X" zu bilden. Die Spaltenvektoren von P4 sind
orthonormal und £! = span(P.) ist der gesuchte Unterraum aus der Menge der m-
dimensionalen Unterrdume, die £.71 enthalten, der die geringste geoditische Distanz
dar(LL, L) aufweist (siehe [Ye u.a., 2016] fiir detaillierte Herleitungen und Beweise).

Werden bei der Anwendung des Bewegungsmodells auch die Eigenwerte der Kova-
rianzmatrix (= Varianzen) fiir die Interpretation der Wichtigkeit der einzelnen Basis-
vektoren benotigt (siehe z. B. Glg. 6.5), so miissen auch diese bei der Fusion der lokalen
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Modelle mitberiicksichtigt werden. Sei hierfiir A=1 € R™*™ die Diagonalmatrix von
Varianzen des fusionierten Modells des vorherigen Levels und A, € R"*" die Diago-
nalmatrix von Varianzen/Eigenwerten zu den Eigenvektoren P, der Kovarianzmatrix
des aktuellen Levels. Gesucht ist dann eine entsprechende Diagonalmatrix von Varian-
zen AL € R™*" fiir die optimale Basis P.. Hierfiir werden die Diagonalmatrizen analog
zu den Basen (siehe oben) zunéchst mit U bzw. V transformiert: At = UTAL U
bzw. A,, = VA, V. Die Matrix

Al 0
Ai:( o ) (7.6)

0 A, jm+1:nm+1:n]

wird dann aus AL und An zusammengesetzt, wobei Aﬂ [m+1:nm+1:n]di
Untermatrix von An bei Entfernung der ersten m Spalten und Zeilen ist. Ist AL keine
Diagonalmatrix, liegen Korrelationen zwischen den Basisvektoren beziiglich der (ma-
nipulierten) Daten vor. Unkorrelierte Basisvektoren und eine Diagonalmatrix von Va-
rianzen konnen bei Bedarf durch Eigenwertzerlegung von PLA,'(PL)T erzeugt werden.

7.2.3 Interpretation des Ansatzes mit Kernelfunktionen

In diesem Teilkapitel wird das in den beiden vorangegangenen Teilkapiteln vorgestellte
Verfahren zur Erzeugung flexibler Bewegungsmodelle mit Kernelfunktionen interpre-
tiert. Dies ermoglicht einerseits ein besseres Verstdndnis fiir die Griinde der moglichen
Indefinitheit der in Kapitel 7.2.1 manipulierten Kovarianzmatrizen, andererseits wird
so auch ein direkter Vergleich zur Umsetzung der Lokalitdtsannahme bei den Gaus-
sian Process Morphable Models in [Jud u.a., 2017; Liithi u. a., 2018] moglich, welche
mit Kernelfunktionen definiert werden. Die folgende Darstellung ldsst einige mathe-
matische Details aus, weshalb interessierte Leser fiir eine ausfithrliche Betrachtung von
Kernelfunktionen und -methoden auf [Shawe-Taylor u. a., 2004] verwiesen seien.

Eine symmetrische Funktion k : X x X — R wird in diesem Kapitel valide Kernel-
funktion bzw. valider Kernel genannt, wenn sie die Bedingung

ZZQC]’]{J(XZ‘,XJ') 2 0 (77)
i=1j=1

fir alle Sequenzen (x; € X)), alle Sequenzen (¢; € R); und alle n € N5 erfiillt
(positive Semidefinitheit; siehe [Hofmann u. a., 2008]). In diesem Fall ist die zugehérige
symmetrische Kernelmatrix

k(x1,x1) -+ k(x1,%Xp)
K= : : € R (7.8)

kE(xp,x1) - k(Xn,Xpn)

positiv semidefinit [Hofmann u. a., 2008].
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Die distanzbasierte Kovarianzmatrixmanipulation in Kapitel 7.2.1 lasst sich nun in
diesem Kernelkontext interpretieren, um u.a. aufzuzeigen, warum die manipulierten
Kovarianzmatrizen nicht zwingend positiv semidefinit sind. Sei hierfiir

1, wenn d(x;,xj) <7

ks(xi,x;) = mit x;,%x; € Q (7.9)

0 , wenn d(x;,x;) > T

eine Kernelfunktion mit zugehoriger Kernelmatrix Kg, die aus Glg. 7.3 zur Distanz-
filterung abgeleitet wird. Zusammen mit einer Einsmatrix 1 € R3*3 lisst sich die
distanzgefilterte Kovarianzmatrix C, dann ausdriicken durch

C.,=Co(Ksg®1). (7.10)

Hierbei bezeichnet ® das Kronecker- und ® das Hadamard-Produkt zweier Matrizen.
Da C und 1 aufgrund ihrer Konstruktion positiv semidefinit sind und das Kronecker-
und das Hadamard-Produkt zweier positiv semidefiniter Matrizen wiederum positiv
semidefinit ist [Hom u. a., 1991], kann C, nur dann negative Eigenwerte haben, wenn
K nicht positiv semidefinit ist bzw. kg kein valider Kernel ist. Die Funktion kg ist fiir
praxisrelevante Werte von 7 (0 < 7 < dinaz; dmaz : maximale Distanz in den Daten)
und unabhéngig von der verwendeten Distanzfunktion im Allgemeinen keine valide
Kernelfunktion, da die Definitheitsbedingung in Glg. 7.7 nicht zwingend erfiillt wird?®.

Dieses Resultat bedeutet, dass bei Ersetzung von kg durch einen validen positiv semi-
definiten Kernel die manipulierte Kovarianzmatrix C, in Glg. 7.10 positiv semidefinit
ist und auf die aufwendige Bestimmung der néchsten Kovarianz- bzw. Korrelationsma-
trix in Kapitel 7.2.1 verzichtet werden kann. Ein in kernelbasierten Verfahren vielfach
genutzter Kernel ist der auch in Luthi u.a. [2018] eingesetzte Gaufikernel

kg (xi, %) = exp(—yd(x;,%;)?) mit x;,%x; € Q und v € Rsg , (7.11)

bei dem z.B. v = 1/(27%) gewihlt werden kann, um eine Lokalitdtsannahme in Glg.
7.10 umzusetzen. Der Gaufl)kernel hat hierbei den Vorteil, dass er zumindest bei der
Nutzung von Distanzmafien d(-,-), die isometrisch zu einer Lo-Norm sind, positiv se-
midefinit ist [Haasdonk u. a., 2004] und somit auch die manipulierte Kovarianzmatrix
diese Eigenschaft aufweist. Es ist zu beachten, dass kg in Abhéngigkeit von der Punkt-
distanz eine andere Modifikation der Kovarianzmatrix vornimmt als kg (siehe auch
Abb. 7.5). Das hier vorgestellte Verfahren als Kombination aus Kovarianzmatrixmani-
pulation und Modellfusionierung ldsst sich problemlos auch mit kg nutzen.

Bei direktem Vergleich des Vorgehens zur Integration einer Lokalitdtsannahme in den
Modellierungsprozess in [Jud u.a., 2017; Liithi u.a., 2018] und diesem Kapitel ldsst

28Gegenbeispiel fiir Glg. 7.7 mit ks bei n = 3: Wenn d(x1,X2) > 7 — ks(x1,%x2) = 0, d(x1,%x3) < 7 —
ks(x1,x3) =1 und d(x2,%x3) <7 — kg(X2,%x3) = 1 mit ¢1 =1, c2 = 1 und ¢3 = —1, dann evaluiert
Glg. 7.7 zu 2cic3 4 2c2c3 + ¢ + 2 + & = —1.
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Abb. 7.5: Visualisierung der Unterschiede des Effekts, den die Nutzung der nicht-validen Ker-
nelfunktion kg und der validen Kernelfunktion kg mit v = 1/(272) auf die resultie-
renden Korrelationsmatrizen haben. Fir kg ist die nichste valide Korrelationma-
trix abgebildet. Die Visualisierung der Korrelationsmatrizen erfolgt aufgrund der
im Vergleich zu den Kovarianzmatrizen besseren Sichtbarkeit der Unterschiede.

sich festhalten, dass die Umsetzung in [Liithi u.a., 2018] durch einen GauBkernel und
in [Jud u.a., 2017] durch einen dhnlichen Wendland-Kernel den Vorteil hat, dass hier-
durch die positive Semidefinitheit der Kovarianzmatrix erhalten bleibt, ohne dass ein
Nachverarbeitungsschritt notwendig ist. Der in diesem Kapitel vorgeschlagene Nach-
verarbeitungsschritt (Bestimmung der néchsten Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix)
ermoglicht aber beispielsweise die Nutzung beliebiger Funktionen als Distanzfunktion
d, unabhéngig von deren mathematischen Eigenschaften. Hierdurch léasst sich einfach
beliebiges anatomisches oder physiologisches Vorwissen punktweise in die Distanzfunk-
tion integrieren (z.B. komplexe Zusammenhéinge zwischen Strukturen). Inwieweit das
Manipulationsergebnis von kg mit der néchsten Kovarianzmatrix nach Einsatz von
ks zusammenhéngt, ist unklar. In [Jud u.a., 2017; Liithi u.a., 2018] werden zudem
Gauflkernel mit verschiedenen Werten fiir v gewichtet aufsummiert, um unterschied-
liche Lokalitatslevel in einem Modell abbilden zu konnen. Es ist unklar, inwieweit
dieses Vorgehen mit der Fusionierung verschiedener lokaler Modelle in diesem Kapitel
zusammenhéngt.

7.2.4 Anmerkungen zur praktischen Umsetzung

Hinsichtlich der praktischen Umsetzung des in den Kapiteln 7.2.1 und 7.2.2 skizzierten
Ansatzes fiir die Bewegungsmodellierung stellt die Notwendigkeit der Eigenwertzerle-
gung von Matrizen mit (3n,,)? Elementen eine besondere Herausforderung dar. Diese
wird sowohl bei der Berechnung der Eigenvektoren von C, als auch (mehrfach) bei
der Bestimmung der nichsten Korrelationsmatrix benétigt. Bei der Bewegungsmodel-
lierung miissen regelméfig mehrere Millionen Bildpunkte/Bewegungsvektoren (7,;)
beriicksichtigt werden, was eine explizite Reprisentation der entsprechenden Kovari-
anz- bzw. Korrelationsmatrix im Arbeitsspeicher unmdoglich macht und auch die Bere-
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chenbarkeit verhindert (Zeitkomplexitit einer naiven Eigenwertzerlegung bei Annahme
eines vollen Rangs: O(n?,)). Ist keine Bestimmung der niichsten Korrelationsmatrix
notig, weil C, = C; positiv semidefinit ist (siche auch Kapitel 7.2.3 fiir entsprechende
Voraussetzungen), wird hier die Nutzung des Verfahrens zur approximativen Eigen-
wertzerlegung einer positiv semidefiniten Matrix mit niedrigem Rang aus [Wang u. a.,
2016] vorgeschlagen. Dieses Verfahren kombiniert die Vorteile bisher im Bereich des
maschinellen Lernens weitverbreiteter Approximationsverfahren?® und ermdoglicht die
Eigenwertzerlegung (theoretisch) in linearer Zeit bezogen auf n,, und benétigt hier-
bei nur einen Bruchteil der (3n,,)? Matrixelemente (< 0.01% in den Experimenten in
Kapitel 7.3).

7.3 Experimente

Die Evaluation des vorgeschlagenen Verfahrens zur Erhohung der Flexibilitdt von sta-
tistischen Bewegungsmodellen bei Nutzung weniger Trainingsdaten verfolgt als Haupt-
ziel die Untersuchung der Modelleigenschaften (u. a. Generalisierungsfihigkeit) und den
Vergleich dieser mit denen eines Standardmodells fiir unterschiedlich grofie Trainings-
populationen. Auf einen Vergleich mit anderen Ansétzen zur Flexibilisierung (siehe
Kapitel 7.1) wird hier verzichtet und auf die ausfiihrliche Evaluation im Kontext der
Formmodellierung in [Wilms u. a., 2017a] verwiesen, in der das vorgeschlagene Verfah-
ren in fast allen Situationen bessere Ergebnisse erzielt als die anderen Verfahren.

Verwendete Daten Fiir die Evaluation werden Populationsmodelle mit verschie-
den groflen Trainingsmengen erzeugt. Als Datengrundlage dienen hierfiir die in Kapi-
tel 5.3.1 beschriebenen 73 4D-CT-Bilddatenséitze (Gruppe 142 und weitere Popula-
tionspatienten) mit den zugehorigen durch Bildregistrierung geschétzten Transforma-
tionen/Verschiebungsfeldern, welche alle in einem Atlasraum ausgerichtet sind. Von
diesen Daten wird nur die Bewegung zwischen den Phasen maximaler Fin- und Ausat-
mung modelliert (EI-EE). Zudem wird die Bewegungsmodellierung analog zu Kapitel
5.3 auf die Lungenregion beschrénkt. Die Verschiebungsfelder von zehn zufillig ausge-
wahlten Datensétzen dienen fur die Evaluation als Testdaten (Pseudo-Grundwahrheit).
Alle restlichen 63 Datensétze bilden die Gesamtpopulation fiir das Modelltraining.

Durchgefiihrte Experimente Im Hauptteil der Evaluation werden Standardmo-
delle (siehe Kapitel 7.1 und Kapitel 6.2) und Modelle mit umgesetzter Lokalitatsan-
nahme (Lokalitdtsmodelle; Kapitel 7.2) fiir verschieden groe Mengen von Trainings-
daten mit n;s € {5,10,20,30,40,60} erzeugt. Hierfir werden die Trainingsmengen

29Nystrém-Approximation: Hohe Effizienz moglich, nur Teile der Matrix notwendig, relativ geringe
Genauigkeit bei hoher Effizienz; Randomisierte Verfahren (z. B. randomisierte SVD): Hohe Genau-
igkeit, setzt Kenntnis der kompletten Matrix voraus; siehe Diskussion in [Wang u. a., 2016].
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jeweils zuféllig aus der Gesamtpopulation ausgewdhlt. Um den durch die Zufallsaus-
wahl eingefiihrten Bias zu reduzieren, wird diese zufillige Auswahl und die zugehorige
Modellerzeugung und -auswertung abhingig von ny mehrfach wiederholt (30x). Da
die Lungenregion der Daten im Atlasraum ca. n,; = 3 x 107 Voxel umfasst, ist die
Bestimmung der nachsten Korrelationsmatrix in Kapitel 7.2.1 praktisch nicht méglich
(siehe auch Kapitel 7.2.4). Aus diesem Grund wird fiir den Hauptteil der Evaluation in
der Lungenregion im Atlasbild (siehe Kapitel 5.2) eine Menge von n,, = 500 Merkmal-
spunkten ausgewéhlt, die mittels Forstner-Operator (siehe Kapitel 6.2) automatisiert
detektiert werden und zumeist an Bifurkationen der Gefafibdume platziert sind. Diese
Reduktion erlaubt eine effiziente Modellgenerierung und -auswertung im Rahmen der
Evaluation.

Fiir die Manipulation der Kovarianzmatrix zur Integration der Lokalitdtsannahme
wird einerseits die in Kapitel 7.2.1 eingefiihrte Distanzfilterung (Lokalitat-S; kg in Ka-
pitel 7.2.3 mit Suche nach néchster Korrelationsmatrix) eingesetzt, zum Vergleich aber
auch der in Kapitel 7.2.3 diskutierte (positiv semidefinite) GauBkernel (Lokalitit-G; k¢
mit v = 1/(272)) fiir eine Distanzgewichtung der Kovarianzen genutzt. Die Lokalitéts-
modelle werden jeweils mit n; = 3 Lokalitatsleveln erzeugt. Als Schwellenwertsequenz
wird 77 = (dmaz, %dmam, %dmam) verwendet, wobei d,q, die maximale Distanz zwi-
schen zwei Merkmalspunkten im Atlasbild bezeichnet. Als Distanzmaf} d(-,-) wird die
euklidische Distanz im Atlasraum genutzt. Der Wert fiir k., (Dimension des Unter-
raums) wird so gewéhlt, dass jeweils 95% der Gesamtvarianz abgedeckt werden. Fiir
alle Lokalitdtsmodelle wird der Fusionierungsansatz aus Kapitel 7.2.2 verwendet.

Die Evaluation der Modelle erfolgt anhand von drei verschiedenen Kriterien, die aus
dem Bereich der Formmodellierung tibernommen werden (siehe [Davies, 2002]): (1)
Generalisierungsféhigkeit, (2) Spezifitdt und (3) Kompaktheit. Die Generalisierungs-
féhigkeit beschreibt die Fahigkeit des Modells zur Représentation unbekannter Bewe-
gungen. Fiir diesen Test werden die Testdaten auf den durch das Modell aufgespannten
Unterraum projiziert (Glg. 6.4 und Glg. 6.5 mit n = 0) und der Approximationsfehler
berechnet. Der Approximationsfehler ist analog zu Kapitel 5.3 gegeben als die mittlere
vektorweise Abweichung des approximierten Verschiebungsfeldes vom mittels Bildre-
gistrierung geschétzten Feld (Pseudo-Grundwahrheit). Die Spezifitiat quantifiziert die
Plausibilitdt der durch das Modell generierbaren Bewegungen. Hierfiir werden zufillig
1000 Verschiebungsfelder durch das Modell generiert (Glg. 6.4; Komponenten von b
gezogen aus Normalverteilung mit ¢ = 1) und die Distanz zum néchsten Verschie-
bungsfeld in der Gesamtpopulation bestimmt. Die Distanz wird hier auf die gleiche
Weise wie der Approximationsfehler berechnet. Die Kompaktheit ist ein Maf} fir die
Anzahl der Modellparameter, was hier der Dimension des Unterraums entspricht.

Um neben den generellen Modelleigenschaften auch die Praxistauglichkeit des An-
satzes zu zeigen, wird zusétzlich fiir nys = 10 eine modellbasierte Registrierung der
Bilder der Phasen EI und EE fiir die Testdaten durch das modellgefiihrte Block-Mat-
ching-Verfahren (Modell-BM) aus Kapitel 6.3 durchgefiihrt. Die Registrierung erfolgt
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anhand einer zufillig ausgewahlten Untermenge von nyf, = 100 Merkmalspunkten aus
der Menge der n,, = 500 Merkmalspunkte, die fiir die Modellierung verwendet werden.
Es kommen dieselben Parameter zur Modellgenerierung und dieselbe Auswertungsstra-
tegie (Abweichung des geschitzten Verschiebungsfeldes zum Ausgangsfeld) zum Ein-
satz wie bei der Messung der Generalisierungsfahigkeit. Durch diesen Test wird zwar
die generelle Praxistauglichkeit der Lokalitdtsmodelle im Rahmen der modellbasier-
ten Registrierung gezeigt, da aber nur n,, = 500 Merkmalspunkte modelliert werden,
muss in der Praxis das erwiinschte dichte Verschiebungsfeld der kompletten Korperre-
gion mit einem zusétzlichen (unspezifischen) Interpolationsverfahren erzeugt werden.
Aus diesem Grund werden in einem weiteren Test Lokalitdtsmodelle mit Gaulkernel
fiir die modellbasierte Registrierung mit Modell-BM erzeugt und angewendet, die alle
Nuz = 3 x 107 Lungenvoxel umfassen und relativ effizient mittels approximativer Ei-
genwertzerlegung berechnet werden kénnen (siehe Diskussionen in Kapitel 7.2.3 und
Kapitel 7.2.4). Fiir die Registrierung werden wieder ng, = 100 Merkmalspunkte ver-
wendet. Die Registrierungsexperimente werden jeweils 15x wiederholt, um den Einfluss
der Zufallsauswahl der Trainingsdaten zu verringern.

7.4 Ergebnisse

Tabelle 7.1, Abb. 7.6 und Abb. 7.7 fassen die Ergebnisse der Experimente zusammen.
Alle aufgefithrten Ergebnisse in Tab. 7.1 sind Mittelwerte iiber alle zehn Testdaten-
sitze und Wiederholungen. Die statistische Signifikanz der Unterschiede zwischen den
Modellen in Tab. 7.1 wird fiir die gleiche Anzahl von Testdatensétzen durch gepaarte
t-Tests (zweiseitig; Signifikanzniveau: 5%) anhand der Einzelergebnisse der zehn Test-
datensétze ermittelt, welche iiber alle (bis zu 30) Wiederholungen gemittelt werden.
Die Ergebnisse der Experimente zur Generalisierungsfahigkeit in Tab. 7.1 und Abb.
7.7 zeigen, dass durch die Integration der Lokalitdtsannahme (Schwellenwert oder
Gauflkernel) verglichen mit dem Standardmodellierungsverfahren fiir alle untersuchten
Trainingsdatenmengen Modelle mit deutlich verbesserter Generalisierungsfahigkeit er-
zeugt werden. Beispielsweise wird fiir Lokalitdt-S schon mit zehn Trainingsdatensétzen
im Mittel ein Approximationsfehler erreicht, der fiir das Standardmodell erst bei 30-40
Trainingsdatenséitzen erreichbar ist. Alle Unterschiede beziiglich der Generalisierungs-
fahigkeit zwischen dem Standardmodell und Lokalitéat-S/Lokalitét-G in Tab. 7.1 sind
statistisch signifikant (p < 0.001). Diese Verbesserung der Generalisierungsfahigkeit
durch die Lokalitdtsannahme geht allerdings mit einer Verringerung der Spezifitit der
jeweiligen Modelle einher (Erhohung des mittleren Fehlers in Abb. 7.7). Hierbei ist
allerdings zu beachten, dass bei einer genaueren Analyse des Zusammenhangs von Ge-
neralisierungsfiahigkeit und Spezifitat (siehe Abb. 7.7; Generalisierung vs. Spezifitit)
sichtbar wird, dass die Lokalitdtsmodelle auch bei zum Standardmodell vergleichbarer
Spezifitdt eine bessere Generalisierungsfahigkeit aufweisen. Eine reduzierte Spezifitat
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Tabelle 7.1: Ergebnisse zu den Experimenten zur Generalisierungsfihigkeit und modellbasier-
ten Bildregistrierung mit Standardmodell und Lokalitdtsmodellen in Abhéngig-
keit von der Anzahl der Trainingsdatensétze n:s. Die Fehler sind angegeben als
Mittelwert+Standardabweichung der mittleren Abweichung/des mittleren Feh-
lers bezogen auf die registrierungsbasiert ermittelte Pseudo-Grundwahrheit fiir
die zehn Testdatensétze in den (bis zu) 30 Wiederholungen der Experimente
(siche Text fiir Details). Fiir die modellbasierte Registrierung mit n,, = 500
Merkmalspunkten ist zusétzlich noch das Ergebnis bei anschlieBender TPS-In-
terpolation zur Erzeugung eines Verschiebungsfeldes fiir die komplette Lungenre-
gion angegeben. Die mittlere Bewegung in den Testdaten betragt fiir n,, = 500
10.34+£2.29 mm und fiir die komplette Lungenregion 9.24+2.19 mm. Die zufillig
gewéhlten Trainingsdaten sind in jeder Zeile fiir alle Modelle gleich.

Mittlerer Fehler [mm]

#Trainingsdaten Standardmodell Lokalitat-S Lokalitat-G
Generalisierungsfiahigkeit
5 4.08 £1.37 3.22£0.93 3.05 £ 0.86
10 3.38 £1.02 2.63 +£0.67 2.38 £ 0.55
20 2.93+£0.85 2.38 £0.60 2.02+0.44
30 2.68 £0.75 2.28 +0.56 1.88 +0.40
40 2.53 +£0.68 2.25+0.55 1.81 +£0.37
60 2.33 £0.59 2.15+0.50 1.71+0.34
Modellbasierte Registrierung
10 (nyz = 500) 357+1.21/346+1.09 2.89+0.81/2.90+£0.74 2.68+0.71/2.71 £ 0.64
10 (nye = 3 x 107) 3.47 £1.09 -/- 2.73 4 0.68

kann potenziell bei der Modellnutzung in der Praxis zu Problemen fiihren, da beispiels-
weise Uberanpassungseffekte auftreten konnen. Die Experimente zur modellbasierten
Registrierung mit den Lokalitdtsmodellen (siehe Tab. 7.1) zeigen allerdings, dass auch
fiir diese Praxisbeispiele die Lokalitdtsmodelle in der Lage sind, deutlich verbesserte
Ergebnisse als das Standardmodell zu erzielen (alle Unterschiede statistisch signifikant
mit p < 0.001). Dies zeigt die Praxistauglichkeit des entwickelten Verfahrens.

Bei direktem Vergleich der Ergebnisse von Lokalitét-S (Schwellwert fiir Lokalitéts-
annahme) und Lokalitdt-G (Gauflkernel fir Lokalitdtsannahme) zeigt sich, dass die
Nutzung des Gauflkernels zur Manipulation der Kovarianzmatrizen zu besseren Er-
gebnissen in den Experimenten zur Generalisierungsfahigkeit und bei der modellba-
sierten Registrierung fithrt. Alle Unterschiede zwischen Lokalitét-S und Lokalitét-G in
Tab. 7.1 sind statistisch signifikant mit p < 0.001. Dieses Resultat ist fiir die Gene-
ralisierungsfidhigkeit generell erwartungsgeméafl, da durch den Gaufikernel tendenziell
mehr Eintrdge der Kovarianzmatrix verdndert werden als bei der Nutzung eines har-
ten Schwellenwertes (siehe Abb. 7.7), was sich u.a. auch an der deutlich geringeren
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Mittlere Bewegung Eigenvektoren

P2

Farbcodierung:

\

Abb. 7.6:

Standardmodell

Lokales Modell

Beispielhafte Visualisierung der modellierten Bewegung in einer ausgewéhlten ko-
ronaren Schicht des Atlasbildes bei Nutzung von n;, = 10 Trainingsdatenséitzen
und aller n,, = 3 x 107 Lungenvoxel. Oben: Standardmodell. Unten: Lokales Mo-
dell (Lokalitdt-G fir v = %dmaw; 2. Lokalitétslevel in den Experimenten). Ne-
ben der mittleren Bewegung, die fiir beide Modelle gleich ist, werden spaltenwei-
se auch die ersten drei Eigenvektoren/Basisvektoren der beiden Modelle visuali-
siert. Die dargestellte Bewegung entspricht einer Skalierung des jeweiligen Eigen-
vektors p; mit 2v/);. Die Séttigung bzw. Deckkraft der Farbcodierung ist bildspe-
zifisch gewahlt. Volle Sattigung/volle Deckkraft ist erreicht fiir Amplituden > a (u:
a = 16.89 mm; Standardmodell: ¢ = 14.11/6.87/6.06 mm fiir p; /p2/p3; Lokalitit-
G: a =12.50/7.99/8.00 mm fiir p;/p2/p3). Das Standardmodell beschreibt haupt-
séchlich globale Bewegungsmuster, wohingegen im lokalen Modell eine Trennung
der Lungenfliigel sichtbar ist.

Kompaktheit der Modelle erkennen léasst. Diese deutlich geringere Kompaktheit geht
allerdings nicht mit einer Verringerung der Spezifitit gegeniiber Lokalitét-S einher und
Lokalitét-G erreicht bei dhnlichem Spezifitétslevel eine bessere Generalisierungsfihig-
keit (siehe Abb. 7.7; Generalisierung vs. Spezifitdt). Weiterhin erlaubt die Nutzung des
positiv definiten Gauflkernels die direkte Erzeugung von Modellen fir die komplette
Lungenregion. Interessanterweise fithrt die Nutzung von Lokalitét-S fiir n,, = 500 mit
TPS-basierter Interpolation eines Verschiebungsfeldes fiir die komplette Lungenregion
bei der modellbasierten Registrierung allerdings nur zu leicht schlechteren Ergebnissen.
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7.5 Zusammenfassung und Diskussion

PCA-basierte statistische Bewegungsmodelle werden u. a. als Vorwissen tiber plausible
Bewegungsmuster in Verfahren zur intrainterventionellen Bildregistrierung eingesetzt.
Die Flexibilitat bzw. Generalisierungsfiahigkeit dieser Modelle und damit auch die Ge-
nauigkeit des sie nutzenden Verfahrens wird in der Praxis oftmals durch die mangelnde
Verfiigbarkeit geeigneter Trainingsdaten negativ beeinflusst. In diesem Kapitel wurde
deshalb ein Verfahren zur Generierung flexibler statistischer Bewegungsmodelle auf Ba-
sis weniger Trainingsdaten vorgestellt, welches sich im Vergleich zu anderen Verfahren
durch seinen hohen Bezug zu den vorhandenen Trainingsdaten auszeichnet.

Bei der PCA-basierten Generierung von Bewegungsmodellen mit wenigen Trainings-
daten werden hauptséachlich globale Zusammenhénge in den Daten modelliert, da lokale
Variationen in einer kleinen Datenmenge kaum isoliert auftreten. Um diese lokalen Va-
riationen im Modell besser beriicksichtigen zu kénnen, und somit die Flexibilitdt des
Modells zu erhohen, miissen diese lokalen Variationen wihrend des Modellierungspro-
zesses stéarker isoliert werden. Dies erfolgt in dem hier prasentierten Verfahren durch
die Annahme eines lokal begrenzten Wirkungsbereichs von Bewegungseffekten. Diese
sogenannte Lokalitdtsannahme wird durch die Manipulation der Kovarianzmatrix in
den Standardmodellierungsprozess integriert. Hierbei werden die Kovarianzen der Be-
wegungen im Korper weit entfernter Punkte komplett entfernt (Distanzfilterung) oder
alternativ auch nur verringert (Distanzgewichtung). Auf diese Weise kénnen in Ab-
héngigkeit von den gewahlten Gewichtungsparametern bzw. dem Distanzschwellenwert
lokale Modelle mit unterschiedlichen Lokalitdtsleveln erzeugt werden. Um eine Nut-
zung dieser Modelle in Verfahren zu ermdéglichen, die sonst Standardmodelle einsetzen,
wird ein Fusionierungsprozess vorgeschlagen, der lokale Modelle mittels Optimierung
auf der Grafimann-Mannigfaltigkeit linearer Unterrdume zu einem einzelnen Modell
zusammenfasst. Dieses Gesamtmodell integriert dann globale und lokale Variationen.

Die durchgefiihrte Evaluation im Kontext der populationsbasierten Bewegungsmo-
dellierung konnte bestétigen, dass die durch das vorgestellte Verfahren erzeugten Mo-
delle eine deutlich hohere Flexibilitat aufweisen, als bei gleicher Anzahl von Trainings-
daten erzeugte Standardmodelle. Es konnte zudem in einem Praxisbeispiel gezeigt wer-
den, dass diese Flexibilitdt zu einer hoheren Genauigkeit der Bewegungsschétzung bei
der modellbasierten Registrierung fiihrt. Die Evaluation hat weiterhin gezeigt, dass die
Distanzgewichtung mit einem Gauflkernel im Vergleich zur Distanzfilterung zu teilweise
deutlich besseren Ergebnissen fiihrt, ohne hierbei die Plausibilitdt der durch das Modell
generierbaren Bewegungen zu verringern. Ein Grund hierfiir kdnnte die Nutzung der
registrierungsbasiert ermittelten Verschiebungsfelder als Pseudo-Grundwahrheit sein,
da die fiir die Registrierung genutzte diffusive Regularisierung Ahnlichkeiten zu ei-
ner Distanzgewichtung mittels Gaufikernel aufweist, woraus sich ein entsprechender
Bias ergeben konnte. Generell ist hinsichtlich der Evaluation zu beachten, dass diese
nur ein eingeschranktes Szenario (Bewegung zwischen maximaler Ein- und Ausatmung
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in einem Populationsszenario) untersucht hat. Deshalb sollten in zukiinftigen Studien
weitere Daten verwendet werden, um auch zusétzliche Bewegungsvariationen abbilden
und deren Auswirkungen auf die Flexibilitdtsverbesserungen untersuchen zu koénnen.

Eine detaillierte Analyse des Verfahrens im Kontext von Kernelfunktionen hat aus-
fiihrlich die Griinde fiir die bei einer bindren Distanzfilterung zumeist auftretende In-
definitheit /negative Definitheit der manipulierten Kovarianzmatrix aufgezeigt. Wurde
diese Problematik zunéchst durch eine Korrektur der Kovarianzmatrix gelost, so hat
die Analyse gezeigt, dass dies u. a. auch durch die Nutzung einer positiv semidefiniten
Kernelfunktion (z.B. Distanzgewichtung mittels Gaulkernel) moglich ist. Hierdurch
konnte zudem ein direkter Bezug zur sehr dhnlichen und weitestgehend zeitgleich ent-
standenen Methodik von Liithi u. a. [2018] hergestellt werden, welche die Betrachtung
der Distanzgewichtung in diesem Kapitel letztlich motiviert hat.

Die Betrachtung des Verfahrens mittels Kernelfunktionen sollte zudem als Ansatz-
punkt fiir weitere Analysen und daraus ableitbare methodische Verbesserungen sein.
Die Nutzung der Distanzgewichtung mittels Gaufifunktion hat in der durchgefiihrten
Evaluation bei dhnlicher Spezifitdt zu besseren Ergebnissen als die bindre Distanzge-
wichtung gefiihrt. Hier wére es interessant zu untersuchen, ob dies u.a. auch in der
gewéhlten Konfiguration der Modelle (Lokalitétslevel) begriindet ist. Je nach Ergeb-
nis einer solchen Untersuchung koénnte es dann weiterhin sinnvoll sein die Distanz-
filterung direkt durch eine positiv semidefinite Kernelfunktion zu ersetzen, die die
binére Filterung moglichst gut nachahmt, aber deutlich weniger Eintrage manipuliert
als eine gauflbasierte Filterung. Hierdurch wiirde die explizite Speicherung der Ko-
varianzmatrix wegfallen kdnnen. Genereller und anwendungsunabhéngiger Vorteil der
hier vorgestellten Kovarianzmatrixmanipulation mit anschlieBender Korrektur, um die
Semidefinitheit wieder herzustellen, ist allerdings die extrem grofie Flexibilitit dieses
Vorgehens, da hierdurch beliebiges anatomisches oder physiologisches Vorwissen in den
Manipulationsprozess integriert werden kann. Dieses Potenzial wurde in diesem Kapitel
zwar nicht genutzt, hat sich aber beispielsweise bei der Formmodellierung in [Wilms
u.a., 2017a] als sehr hilfreich erwiesen. Insgesamt wére es deshalb interessant Mog-
lichkeiten zur Bestimmung der néchsten positiv semidefiniten Kernelfunktion zu einer
beliebigen Filterung-/Gewichtungsfunktion zu untersuchen. Weiterhin erscheint eine
genauere Analyse der Unterschiede/Ahnlichkeiten des in diesem Kapitel vorgeschla-
genen expliziten Fusionierungsansatzes und der eher impliziten und kernelbasierten
Losung zur Integration mehrerer Lokalitétslevel in [Liithi u. a., 2018] interessant.

Weiterhin wére auch die Untersuchung anderer Anwendungsszenarien fir die fle-
xiblen Modelle sinnvoll. Neben der Form- und Erscheinungsmodellierung [Wilms u. a.,
2017a,b] konnte das Verfahren unter Mitwirkung des Autors dieser Dissertation in
[Uzunova u.a., 2017] auch schon erfolgreich zur Erzeugung von Trainingsdaten fiir
die Deep Learning-basierte Bildregistrierung eingesetzt werden. Im Kontext des Deep
Learnings sollte es deshalb noch weiteres Einsatzpotenzial geben.
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Abb. 7.7: Grafische Darstellung der Ergebnisse zu den Experimenten zur Generalisierungsfa-
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higkeit, Spezifitdt und Kompaktheit in Abhangigkeit von der Anzahl der Trainings-
datenséitze n;s fur die drei verglichenen Modelle. Alle Werte sind Mittelwerte iiber
alle Testdatensdtze und Wiederholungen. Kleinere Werte weisen auf bessere Model-
le hin. Zusétzlich zu den drei Einzelkriterien zeigt die grafische Darstellung der Spe-
zifitdt in Abhéngigkeit von der Generalisierungsfahigkeit fir nys = 10 (rechts un-
ten) auf, inwieweit sich die Modelle bei gleicher Spezifitit/Generalisierungsfahigkeit
unterscheiden. Verschiedene Sperzifitdtslevel wurden durch Verdnderung des Para-
meters o bei Ziehung der Parametervektoren b erzeugt (siehe Text fiir Details).



Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick
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Die Atembewegung stellt ein zentrales Problem bei der Behandlung thorakaler und
abdominaler Tumoren mittels externer Strahlentherapie oder nichtinvasiver Thermoa-
blation dar. Fiir eine effektive technische Bewegungskompensation muss die Atembe-
wegung intrainterventionell in Echtzeit geschétzt werden. Hierfiir werden u. a. Signale
externer Bewegungsindikatoren (Surrogatbasierte Bewegungsschiatzung) oder intrain-
terventionell akquirierte Bilddaten als Ausgangsbasis verwendet, welche dann zumeist
von modellbasierten Verfahren weiterverarbeitet werden. Bei der surrogatbasierten Be-
wegungsschitzung erzeugt ein gelerntes Korrespondenzmodell aus einer Signalmessung
die korrespondierende interne Atembewegung. Bildregistrierungsverfahren fiir die Be-
wegungsschitzung mit intrainterventionellen Bilddaten nutzen héufig statistische Be-
wegungsmodelle als Vorwissen iiber plausible Atembewegungen.

Die vorliegende Dissertation beschéaftigt sich mit der Entwicklung, Erweiterung und
Evaluation von Verfahren zur Atembewegungsmodellierung und modellbasierten Schét-
zung der intrainterventionellen Atembewegung in den o.g. Anwendungsbereichen. Ge-
nerelles Ziel war es, modellbasierte Verfahren zu entwickeln bzw. durch Verdnderun-
gen so zu verbessern, dass diese (1) eine hohe Genauigkeit bei der Bewegungsschét-
zung erreichen, (2) echtzeitfahig sind und (3) die Atembewegung ganzer Korperregio-
nen schitzen kénnen, um komplexe intrainterventionelle Anwendungen bzw. Analysen
(z.B. Dosisakkumulation) zu ermoglichen. Im Folgenden werden die Entwicklungen
und Untersuchungen dieser Arbeit zusammengefasst und einige Ideen fiir Folgearbei-
ten diskutiert.

8.1 Wissenschaftlicher Beitrag

Die methodischen Entwicklungen und Untersuchungen in dieser Dissertation lassen sich
in drei Teile unterteilen: (1) Surrogatbasierte Bewegungsschétzung, (2) modellbasierte
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Bildregistrierung fiir die Bewegungsschatzung mit intrainterventionellen Bilddaten und
(3) statistische Bewegungsmodellierung mit wenigen Trainingsdaten. Im Folgenden
werden die Ergebnisse in diesen drei Teilbereichen zusammengefasst.

Surrogatbasierte Bewegungsschitzung: Von der patientenspezifischen zur
populationsbasierten Korrespondenzmodellierung In letzter Zeit haben sich
im Bereich der surrogatbasierten Bewegungsschéitzung einige vielversprechende neue
Entwicklungen ergeben (u.a. Nutzung von diffeomorphen Transformationen und Ein-
satz kamerabasierter Systeme zur hochdimensionalen Abtastung der Koérperoberfla-
che). Bisher fehlen allerdings umfassende und systematische Vergleiche beziiglich der
erreichbaren Bewegungsschiatzungsgenauigkeit bei Einsatz verschiedener aktueller Mo-
dellierungsansétze und Bewegungsindikatoren in realistischen Anwendungsszenarien,
um besser einschitzen zu koénnen, welche Kombinationen in der Praxis die hochste
Genauigkeit versprechen.

Ein Ziel dieser Arbeit war es, einen ersten Schritt in diese Richtung zu leisten. Den
Ausgangspunkt fiir die Arbeiten zur surrogatbasierten Bewegungsschitzung in dieser
Dissertation bildete ein bestehendes regressionsbasiertes Framework zur (diffeomor-
phen) Korrespondenzmodellierung, welches zunéchst um projektionsbasierte Regres-
sionstechniken (PCR, PLS, CCA) erweitert wurde, die eine verbesserte Verarbeitung
hochdimensionaler Indikatorsignale gegeniiber Ridge-Regression versprechen. Weiter-
hin wurde eine Evaluationsumgebung entwickelt, welche durch die Verwendung rdum-
lich-zeitlicher Bilddaten eine bildbasierte Simulation verschiedener Bewegungsindika-
toren (u.a. Bauchgurte, Spirometrie und Oberflachenabtastungen) und Anwendungs-
szenarien ermoglicht, ohne dass z. B. reale Indikatorsignaldaten vorhanden sein miissen.
Mithilfe dieser Umgebung wurden verschiedenste Kombinationen aus Modellierungs-
technik (nicht-diffeomorph/diffeomorph und Regressionstechnik) und Indikatorsignal
flir praxisnahe Szenarien mit unterschiedlichen Bewegungsvariabilitdten quantitativ
evaluiert. Durch die Nutzung von rdumlich-zeitlichen Bilddaten ergab sich die Moglich-
keit etablierte landmarkenbasierte Evaluationsmafle der Bildregistrierung einzusetzen.
Die Ergebnisse der durchgefiihrten Studie lassen folgende Aussagen zu:

e Die untersuchten patientenspezifischen Korrespondenzmodelle konnten auch bei Be-
wegungsvariabilitéit einen Grofiteil der intrainterventionellen Atembewegung in Echt-
zeit kompensieren (Rechenzeiten bei GPU-Implementierung < 10ms (nicht-diffeo-
morph) bzw. < 100 ms (diffeomorph)). Die Genauigkeit verringert sich allerdings bei
interfraktioneller Variabilitat erheblich.

e Die Wahl des Bewegungsindikators hat (nahezu) keinen Einfluss auf die mittlere Ge-
nauigkeit, solange ein mehrdimensionales Signal (> 2) genutzt wird. Ob zu einem 1D-
Signal zeitliche Informationen (Ableitung) hinzugefiigt werden oder mehrdimensio-
nale Signale (Abtastung Korperoberfliche) direkt erhoben werden, ist unerheblich.
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e Projektionsbasierte Regressionstechniken liefern im Mittel keine genaueren Modelle
als Ridge-Regression.

e Die Genauigkeitsunterschiede nicht-diffeomorpher und diffeomorpher Korrespondenz-
modelle sind vernachléssigbar. Diffeomorphe Modelle verhindern aber zumeist erfolg-
reich physiologisch unplausible Singularitaten in den Transformationen.

Die Evaluationsumgebung lésst sich in Zukunft flexibel erweitern und bietet insbeson-
dere bei Verwendung von 6ffentlich verfiigbaren Bilddaten eine ausgezeichnete Grund-
lage fiir weitere Studien und 6ffentliche Challenges.

Wie auch die Studienergebnisse zeigen, haben interfraktionelle Bewegungsvariatio-
nen zwischen der Planungssitzung, deren Daten zum Modelltraining genutzt wurden,
und den eigentlichen Behandlungssitzungen oftmals einen starken negativen Einfluss
auf die Genauigkeit der surrogatbasierten Bewegungsschétzung mit patientenspezifi-
schen Korrespondenzmodellen. In dieser Arbeit wurde ein Verfahren entwickelt, wel-
ches versucht dieses Problem zu verringern, indem populationsbasierte Informationen
iiber mogliche interfraktionelle Bewegungsvariationen in den Trainingsprozess patien-
tenspezifischer Korrespondenzmodelle integriert werden. Dieses Verfahren unterliegt
zwei Annahmen: (1) In einer grofien Patientenpopulation gibt es Subpopulationen von
Patienten mit &hnlicher Atembewegung, deren Interpatientenvariabilitdt ungefahr der
interfraktionellen Bewegungsvariabilitét der betrachteten Patienten entspricht. (2) Ein
Korrespondenzmodell, welches auf Grundlage dieser Subpopulation generiert wurde,
kann interfraktionelle Bewegungsvariationen besser ausgleichen als ein patientenspezi-
fisches Modell. Methodisch werden diese Subpopulationen mittels Ahnlichkeits-Cluste-
ring der Bewegungen einer Patientenpopulation identifiziert. Es konnte gezeigt werden,
dass dieses neue Verfahren Korrespondenzmodelle generiert, welche bei dem Vorliegen
interfraktioneller Bewegungsvariabilitit eine signifikant genauere Bewegungsschéitzung
als rein patientenspezifische Modelle erméglichen, wobei die Bestimmung der optima-
len Parameter fiir das Ahnlichkeits-Clustering in der Praxis noch ein Problem darstellt.
Insgesamt ist dies der erste Ansatz, der subpopulationsbasierte Korrespondenzmodel-
lierung zur Berticksichtigung von interfraktioneller Bewegungsvariabilitiat nutzt.

Bisher wurden Korrespondenzmodelle hauptséchlich zur intrainterventionellen Be-
wegungsschitzung eingesetzt. Betrachtet man sie aber prinzipiell als Generatoren, die
basierend auf einem Indikatorsignal eine zeitliche Folge von Transformationen erzeu-
gen, die die Atembewegung beschreiben, lassen sich diese Modelle auch fir die At-
mungssimulation nutzen. Werden fiir die Atmungssimulation nur aufgenommene In-
dikatorsignale eingesetzt, ist die zeitliche Linge der Simulation an die Linge des In-
dikatorsignals gebunden und auch die Abfolge von Bewegungsvariationen wird durch
das Signal begrenzt. Um diese Abhéngigkeit zu reduzieren, wurde in dieser Arbeit
ein Verfahren zur statistischen Modellierung und anschlieffenden Simulation von pati-
entenspezifischen Indikatorsignalen auf der Basis von B-Splines entwickelt. Aufbau-
end auf einem realen Indikatorsignal kann das Verfahren variable Signale beliebi-
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ger zeitlicher Lange simulieren, die u.a. typische Variationen beziiglich Zyklusldnge
und Ein-/Ausatmungstiefe enthalten. Hierdurch ergibt sich in Kombination mit einem
Korrespondenzmodell die Moglichkeit zur Simulation von realistischen, variablen Be-
wegungssequenzen beliebiger zeitlicher Liange. Dieses Verfahren wurde exemplarisch
zur 4D-Dosissimulation in der Strahlentherapieplanung eingesetzt, wodurch die Aus-
wirkungen variabler intrafraktioneller Atembewegung auf die geplante Dosisverteilung
statistisch untersucht werden konnten. Weiterhin wurde gezeigt, wie die Bewegungssi-
mulation in einen Virtual-Reality-Simulator integriert werden kann, um die Immersion
bei simulierten Punktionseingriffen in Thorax oder Abdomen deutlich zu verbessern.

Modellbasierte Bildregistrierung fiir die Bewegungsschitzung mit intrain-
terventionellen Bilddaten Die Integration schneller, {iberlagerungsfreier Bildge-
bungstechniken wie Magnetresonanztomographie und Ultraschall in Strahlentherapie-
oder Ultraschallablationsgeréte er6ffnet neue Méglichkeiten zur direkten, bildbasierten
Schétzung der intrainterventionellen Atembewegung. Fiir entsprechende Bildregistrie-
rungsverfahren ergeben sich allerdings zwei spezielle Herausforderungen: (1) Echtzeit-
fahigkeit trotz u.U. grofler zu verarbeitender Datenmenge und (2) flexibler Umgang
mit unvollstdndigen Daten (z.B. Registrierung zwischen 3D-Bild und 2D-Bildern).
Verfiighbare Verfahren 16sen diese Probleme meist nur eingeschréankt oder stark situa-
tionsabhéngig. In dieser Arbeit wurden deshalb zwei neue patch- und modellbasierte
Registrierungsverfahren vorgeschlagen, die diesen Herausforderungen gerecht werden
und sehr vielseitig einsetzbar sind. Hierbei wird die Registrierung initial auf die Umge-
bung (Patch) weniger ausgewéhlter Merkmalspunkte beschrankt, die mit groer Wahr-
scheinlichkeit in Referenz- und intrainterventionellem Bild sichtbar sind. Durch diese
Datenreduktion ergibt sich eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit und ein einfacher
Umgang mit unvollstdndigen Daten. Die Atembewegung abseits der Merkmalspunkte
wird mithilfe eines patientenspezifschen statistischen Bewegungsmodells interpoliert,
welches zudem bei der Registrierung als Regularisierer bzw. Vorwissen genutzt wird.

Die beiden entwickelten Verfahren unterscheiden sich hauptséchlich durch ihre Lo-
sung des patchbasierten Registrierungsproblems. Das erste Verfahren setzt diskretes
Block-Matching ein, welches durch das Bewegungsmodell iterativ regularisiert wird.
Das zweite Verfahren basiert auf einem eigentlich fiir Segmentierungszwecke entwickel-
ten Active Appearance Model, welches neben der Bewegung auch Bildinformationen
statistisch modelliert und fiir dessen Anpassung kontinuierliche Optimierung eingesetzt
wird. In der durchgefiihrten Evaluation konnte gezeigt werden, dass beide Verfahren
eine &hnliche, hohe Genauigkeit erreichen, die nur gering (teilweise insignifikant) von
der Genauigkeit eines klassischen pixelweisen Registrierungsverfahren abweicht. Beide
Verfahren sind schon bei der Nutzung von CPU-Implementierungen fiir viele Szena-
rien echtzeitfdhig (deutlich unter 50ms fiir 2D-2D-Registrierung; ~ 100ms fiir die
Registrierung eines 3D-Referenzbildes und multiplen 2D-Bildern; < 500 ms fiir 3D-3D-
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Registrierung; alle Zeiten bei Nutzung von Grauwertpatches) und die Rechenzeiten
kénnen durch GPU-Implementierungen perspektivisch noch drastisch gesenkt werden.

Statistische Bewegungsmodellierung mit wenigen Trainingsdaten Ein hau-
figes Problem bei der Nutzung von (PCA-basierten) statistischen Bewegungsmodellen
ist die mangelnde Verfiigharkeit von repréasentativen Trainingsdaten, was die Flexibi-
litdt bzw. Generalisierungsfihigkeit der Modelle und damit auch die Genauigkeit der
entsprechenden modellbasierten Bewegungsschétzungsverfahren einschrankt. Deshalb
wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Verfahren zur Generierung flexibler statistischer
Bewegungsmodelle mit wenigen Trainingsdaten entwickelt. Werden Bewegungsmodel-
le mit wenigen Trainingsdaten generiert, so modellieren diese hauptséchlich globale
Zusammenhédnge. Um auch lokale Variationen im Modell besser beriicksichtigen zu
konnen, wurde eine sogenannte Lokalitdtsannahme eingefiihrt, nach der die Bewegun-
gen raumlich weit entfernter Bereiche (relativ) unabhéngig voneinander sein sollen.
Diese Lokalitdtsannahme lédsst sich durch distanzbasierte Kovarianzmatrixmanipula-
tionen ausdriicken und so in den Standardmodellierungsprozess integrieren. Durch die
Nutzung verschiedener Distanzwerte zur Definition der rdumlichen Unabhéngigkeit
konnen lokale Modelle mit unterschiedlichen Lokalitétsleveln generiert werden. Um
eine Nutzung dieser Modelle in Verfahren zu erméglichen, die sonst Standardmodelle
einsetzen, wurde zudem ein Fusionierungsprozess entwickelt, der mehrere lokale Mo-
delle zu einem einzelnen flexiblen Modell zusammenfassen kann, welches dann globale
und lokale Variationen reprasentiert. In einer Evaluation zur populationsbasierten Be-
wegungsschitzung konnte u.a. gezeigt werden, dass durch Nutzung dieser flexiblen
Modelle, verglichen mit Standardmodellen, eine signifikante Genauigkeitsverbesserung
der modellbasierten Registrierung erreichbar ist.

Insgesamt konnten in dieser Arbeit mehrere neue Verfahren im Kontext der surrogat-
basierten Bewegungsschiatzung und der modellbasierten Registrierung intrainterven-
tioneller Bilddaten entwickelt werden, die spezifische Verbesserungen gegeniiber bisher
verfiigharen Verfahren u. a. hinsichtlich Genauigkeit oder Vielseitigkeit aufweisen und
so einen Beitrag zur Verbesserung der intrainterventionellen Bewegungsschitzung in
der klinischen Praxis leisten.

8.2 Ausblick

Im Folgenden werden einige allgemeine Ideen fiir mogliche weiterfithrende Untersu-
chungen und Entwicklungen diskutiert. Detaillierte Diskussionen méglicher Weiterent-
wicklungen der einzelnen in dieser Arbeit prisentierten Verfahren bzw. Untersuchungen
sind in den jeweiligen Einzelkapiteln zu finden.
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Umfassende, vergleichende Untersuchung von indirekter und direkter Be-
wegungsschitzung Die in dieser Arbeit entwickelten Methoden zur indirekten,
surrogatbasierten und direkten, registrierungsbasierten Bewegungsschatzung sind hier
hauptséchlich isoliert voneinander untersucht worden. Um eine bessere Einschéitzung
der durch die direkten Verfahren erreichbaren Genauigkeitsverbesserungen im Ver-
gleich zu indirekten Verfahren zu erméglichen, kénnte in Anlehnung bzw. als Fort-
fithrung der Studie in [Paganelli u.a., 2015] die in Kapitel 3 fur die surrogatbasierte
Bewegungsschatzung présentierte Evaluationsumgebung genutzt werden, um indirekte
und direkte Methoden systematisch miteinander zu vergleichen.

Zeitliche Regularisierung und Pridiktion der Bewegung Vorwissen beziig-
lich der in weiten Teilen rdumlichen Glattheit der Atembewegung wird in klassische
Registrierungsverfahren zur Bewegungsschitzung in 4D-Bilddaten u. a. durch den Ein-
satz eines entsprechenden Regularisierers integriert. Die in dieser Arbeit présentierten
Verfahren schéitzen ebenfalls rdumlich glatte Transformationen, da die genutzten Mo-
delle auf Basis glatter Transformationen trainiert werden. Fiir die atmungsbedingte
Bewegung anatomischer oder pathologischer Strukturen ist auch von einer gewissen
zeitlichen Glattheit auszugehen. Dieses Vorwissen wird in dieser Arbeit allerdings bis
auf eine Ausnahme (Experimente in Kapitel 6) im Rahmen der Bewegungsschitzung
nicht genutzt, da die Bewegungsschitzung fiir jeden Interventionszeitpunkt isoliert
betrachtet wird. Dies trifft auch auf viele klassische Registrierungsverfahren bei der
Verarbeitung von 4D-Bilddaten oder andere Verfahren fiir die intrainterventionelle
Bewegungsschitzung zu (Ausnahme u.a. [O’Shea u. a., 2016b)).

Fiir die surrogatbasierte Bewegungsschétzung kann man insbesondere bei der Nut-
zung sehr niedrigdimensionaler Indikatorsignale argumentieren, dass bei Vorliegen ei-
nes zeitlich glatten (oder geglitteten) Signals auch die geschétzte interne Atembe-
wegung eine entsprechende Glattheit aufweist. Fiir die hier vorgestellten bildbasier-
ten Bewegungsschitzungsverfahren scheint allerdings eine explizite Beriicksichtigung
der zeitlichen Glattheit im Verfahren selbst perspektivisch sinnvoll, um beispielsweise
die Robustheit gegeniiber Bildartefakten zu erreichen. In diesem Kontext erscheint es
auch sinnvoll die Bewegungsschitzung und die fiir den Ausgleich technisch bedingter
Latenzzeiten zuséitzlich notwendige Bewegungspréadiktion zu kombinieren (siehe auch
[Diirichen, 2015]), um so beispielsweise bei der patch-basierten Registrierung die In-
formationen {iber zukiinftige Positionen von Punkten auch fiir eine die Rechenzeit
reduzierende Initialisierung und Beschriankung des Suchbereichs nutzen zu kénnen.

Von linearer zu nichtlinearer statistischer Bewegungsmodellierung Die in
dieser Arbeit genutzten statistischen Bewegungsmodelle basieren auf der Annahme,
dass Transformationen, die plausible Atembewegungen beschreiben, in einem nied-
rigdimensionalen linearen bzw. affinen Unterraum eines sehr hochdimensionalen Vek-
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torraums liegen. Diese Annahme fiihrt zur relativ kompakten Modellen und u.a. der
einfachen Berechenbarkeit von Projektionen auf diese Unterrdume. Es stellt sich aber
die Frage, ob diese Darstellung der (angenommenen) niedrigdimensionalen Struktur
der Daten angemessen ist? In der statistischen Formmodellierung wurden deshalb u. a.
schon mittels Kernel PCA generierte nichtlineare Modelle untersucht und es wurde
gezeigt, dass diese Modelle eine hohere Spezifitdt bzw. eine hohere Robustheit bei der
Modellanpassung aufweisen kénnen [Kirschner u. a., 2011]. Kernel PCA wurde in [He
u. a., 2010] auch schon erfolgreich fiir die Atmungsmodellierung eingesetzt und Baum-
gartner u.a. [2017] nutzen mittels Manifold Learning geschétzte niedrigdimensionale,
nichtlineare Mannigfaltigkeiten fiir die Atmungsmodellierung. Entsprechende Untersu-
chungen scheinen deshalb auch im Kontext der hier préasentierten Verfahren sinnvoll.

Integration von Informationen iiber die Unsicherheit der Schitzung Die in
dieser Arbeit prasentierten Verfahren liefern zu jeder gegebenen Indikatorsignalmes-
sung oder einem intrainterventionellen Bild genau eine Transformation. Was hierbei
fehlt, sind Angaben hinsichtlich der Unsicherheiten dieser Schétzung, die u.a. wih-
rend der Intervention genutzt werden kénnen, um diese zu unterbrechen, wenn die
Schétzung zu unsicher ist [Samei u. a., 2013]. Grofie Unsicherheiten in der Schitzung
koénnen beispielsweise durch starke Abweichungen der Indikatorsignalmessung von den
Trainingsdaten oder Ambiguitdten in Bereichen mit niedrigem Kontrast bei der mo-
dellbasierten Bildregistrierung begriindet sein. Dieses Thema ist bisher trotz der hohen
praktischen Relevanz kaum im Kontext der intrainterventionellen Bewegungsschétzung
bearbeitet worden. In den Gaussian Process Models von Diirichen u.a. [2015] fiir die
surrogatbasierte Bewegungsschéitzung und -pradiktion werden Normalverteilungen ge-
schétzt, deren Varianz als Mafl fiir die Unsicherheit der Schétzung genutzt werden
kann. Peressutti u.a. [2013b] prasentieren ein Bayessches Verfahren zur kombinierten
Bewegungsschéitzung mittels Indikatorsignal und Bildern, welches ebenfalls ein Maf3
fiir die Unsicherheit der Schitzung mitliefert. Samei u. a. [2013] stellen ein Verfahren
zur Ermittlung von Konfidenzregionen der Bewegungsschitzung mittels PCA-basier-
ten Bewegungsmodellen vor, wenn nur wenige Teile des Verschiebungsfeldes bekannt
sind (vgl. diinnbesetzte Verschiebungsfelder in Kapitel 6), welches in Teilen auf einem
ahnlichen Ansatz fiir die PCA-basierte Formmodellierung basiert [Blanc u. a., 2012a].
Insbesondere die Ansitze aus [Blanc u.a., 2012a; Samei u.a., 2013] bilden eine gu-
te Grundlage fiir eine erste Ermittlung von Unsicherheiten bei der modellbasierten
Registrierung mit den Verfahren aus Kapitel 6.

Nutzung von Deep Learning-Techniken Deep Learning-Techniken haben in den
letzten Jahren sehr erfolgreich Einzug in die medizinische Bildverarbeitung gehal-
ten und wurden zuletzt auch verstiarkt fir die schnelle und genaue Bewegungsschét-
zung/Registrierung genutzt [Litjens u.a., 2017]. Im Kontext dieser Arbeit sind diese
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Techniken insbesondere fiir die Bewegungsschitzung mit intrainterventionellen Bild-
daten interessant. So liele sich das Registrierungsproblem zwischen Referenz- und in-
trainterventionellem Bild dhnlich zu z. B. [Uzunova u. a., 2017] als Regressionsproblem
auffassen, welches mit einem Convolutional Neural Network (CNN) gelost werden kann.
Vorteil eines solchen Vorgehens ist u. a. die durch das Netz optimierte Extraktion fiir
das Endergebnis relevanter Bildmerkmale, sodass die manuelle Definition von pas-
senden Bilddeskriptoren wegfillt. Da diese CNNs sehr viele Parameter haben, muss
eine entsprechend grofle Menge von Trainingsdaten vorhanden sein, um eine gute Ge-
neralisierung zu erreichen. Neben der Nutzung von kiinstlich erzeugten Daten (z.B.
Verfahren aus Kapitel 7 in [Uzunova u. a., 2017]), kann auch wieder eine patchbasierte
Definition verwendet werden, um die Komplexitit des Regressionsproblems zu verrin-
gern [Yang u.a., 2017]. Durch die iiblicherweise genutzten Encoder/Decoder-Netzar-
chitekturen findet auch in diesen Verfahren (implizit) die Abbildung der Daten auf
eine niedrigdimensionale Struktur statt. Explizit konnen auch PCA-basierte Modelle
als Vorwissen in diese Verfahren integriert werden [Milletari u. a., 2017; Yu u. a., 2016].
Beispielsweise Generative Adversarial Models (GANs) erlauben es allerdings auch ex-
plizit mittels Deep Learning nichtlineare Bewegungsmodelle zu erzeugen, die dann als
Vorwissen weiterverwendet werden kénnen [Hu u. a., 2017]. Weiterhin existieren auch
Deep Learning-Techniken zur Integration zeitlicher Informationen, sodass auch eine
zeitliche Regularisierung der Bewegungsschiatzung auf diese Weise umgesetzt werden
kann (siehe z.B. [Hou u.a., 2018]). Es ist zu erwarten, dass diese Techniken in der
néchsten Zeit auch fiir die intrainterventionelle Bewegungsschétzung und -modellierung
eingesetzt werden und so neue und komplett lernbasierte Verfahren entstehen.

Einsatz der patch- und modellbasierten Registrierungsverfahren auflerhalb
der Bewegungsschitzung PCA-basierte statistische Modelle plausibler Transfor-
mationen (statistische Deformationsmodelle) kénnen auch auflerhalb der Bewegungs-
schitzung in anderen Anwendungen (Populationsstudien, Atlas-zu-Patient-Registrie-
rung, usw.) als Vorwissen bei der Registrierung eingesetzt werden, um eine robuste und
schnelle Schiitzung der gesuchten Transformation zu ermédglichen (Ubersicht in [Sotiras
u.a., 2013]). Ein konkretes Beispiel hierfir ist die in den Neurowissenschaften notwen-
dige Abbildung von Patientenbildern des Gehirns auf entsprechende Standardanato-
mien (z. B. MNI brain), um Populationsstudien in einem einheitlichen Referenzsystem
durchfiithren zu kénnen [Klein u. a., 2009]. Robustheit ist hier insbesondere gegeniiber
den pathologischen Verdnderungen in den Patientendaten nétig und da in Populati-
onsstudien entsprechend viele Transformationen geschéitzt werden miissen, ist ebenso
auch die zeitliche Effizienz der Registrierung wichtig. Es wére deshalb interessant die
hier présentierten patch- und modellbasierten Registrierungsverfahren in einem sol-
chen Szenario einzusetzen, insbesondere auch in Kombination mit dem présentierten
Verfahren zur Erzeugung flexibler statistischer Modelle mit wenigen Trainingsdaten.
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Anhang A

Erganzende Ergebnisse zu Kapitel 3

A.1 Ergebnisse fiir DIRLAB- und CREATIS-Daten

Um in der Zukunft einen Vergleich des in Kapitel 2 préasentierten diffeomorphen Kor-
respondenzmodellierungsverfahrens mit anderen Verfahren zur (surrogatbasierten) in-
trainterventionellen Bewegungsschitzung zu ermoglichen, werden in Tab. A.1 die Ein-
zelergebnisse aus Tab. 3.1 fiir die frei verfiigbaren DIRLAB- und CREATIS-Datensétze
aufgelistet. Hierbei ist zu beachten, dass diese Daten nur fiir einen Teil von Experiment
1 eingesetzt wurden (siehe Kapitel 3.1.3).
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Anhang A Ergédnzende Ergebnisse zu Kapitel 3

Tabelle A.1: Teilergebnisse von Experiment 1 zur surrogatbasierten Bewegungsschiatzung an-
gegeben als Mittelwert+Standardabweichung des mittleren TRE oder der mitt-
leren symmetrischen Oberflachendistanz getrennt nach DIRLAB- und CREA-
TIS-Daten. Die Mittelung erfolgte iiber alle fiir das jeweilige Experiment ver-
fiigharen Einzelergebnisse. Die Ergebnisse sind als Blocke nach genutzem Re-
gressionsverfahren/Dimension des Surrogatsignals geordnet.

Mittlerer TRE [mm]

Experiment 1 (4D-CT)

DIRLAB CREATIS
Bewegungsschitzung EI-EE EI—-EE
Mittlere Bewegung 8.46 £ 3.33 8.12 £ 3.09
VariationalRegistration 1.67 +0.71 1.05+0.18
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit B® und 1D-Surrogatsignal
Spirometrie 2.27+1.06 2.08£1.11
Bauchgurt 2.274+1.03 2.13+1.11
Zwerchfellbewegung 2.38 +1.38 1.71+£0.42
Tiefenbild Bauchgurt 2.33£1.00 2.19 +1.42
Tiefenbild Brustbein 4.06 £2.30 3.52+£2.26
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit B® und 2D-Surrogatsignal
Spirometrie 2.194+1.06 2.08+£1.13
Bauchgurt 2.09 £0.79 221+1.15
Zwerchfellbewegung 2.414+1.30 1.89 £0.51
Tiefenbild Bauchgurt 2.06 £0.74 2.49+1.44
Tiefenbild Brustbein 3.29+1.99 2.81 £2.26
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit B®T und Tiefenbildern
10 Punkte 2.26 £ 0.86 2.55+£1.39
100 Punkte 2.21 £0.87 1.56 +£0.43
1000 Punkte 2.11+0.76 1.90 £+ 0.66
10000 Punkte 2.15+0.73 2.11+£1.00
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit BYYR und Tiefenbildern
10 Punkte 2.19+0.82 3.64 £2.81
100 Punkte 2.17+0.85 1.64 +£0.39
1000 Punkte 2.16 £ 0.85 1.74 + 0.62
10000 Punkte 2.15+0.85 1.50 4+ 0.46
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit BYYS und Tiefenbildern
10 Punkte 2.23+0.84 3.11+2.39
100 Punkte 2.17+0.85 1.60 £+ 0.36
1000 Punkte 2.08 £0.81 1.77 £ 0.61
10000 Punkte 2.08 £0.82 1.47+0.39
Surrogatbasierte Bewegungsschitzung mit B¢ und Tiefenbildern
10 Punkte 2.19+£0.77 2.52 £ 1.56
100 Punkte 2.37+1.14 2.07£1.40
1000 Punkte 2.27+1.01 2.19+1.41
10000 Punkte 2.09 £ 0.86 1.78 £0.81
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