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x Povzetek

Povzetek

Iskanje geometrijske preslikave, ki preslika eno sliko v najboljso lego glede na
drugo sliko, se imenuje poravnava. Poravnava se uporablja pri analizi oblike
anatomskih struktur iste ali vecih oseb ali pa za zdruzevanje komplementarne
informacije prisotne na slikah zajetih z razliénimi slikovnimi tehnikami. Vredno-
tenje poravnave slik je pomemben, a zahteven postopek. Tocnost in robustnost
postopkov poravnave sta odvisna od vrste elementov kot so postopek zajema slik
in nastavitev parametrov zajema, vsebina slik, transformacije na sliki, upora-
bljena mera podobnosti in uporabljena optimizacija. Zapleten medsebojni vpliv
vseh teh parametrov otezuje vrednotenje vplivov posameznih elementov na po-
tek poravnave. V tem delu smo se osredotocili na analizo mer podobnosti za
togo in elasticno poravnavo slik. Predlagali smo postopka za vrednotenje mer
podobnosti, ki omogocata vrednotenje brez uporabe optimizacijskih algoritmov.
Omogocata tudi analizo vplivov razlicnih parametrov kot so sum, svetlostne ne-
homogenosti, velikost vezanega histograma, podvzorcenje, ...na lastnosti mer
podobnosti. Postopka smo v delu natanc¢no opisali. Ovrednotili smo Sestnajst
mer podobnosti, ki se uporabljajo za poravnavo medicinskih slik. Vrednotenje
smo opravili na realnih 3D magnetno resonanc¢nih slikah (MR), na slikah zajetih
z racunalnisko tomografijo (CT), na slikah pozitronske izsevne tomografije (PET)

in na rentgenskih slikah (X-zarki).

Vsebina posameznih poglavij:

e Poglavje 1: Podan je kratek uvod v slikovne tehnike in postopke poravnave.



e Poglavje 2: Predstavljen je postopek za vrednotenje mer podobnosti za togo

poravinavo.

e Poglavje 3: Predlagani postopek smo uporabili za analizo obnasanja mer
podobnosti za poravnavo tridimenzionalnih (3D) slik na dvodimenzionalne

(2D).

e Poglavje 4: Analizirali smo obnasanje nekaterih mer pri togi poravnavi MR,

CT in PET slik.

e Poglavje 5: Predstavljen je postopek za vrednotenje mer podobnosti za

netogo poravnavo. Deformacije so modelirane z B zlepki.

e Poglavje 6: V zakljucku je povzeto nase dosedanje delo na podroc¢ju vredno-
tenja mer podobnosti, poudarjene so nekatere lastnosti takega vrednotenja,

podane pa so tudi moznosti za nadaljnje delo na tem podrocju.

V nadaljevanju bom na kratko predstavil originalne prispevke.
Postopek za vrednotenje mer podobnosti za togo poravnavo

Zaradi pomanjkanja standardiziranega postopka vrednotenja mer podobnosti
raziskovalci uporabljajo razlicne pristope k vrednotenju svojih mer. Tako vre-
dnotenje je zato lahko pristransko in tudi ne omogoca enostavne primerjave re-
zultatov med raziskovalnimi skupinami. Vecina postopkov vrednotenja vkljucuje
optimizacijo tako da so mere podobnosti vrednotene posredno, preko rezultatov

poravnave.

Razvili smo od optimizacije neodvisen postopek za vrednotenje mer podob-
nosti s katerim ocenimo: tocnost, izrazitost optimuma, konvergencno obmodje,
stevilo minimumov in tveganje nekonvergentnosti mere podobnosti. Teh pet la-
stnosti opisuje, kako se bo neka mera podobnosti obnasala pri poravnavi slik ana-
tomskih struktur dolocenih slikovnih tehnik. Postopek je razdeljen na tri dele.

V prvem delu se doloc¢ijo tocke v normiranem prostoru parametrov, ki doloc¢ajo



geometrijsko preslikavo. V drugem delu se izracunajo vrednosti mere podobno-
sti v posameznih tockah. V zadnjem delu pa se iz tock in vrednosti izracunajo
lastnosti mere podobnosti. Ker prvi in zadnji korak nista odvisna od implemen-
tacije mere podobnosti, smo na medmrezju postavili sistem za vrednotenje mer
podobnosti, ki uporabniku posreduje tocke v parametricnem prostoru (prvi ko-
rak). Uporabnik v teh tockah izrac¢una vrednosti svoje mere ter jih posreduje v
tretji korak, ki mu vrne izracunane lastnosti mer podobnosti. Tako je vsem, ki

bi radi vrednotili mere podobnosti, omogoc¢ena neodvisna analiza.
Postopek za vrednotenje mer podobnosti za netogo poravnavo

V poglavju 2 smo predstavili postopek za vrednotenje mer podobnosti za togo
poravnavo slik. V primeru mehkih tkiv s togo poravnavo ne moremo dovolj dobro
poravnati dveh slik. Potrebna je netoga, elasti¢na poravnava. Zato smo razvili
postopek za vrednotenje mer podobnosti za netogo poravnavo medicinskih slik.
Postopek temelji na simulaciji netogih deformacij z B zlepki. Tocke v parame-
tricnem prostoru in lastnosti mer podobnosti se doloc¢ajo na podoben nacin kot
pri postopku za vrednotenje mer podobnosti za togo poravnavo. S parametri
deformacijskega modela lahko dolo¢imo lokalnost deformacije, njeno amplitudo

ter center.

Analiza lastnosti vecjega Stevila mer podobnosti za togo poravnavo

slik, zajetih z razlicnimi slikovnimi tehnikami

Raziskovalci, ki se ukvarjajo s poravnavo medicinskih slik, pogosto uporab-
ljajo Vanderbiltovo slikovno bazo. Ta baza vsebuje slike, ki so zajete z razli¢nimi
slikovnimi tehnikami in za katere je poznana njihova pravilna poravnava. Na tej
bazi smo analizirali obnasanje ve¢jega Stevila mer podobnosti. V analizo smo za-
jeli 12 mer podobnosti, ki smo jih testirali na Sestih parih MR T1-PET in 16 parih
MR T1-CT slik. Ugotovili smo, da geometrijska popacenja MR slik poslabsajo
obnaSanje mer podobnosti. Ugotovili smo tudi, da medsebojna zamenjava pla-

vajoce in mirujoce slike na nekatere mere podobnosti vpliva bolj kot na druge



ter bolj v primeru poravnave MR slik s PET kot pa s CT slikami. S primerjavo
obnasanja mer na tej slikovni bazi smo ugotovili, da med medsebojno informacijo
in normalizirano medsebojno informacijo, ki sta najpogosteje uporabljani meri

podobnosti, skoraj ni razlik.
Analiza lastnosti mer podobnosti za poravnavo 3D na 2D slike

V tem poglavju smo postopek, opisan v poglavju 2, uporabili za analizo
obnasanja mer podobnosti, ki se uporabljajo za 3D/2D poravnavo slik. Iz rent-
genskih 2D slik smo z rekonstrukcijo zgradili 3D sliko, ki smo jo poravnavali s 3D
MR in CT slikami. Ugotovili smo, da se mere podobnosti bolje obnasajo (vecja
tocnost in robustnost) pri poravnavi CT in rekonstruirane slike kot pa pri porav-
navi MR in rekonstruirane slike. Ugotovili smo tudi, da vec¢je stevilo projekcij,
iz katerih rekonstruiramo sliko, pozitivno vpliva na toc¢nost in rahlo negativno
na robustnost poravnave. Ker je stevilo projekcij povezano s koli¢ino prejetega
sevanja, smo analizirali, ce lahko z ve¢jim Stevilom iteracij iterativnega algoritma
za rekonstrukcijo in manjsim stevilom projekcij dosezemo enako obnasanje mere
podobnosti. Ugotovili smo, da vecje Stevilo iteracij rahlo izboljsa to¢nost mere
vendar na rac¢un malo manjse robustnosti. Ugotovili smo tudi, da imata Stevilo
projekcij in Stevilo iteracij ve¢ji vpliv na poravnavo MR slik na rentgenske kot
pa CT na rentgenske slike. Studija je pokazala, da lahko rezultate poravnave
izboljsamo tudi s kombinacijo dveh razlicnih mer podobnosti (od katerih je ena
bolj robustna, druga pa manj robustna, a to¢nejsa).

KLJUCNE BESEDE:
vrednotenge, mera podobnosti, poravnava, B-zlepki, deformacije, transformacije,

medicinske slike
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Abstract

The search for image transformation that brings one image into the best corre-
spondence with the other image, is called registration. Registration is used with
the analysis of the shape of the same anatomical structures of the same or diffe-
rent individuals or it can be used to fuse complementary information present in
images of different modalities. Evaluation of a registration method is an impor-
tant but complex and application-dependent task. The accuracy and robustness
of a registration method depend on a number of factors, such as image acquisition
protocol and parameter settings, image content, spatial transformation, similarity
measure, and optimization. The complex interdependence of these factors makes
the assessment of a particular factor on registration difficult even for very specific
registration tasks. In this thesis we study the influence of similarity measures on
the accuracy and robustness of rigid and non-rigid registrations. To reduce the
degree of complexity or uncertainty in similarity measure evaluation, we propose
an evaluation protocol that enables optimization-independent quantitative eva-
luation including the study of the influence of different implementation issues.
With the proposed two protocols we have evaluated sixteen different similarity
measures used for rigid and non-rigid registrations. The evaluation has been per-
formed on real 3D magnetic resonance (MR) images, real computed tomography
(CT), fluoroscopic (X-ray) and PET images. Besides, the effects of histogram

binning and some other parameters on the similarity measures have been studied.

Content of chapters:

e Chapter 1: A brief introduction in imaging techniques and registration

methods is given.



e Chapter 2: A protocol for evaluation of similarity measures for rigid regi-

stration is proposed.

e Chapter 3: The proposed protocol was used to analyze the behavior of

similarity measures for 3D /2D registration of vertebrae.

e Chapter 4: We analyzed the behavior of some similarity measures for rigid

registration of MR, CT and PET images.

e Chapter 5: A protocol for evaluation of similarity measures for nonrigid

registration is given. Deformations are modelled with B-splines.

e Chapter 6: In conclusion we briefly summarize our work in the field of evalu-
ation of similarity measures, some properties of the proposed two protocols

and possibilities for further improvements are given.

Original contributions to science will be presented briefly.

A Protocol for Evaluation of Similarity Measures for Rigid Regi-

stration

Due to the lack of standardized evaluation procedures researchers use different
methods for evaluation of their similarity measures. Such evaluation can therefore
be biased and does not enable a simple comparison of results between different
research groups. Most methods used for evaluation include optimization schemes.
Different optimization strategies have different properties, which can influence the

final results.

We have developed an optimization-independent protocol for evaluation of
similarity measures. The protocol estimates five properties: accuracy, distincti-
veness of optimum, capture range, number of minima and a risk of nonconver-
gence. The properties describe the behavior of similarity measures used for rigid
registration of medical images of different modalities and anatomical structures.

The procedure is divided into three steps. In the first step the points in which



the similarity measure will be evaluated are selected from the parameter space.
In the second step the researcher computes the values of the similarity measure in
all selected points. Finally, the properties of the similarity measure are computed
from the points and corresponding values. Because the first and the last step do
not depend on the implementation of the similarity measure, we have set up an
evaluation system available from the internet. The system selects the appropriate
points (step one) and computes the properties (step three). In this way everyone

can independently evaluate their similarity measures.

A Protocol for Evaluation of Similarity Measures for Non-Rigid

Registration

We have presented the protocol for evaluation of similarity measures used for
rigid registration. In the case of soft tissue rigid registration can not align the
images weel enough. Nonrigid registration is needed for that purpose. We have
developed a protocol for evaluation of similarity measures for nonrigid registration
of medical images. The protocol is based on simulation of deformations with B-
splines. The points in the parameter space and the properties of the similarity
measures are selected and computed in a similar way as in chapter 2. Parameters
of the defomation model control the range of deformation, its amplitude and

center.

Evaluation of Similarity Measures for Rigid Registration of multi-

modal Images

Among the researchers involved in registration of medical images Vanderbilt
image database is the most frequently used. It contains images of different mo-
dalities and correct registrations, called “gold standard”. We have decided to
analyze the behavior of some similarity measures on this large database. We
included 12 measures and 6 pairs of MR T1-PET and 16 pairs of MR T1-CT
images. We have shown that geometric distortion worsens the behavior of simila-

rity measures. Some similarity measures are more affected than others if floating



and target images are exchanged or swapped. Swapping has a greater impact on
MR-PET than on MR-CT image registration. By comparing mutual information
and normalized mutual information we have shown that for these images there is

almost no difference between them.
Analysis of Similarity Measures for Registration of 3D to 2D Images

We used the protocol described in chapter 2 to evaluate several similarity
measures for 3D /2D registration. 2D X-ray projections were used to reconstruct
the 3D volumes, which were then registered with MR and CT volumes. Regi-
stration of CT to reconstructed images is more accurate than registration of MR
to reconstructed images. We have also discovered that increasing the projecti-
ons from which the image is reconstrued leads to more accurate but slightly less
robust registration. Because more acquired projections increases the amount of
radiation obtained by the patient, we have analyzed if more iterations of the ite-
rative reconstruction algorithm can compensate the need for more projections.
Our findings indicate that more iterations slightly improve the accuracy but has
a negative impact on robustness. Changing the number of projections and itera-
tions has a greater impact on registration with MR than the CT images. Results
of registration can be improved with the combination of two different similarity
measures (robust and accurate one). In this chapter we have also compared the
registration with one and with a combination of two similarity measures. We
have shown that the combination is more robust than any one of them.

KEY WORDS:
evaluation, similarity measure, registration, B-splines, deformations, transforma-

tions, medical images
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Zivljenjski standard sodobne druzbe se ves ¢as povecuje. S tem je povezana
tudi vecja skrb za zdravje, zaradi Cesar se vedno vec sredstev vlaga v boljse

diagnosti¢ne postopke in ucinkovitejse zdravljenje.

Pri diagnostiki, nacrtovanju in izvajanju terapije ter spremljanju poteka bo-
lezni oz. ucinkov zdravljenja si zdravniki vedno bolj pomagajo z medicinskimi
slikami. 7 odkritjem slikovnih postopkov, kot so magnetna resonanca (MR),
ultrazvok (US), racunalniska tomografija (CT) in druge, smo si odprli boljsi po-
gled v zgradbo in funkcijo anatomskih struktur. Slikovne tehnike lahko delimo
po razlicnih kriterijih. Glede na prostorske dimenzije slik delimo medicinske sli-
kovne tehnike na tiste, ki zajemajo dvodimenzionalne (2D) in tiste, ki zajemajo
tridimenzionalne (3D) slike. Tridimenzionalne slikovne tehnike poskusajo zajeto
informacijo o anatomski strukturi ali njeni funkciji predstaviti s 3D slikovnimi po-
datki, pri cemer se geometrijski odnosi struktur ohranjajo. Tridimenzionalne slike
zagotavljajo kvalitetno in podrobno informacijo o doloceni anatomiji ali funkciji
anatomske strukture. Z razlicnimi slikovnimi tehnikami lahko pridobimo razli¢no
informacijo o anatomskih strukturah in njihovih funkcijah. Slikovne tehnike na-
dalje delimo na anatomske in funkcijske. Anatomske (rentgen, racunalniska to-
mografija (CT), magnetna resonanca (MR), ultrazvok (US)) dajejo informacijo o
zgradbi neke strukture, funkcionalne (funkcionalna magnetna resonanca (fMRI),
pozitronska izsevna tomografija (PET) in enofotonska izsevna racunalniska to-

mografija (SPECT)) pa o funkciji. S funkcijskimi slikovnimi tehnikami lahko
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dolo¢imo, kateri del, npr. mozganov, je aktiven in kateri ne. Dvodimenzionalne
slikovne tehnike delimo na projekcijske in na slikanje preseka. Pri projekcijskih
slikovnih tehnikah, znacilni predstavnik je rentgenska slikovna tehnika, je 3D in-
formacija o strukturi projicirana na 2D slikovno ravnino. Nasprotno pa slikanje
preseka podaja 2D sliko ravnine, ki seka 3D strukturo, primer je ultrazvocna sli-
kovna tehnika. Dodatno lahko slikovne tehnike delimo na tiste, ki se uporabljajo
pred terapevtskim posegom, za diagnozo, nac¢rtovanje in simulacijo posega, ter na
slikovne tehnike, ki se med samim posegom uporabljajo za spremljanje in nadzor
posega. Vecino medicinskih slikovnih tehnik lahko uporabimo tako pred terapev-
tskim posegom kot med samim posegom, vendar razli¢ni faktorji, kot so omejitve
in zahteve dolo¢enih medicinskih postopkov ter kvaliteta, invazivnost, hitrost in
cena slikanja omejujejo podrocja uporabe. Zaradi visoke cene in pocasnosti se 3D
slikovne tehnike v glavnem uporabljajo za postavljanje diagnoze, za nacrtovanje
kirurskih in radioloskih posegov ter za vrednotenje uspesnosti posegov oziroma
napredovanja bolezni, njihova uporaba med samim terapevtskim posegom pa je
redkejsa. Rentgenske slikovne tehnike, kot sta fluoroskopija ali digitalno rent-
gensko slikanje ter 2D ultrazvok, so ob¢utno cenejse, poleg tega pa zagotavljajo
sliko v realnem casu. Te slikovne tehnike se uporabljajo tako za diagnozo in
nacrtovanje terapevtskega posega, kot za nadzor kirurskih ali radioloskih pose-
gov. Rentgensko slikanje in ultrazvok se zelo pogosto uporabljata, vendar sta
dvodimenzionalni slikovni tehniki in zato ne zagotavljata prostorske informacije
kot 3D slikovne tehnike. Poleg tega obstaja veliko Stevilo anatomskih znacilnic, ki
so dobro vidne na CT ali MR slikah, niso pa vidne na rentgenskih slikah oziroma

ultrazvoku.

Cetudi se medicinske slike najpogosteje uporabljajo za postavljanje diagnoze,
postajajo vedno bolj pomembne za samo terapijo. Pred operacijo se zdravnik
na podlagi potrebne informacije o anatomski strukturi odlo¢i, katere slikovne

tehnike bo uporabil. Informacijo, ki mu jo da posamezna tehnika, mora zdruziti
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v zgosceno obliko tako, da prikaze le tisto, kar ga zanima. Tako dobi zadostno
kolicino podatkov, na podlagi katerih se lahko odloci za nacrt operacije. Tudi
med operacijo lahko uporablja medoperativno zajete slike, s katerimi preverja

skladnost poteka operacije z nacrtom.

Medoperativne slikovne tehnike, kot sta rentgensko slikanje s pomocjo fluo-
roskopije in ultrazvok, omogocajo kirurgu, da v realnem casu spremlja polozaj
kirurskih orodij, ciljano anatomsko strukturo ter okoliske, zdrave in pomembne,
anatomske strukture, ki jih ne sme poskodovati. Tako je lahko poskodba zdravih
tkiv pri operaciji z uporabo slikovnih tehnologij manjsa kot brez uporabe teh teh-
nologij, saj kirurgu ni treba razgrniti vsega zdravega tkiva, da bi videl strukturo,
ki jo kirursko odstranjuje oz. zdravi. Z isto¢asnim opazovanjem kirurskih orodij in
okoliskih struktur na zaslonu se zdravnik lahko izogne pomembnim zivcem, zilam
in ostalim strukturam v blizini ciljane strukture, ki bi jih sicer lahko poskodoval.
Posamezne medicinske slike so torej zelo pomembne za slikovno podprto posta-
vljanje diagnoz, nacrtovanje in slikovno vodenje terapij ter spremljanje ucinkov
terapij. V zadnjem ¢asu pa je vedno pomembnejse tudi zdruzevanje informacij iz
vecjega Stevila slik. To dosezemo s postopkom poravnave slik razliénih subjektov

zajetih z isto slikovno tehniko ob istem casu.

Slike pridobljene ob razli¢nih ¢asih ali z razlicnimi tehnikami slikanja so med
seboj praviloma premakanjene in zarotirane ali pa tudi Se drugace deformirane.
S postopkom poravnave ali registracije slike preslikamo tako, da na obeh oz. vseh
slikah iste anatomske strukture lezijo na istih mestih. Postopek poravnave v vecini
primerov poteka tako, da eno sliko spreminjamo (deformiramo) toliko ¢asa, dokler
ni kar najbolj podobna drugi. Lahko pa spreminjamo tudi obe. Po vsakem koraku
spreminjanja ene slike moramo biti zmozni oceniti, kako podobni sta si sliki. Za
to potrebujemo neko mero podobnosti. Uporabimo jo kot kriterijsko funkcijo pri

optimizaciji parametrov geometrijske preslikave. Mera podobnosti ima optimum
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(minimum oz. maksimum) pri tisti transformaciji, ki tako spremeni eno sliko, da

je kar najbolj podobna drugi.

Obstaja ve¢ vrst mer podobnosti, ki se uporabljajo pri poravnavi (registraciji).
Ene so informacijske, druge korelacijske. Vsaka ima svoje specifi¢cne lastnosti, ki
dolocajo in omejujejo njeno uporabo. ObnaSanje mer podobnosti je odvisno od
razlicnega Stevila parametrov. Nekatere mere imajo parametre, ki jih je potrebno
pravilno nastaviti, ¢e hocemo dobiti dobro poravnane slike. Vse pa so na nek
na¢in odvisne od vsebine slik, prisotnosti Suma, svetlostnih nehomogenosti, vr-
ste interpolacije, obmocja in velikosti prekrivanja med slikami, ... Pred izbiro
prave mere podobnosti in njeno uporabo je pomembno, da ocenimo kako se bo
mera obnasala na znacilnih slikah. Ce vplive poznamo, se bomo lahko med me-
rami, ki jih imamo na razpolago, odlocili za najprimernejso. Pri poravnavi upo-
rabljamo mere podobnosti v kombinaciji z optimizacijsko metodo. Zaradi tega
je pomembno poznati tudi tiste lastnosti mere podobnosti, ki jih lahko upora-
bimo za nastavitev nekaterih parametrov optimizacije (npr. ustavitveni pogoj).
Zaradi nasStetega smo razvili postopek za kvantitativno analizo mer podobno-
sti [1, 2, 3, 4], ki ga bom predstavil v tem delu skupaj z rezultati analize lastnosti

Sestnajstih mer podobnosti.

1.1 Tehnike zajemanja slik

Poznamo vec¢ tehnik zajemanja slik. Nekaj najpogosteje uporabljanih sem
omenil Ze v uvodu. V tem poglavju bom na kratko opisal fizikalno in tehnicno
ozadje racunalniske tomografije (CT), magnetne resonance (MR) in pozitronske
izsevne tomografije (PET). Slike zajete s temi tehnikami sem uporabil v posku-
sih, ki so opisani v naslednjih poglavjih. Naj poudarim, da so medicinske slike
sivinske. Podrocja na slikah lahko po Zelji pobarvamo, da poudarimo ali lo¢imo

posamezne dele slik ali organe med seboj. Takim barvam pravimo psevdobarve.
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1.1.1 Rentgensko slikanje

Rentgensko slikanje je najbolj znana metoda, ko omogoca vpogled v notra-
njost ¢loveskega telesa. Rentgenski ali X-zarki so nevidni zarki, ki prodirajo skozi
snov in postanejo vidni na fosforescirajocem zaslonu (ekranu), ki po¢rni. Ker so
razlicna tkiva razlicno prepustna za sevanje, bo tudi film bolj pocrnel na mestu,
kjer je tkivo dobro prepustno (npr. misica) kot na mestu, kjer je slabo prepustno
(npr. kost). Pri opisanem nacinu slikanja dobimo le pogled v eni smeri (projek-
cija) pa tudi tkiva se prekrivajo. Ce rentgenske slike iste anatomije zajemamo

pod razlicnimi koti, jih lahko zdruzimo v CT sliko.

Rentgensko slikanje je najhitrejsi nacin, ki omogoca zdravniku diagnozo zlo-
mov kosti, sklepov ali vretenc. Ponavadi se zajameta vsaj dve sliki iz razli¢nih
kotov. V primeru tezav okoli sklepov se zajamejo tri projekcije. Rentgensko
slikanje se uporablja tudi med ortopedskimi operacijami. 7 rentgenom lahko

odkrivamo nekatere oblike kostnega raka ali artritis ter osteoporozo.

Primeri rentgenskih slik so na sliki 1.1.

1.1.2 Racunalniska tomografija

Z racunalnisko tomografijo (CT) dobimo 3D slike anatomskih struktur. Po-
navadi se zajemajo 2D rezine slike eno za drugo iz katerih zgradimo 3D sliko.
2D rezino dobimo z rekonstrukcijo projekeij X-zarkov iz razliénih smeri. Zarke
iz razlicnih kotov projiciramo na detektor. Detektor X-zarkov zazna signal, ki
predstavlja slabljenje na poti od izvora zarka skozi objekt do detektorja. Z
racunalnikom nato obdelamo informacijo, ki jo dobimo iz senzorja, in tako dobimo
koeficiente slabljenja. Najpogosteje uporabljena metoda za rekonstrukcijo se an-
glesko imenuje backprojection [5]. Na sliki 1.2 je shemati¢no prikazano delovanje

CT naprave.
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(a) Desna rama (b) Leva rama

(c) Vratna vretenca

(e) Kolki (f) Sinusi

Slika 1.1: Rentgenske slike

Ce hocemo primerjati podatke iz drugih CT skenerjev, ki imajo lahko drugaéne

izvore X-zarkov z drugacno energijo in zato drugacno slabljenje v istem materialu,
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lzvor x zarkov

Elugps 10WS

smer vrtenja

Detektor x Zarkov

Slika 1.2: Prikaz delovanja naprave za racunalnisko tomografijo

moramo svetlosti vokslov (volumenskih slikovnih elementov) CT slike podati v

Hounfield-ovih enotah H:

H="r""w (1.1)
Hw

1 predstavlja linearno slabljenje voksla, uy pa predstavlja linearni koeficient sla-
bljenja vode. Voksel je najmanjsi element 3D slike. Hounfieldovo stevilo omogoca
enostavno kalibracijo CT naprave s pomocjo skeniranja vode. Ker je Hounfieldovo
Stevilo linearno odvisno od koeficienta slabljenja p, izgledajo kosti na CT slikah
svetleje kot ostalo tkivo. Slika 1.3 prikazuje nekaj primerov CT slik mozganov,

hrbtenice in medenice.

1.1.3 Magnetna resonanca

Metode za anatomsko slikanje delov teles z jedrsko magnetno resonanco (MR)
so v razvoju ze od zgodnjih sedemdesetih let. 7Z odlicnim razlikovanjem meh-

kih tkiv je magnetno resonancno slikanje postalo orodje za diagnozo skoraj vseh
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(a) Vretence

(c) Glava - pre¢ni prerez (d) Trebusni del

(e) Pljuca

Slika 1.3: Rezine CT slik

mozganskih anomalij. Ogawa [6] in Turner [7] sta spoznala, da bi bile MR slike
lahko obcutljive na kolicino kisika v krvi v mozganih. Tako sta odprla pot v ra-
zvoj tehnike fMRI (funkcionalna magnetna resonanca), ki omogoca vpogled tudi

v aktivnost (funkcijo) mozganov.
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V postopku slikanja z MR predmet slikanja postavimo v mo¢no magnetno
polje z gostoto nekaj T'. Zaradi zunanjega magnetnega polja se molekule z ma-
gnetnim dipolom orientirajo v smeri polja in material tako postane namagneten.
Material izpostavimo mo¢nemu radio frekvenénemu (RF) impulzu, ki je pravo-
koten na smer magnetnega polja. To v materialu povzroci nihanje molekul. Po
impulzu se magnetni dipoli zacnejo umirjati. Temu koraku recemo iznihavanje
ali relaksacija. Iznihavanje magnetnih dipolov povzroca spremembo magnetnega

polja v okolici materiala, kar lahko zaznamo s sprejemno anteno.

V enem ciklu zajemanja slike merimo iznihavanje magnetnega polja v okolici
materiala. Ce hotemo uspesno rekonstruirati 2D rezino slike, moramo ponoviti
veliko zaporednih odzivov na zaporedje magnetno polje - radio frekvenéni signal.
V vsakem ciklu spremenimo gradient magnetnega polja. Debelino rezine doloca
dolzina RF impulza, faza pa polozaj znotraj ene rezine. Svetlost vokslov je od-
visna od vrste parametrov. S spreminjanjem teh parametrov dobimo T1, T2 ali

PD utezene slike.

Kontrast med tkivi je na T1, T2 in PD slikah razlicen. Tkiva z malo vodnih
molekul, ki se lahko prosto gibljejo, so na MR slikah videti temnejsa. Zaradi re-
lativno visokega stevila kombinacij razlicnih parametrov je za natanc¢no diagnozo
potrebno razumevanje vpliva posameznih lastnosti organa na njegovo MR-svetlost
in vpliva parametrov snemanja na kontrast [8]. Selektivna sprememba katerega
koli parametra ima lahko za posledico spremembo kontrasta. Ker zelimo zajeti
¢im bolj kvalitetne slike v ¢im krajSem c¢asu, za zajem uporabljamo kontrastna
sredstva, ki zmanjsujejo Case iznihavanja. Pri magnetno resonan¢nem slikanju
kontrastnih sredstev ne vidimo neposredno kot na primer pri rentgenskem slika-
nju, ampak merimo njihov vpliv na iznihavanje vode v snovi. Kon¢ni uc¢inek pa
je odvisen od uporabljenega impulznega zaporedja in ni vedno linearno odvisen

od odmerka kontrastnega sredstva.
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Preiskave z MR so po diagnosti¢nih podrocjih razporejene priblizno na na-
slednji nacin: 50 - 60 % slikanja z MR je namenjenega pojasnjevanju patologije
glave, 10 - 15 % bolezni hrbtenice, 15 - 20 % kostno-misi¢nega sistema in po 5 %

patologije trebuha in prsnega kosa.

Pomanjkljivosti MR tehnike sta, da snemanje traja dalj casa in da se zato
lahko pacient med snemanjem premakne, kar negativno vpliva na kakovost MR
slike. CT slikanje je zato primernejSe za slikanje nesodelujocih ljudi ter za ugo-
tavljanje znotrajlobanjske krvavitve, saj v prvih urah lazje odkrije svezo kri kot
MR. Zaradi visokega magnetnega polja v MR napravi obstaja tudi nekaj nevar-
nosti za okolico in za samo napravo. Edina resna nevarnost slikanja z MR so
feromagnetni materiali v okolici. Veliki feromagnetni predmeti v blizini kot so
vlaki ali avtobusi lahko vplivajo na homogenost magnetnega polja in s tem po-
sledi¢no na kakovost slike. Sila, s katero magnet deluje na okoliske feromagnetne
predmete, je odvisna od teze predmeta. MR napravo je torej potrebno namestiti
v prostor, ki je obdan s Faradayevo kletko. Paziti moramo, da zaradi mocnega
magnetnega polja v blizino MR naprave ne prinesemo skarij, kljucev, verizic in
podobno. Zelo pomembno pa je, da se radiolog pred zajemanjem MR slik pre-
prica o morebitnih feromagnetnih vsadkih, ki jih lahko ima pacient. Na primer
ze magnetno polje nad 0.01 7" zmoti delovanje srénega vzpodbujevalnika in lahko
povzroci, da se vkljuci. Vzpodbujevalnik sicer deluje normalno, vendar se mo-
ramo zavedati, da je taka motnja lahko potencialna nevarnost za bolnika, ki ima
tezave s srcem. Med delovanjem se lahko Zice magneta, ki so potopljene v tekoci
helij, na nekem delu segrejejo in jim zraste elektricna upornost, zaradi katere se
poveca koli¢ina sproscene toplote. To ima lahko za posledico izparitev helija in
posledi¢no tudi zadusitev pacienta, e prezracevalni sistem ne bi dobro deloval.

Slika 1.4 prikazuje nekaj primerov MR slik.
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(a) Desno koleno (b) Glava (¢) Tumor v mozganih

Slika 1.4: Rezine MR slik

1.1.4 Pozitronska izsevna tomografija

Pozitronska izsevna tomografija (PET) tehnika je neinvazivna tehnika slika-
nja, ki je namenjena merjenju aktivnosti celic v telesu. V praksi se najpogosteje
uporablja pri pacientih z dolo¢enimi tezavami z mozgani ali s srcem, vedno pogo-
steje pa tudi pri pacientih z rakom. PET tehnika omogoca zajem slik, na katerih
je vidna funkcionalnost dolo¢ene anatomske strukture, prej omenjeni tehniki pa
omogocata vpogled v anatomijo telesa. Vidimo lahko torej spremembo v struk-
turi oz. anatomiji, ki je lahko posledica bolezni. Bolezen pa lahko vpliva tudi na
biokemijske procese, ki se lahko pojavijo pred pojavom anatomskih sprememb.
PET je torej tehnika, ki omogoca vpogled v nekatere od teh sprememb. Celo
pri boleznih kot je Alzheimerjeva bolezen, kjer ni vec¢jih strukturnih sprememb,

s PET tehniko lahko vidimo dolocene biokemijske spremembe.

Pozitronska emisijska tomografija je nuklearnomedicinska preiskava, pri kateri
s kratkozivimi izotopi elementov, ki sodelujejo v presnovi (glukoza, ogljik, dusik,
vodik, ...) prikazemo najzgodnejse spremembe v presnovi celic, kar je lahko prvi
znak rakaste tvorbe. S to metodo odkrivamo maligne tumorje, ki so veliki le
nekaj milimetrov in katerih zdravljenje je navadno uspesno. Slikovna tehnika je

pomembna za prikaz razsirjenosti rakaste bolezni ali njene zgodnje ponovitve.
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Pred zajemom PET slike pacientu vbrizgajo radioaktivno snov. PET de-
tektorji nato sprejemajo pozitrone, ki se sproscajo v tkivu. Z izracuni korela-
cij med detektorji pozitronov dobimo slike krvnih tokov in glukozne aktivno-
sti. Glukoza prek krvnega obtoka energijsko napaja celice, zato glukozna aktiv-
nost oznacuje tudi aktivnost nevronov. Taksno slikanje prikazuje vidne razlike
med npr. mozganskimi aktivnosti v razlicnih stanjih, npr. poslusanje glasbe,
racunanje, pogovor ali spominjanje na pogovor ipd. Slika 1.5 prikazuje nekaj

PET slik.

(a) Rezina PET slike glave  (b) Rezina PET slike glave drugega pacienta

(c) PET slika celega telesa (d) PET slika prsnega kosa

Slika 1.5: Rezine PET slik
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1.2 Poravnava medicinskih slik

V tem poglavju je razlozenih nekaj osnovnih pojmov, ki se uporabljajo pri
poravnavi medicinskih slik in se bodo pojavljali v nadaljevanju. Opisal bom tudi

matematicno ozadje toge poravnave ter podal nekaj primerov netogih poravnav.

1.2.1 Poravnava

Iskanje geometrijske poravnave, ki preslika eno sliko v najboljso lego glede
na drugo sliko, se imenuje poravnava. Poravnavo lahko definiramo tudi kot is-
kanje take preslikave med koordinatami enega in drugega prostora, ki povzroci
da tocke v obeh slikah, ki pripadajo istim anatomskim strukturam, lezijo na is-
tih koordinatah. Algoritmi za poravnavo slik iS¢ejo tisto geometrijsko preslikavo
med vsemi dovoljenimi preslikavami med dvema ali ve¢ prostoroma, ki izpolni
oziroma optimizira kriterij o ujemanju prostorov. Kriterij o ujemanju prostorov
je lahko kriterijska funkcija ali mera podobnosti, ki opisuje prostorsko ujema-
nje znacilnic, na katerih temelji poravnava. Tako je cilj postopka poravnave najti
taksno geometrijsko preslikavo, ki optimizira dani kriterij. Postopke za poravnavo
medicinskih slik lahko razdelimo glede na prostorsko domeno, naravo znacilnic,
na katerih temelji poravnava, naravo geometrijskih preslikav, naravo interakcij z
uporabnikom, glede na postopek optimizacije, vrsto (modaliteto) slik in glede na

osebek in objekt poravnave [9].

V grobem pa jih lahko delimo na toge in netoge. Pri togi poravnavi eno sliko
prilegamo na drugo le z obracanjem in premikanjem. Objekti na sliki po presli-
kavi ohranijo prvotno obliko. Togo poravnavo uporabljamo, da Zeleni objekt na
eni sliki postavimo na koordinate istega objekta na drugi sliki. Tudi v primeru,
da objekta na obeh slikah nimata popolnoma enake oblike, lahko uporabimo to-
vrstno poravnavo. Toga preslikava ima v 2D prostoru tri prostostne stopnje, v 3D

prostoru pa Sest. Pri nekaterih slikovnih tehnikah, kot je na primer funkcionalna
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magnetna resonanca (fMRI), lahko pride tudi do manjsega popacenja oblike ana-
tomskih struktur. Geometrijskih popacenj ne moremo odpraviti s pomocjo toge
poravnave, morali bi spremeniti tudi obliko anatomskih struktur, ne samo nji-
hovega polozaja. To dosezemo z netogo poravnavo, ki sliko na dolo¢enih mestih
kréi, na drugih pa §iri. Stevilo prostostnih stopenj netoge poravnave je lahko zelo
veliko. S kombinacijo obeh poravnav lahko zdruzimo tudi slike, ki so med seboj

dokaj razli¢ne.

Poravnave lahko delimo tudi na enomodalne in na ve¢modalne. Enomodalne
poravnave so tiste, pri katerih poravnavamo slike, ki so zajete z isto slikovno teh-
niko. Uporabimo jo, kadar nas zanimajo spremembe anatomije osebe v dolo¢enem
obdobju ali pa razlike med anatomijo razlicnih oseb. Poravnava slik razlicnih
modalitet se uporablja za zdruzevanje informacije iz komplementarnih slikovnih
tehnik. Vetmodalna poravnava je v splosnem bolj zahtevna od enomodalne zaradi

zapletenih in neznanih povezav med svetlostjo slikovnih elementov slik.

Poravnavo lahko matemati¢no zapiSemo kot iskanje transformacije T, ki bo

rezultat naslednje optimizacije:

T = argof]I?’t(SM(T(A),B)) (1.2)

T* je torej tista transformacija, pri kateri sta si sliki T'(A) in B glede na
mero podobnosti SM najbolj podobni. T(A) je transformirana slika A. Grafiéni

potek poravnave je prikazan na sliki 1.6.

Pri togi poravnavi plavajoco sliko (sliko, ki jo spreminjamo) rotiramo ter pre-
mikamo. Ker po preslikavi slikovnih elementov nove koordinate vokslov niso
vedno celostevilske, izvedemo interpolacijo, da dobimo podatke o vrednostih na
koordinatah mirujoce (referencne) slike. Nato izracunamo podobnost med obema
slikama; mirujoco in transformirano. Rezultat peljemo v optimizacijsko metodo,

ki se odloci ali je mera podobnosti dosegla optimum ali $e ne. Ce mera Se ni
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To

Da (T*)
Mera podobnosti ) Optimum B

Ne

Transformacija

(7)

Interpolacija

Slika 1.6: Grafi¢ni prikaz postopka poravnave

dosegla optimuma, potem optimizacija spremeni parametre transformacije in po-

stopek se ponovi. T je zacetna preslikava.

Iz slike 1.6 lahko razberemo tri klju¢ne elemente poravnave. To so optimiza-
cijska metoda, interpolacija in mera podobnosti. Vsi trije elementi imajo velik

vpliv na rezultat poravnave.

1.2.2 Toga poravnava

Linearno preslikavo predstavimo v obliki produkta med transformacijsko ma-
triko in vektorjem. V dveh dimenzijah lahko vsako tocko predstavimo v obliki

vektorja
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v treh dimenzijah pa v obliki

Y (1.4)

S
I

z

1

Zadnji element v obeh vektorjih je potreben zaradi matricnega mnozenja. Toga
transformacija predpostavlja, da se slika navzven obnasa kot tog objekt, ki ga
lahko le rotiramo in premikamo. Tridimenzionalna transformacija je predsta-
vljena z matriko T' dimenzije 4 x4. Nove koordinate vseh tock na sliki izracunamo
z matricnim mnozenjem

F = Tr (1.5)

—

kjer vektor ' vsebuje koordinate pred transformacijo, vektor T pa koordinate
po transformaciji. Predmet lahko v 3D prostoru rotiramo okrog treh osi, pre-
maknemo pa ga lahko prav tako vzdolz treh osi. S kombinacijo treh rotacij in
treh translacij lahko predmet postavimo v poljubno lego v prostoru. Predmet
lahko preslikamo na veliko nacinov. Transformacijsko matriko T lahko namre¢
razdelimo na posamezne podmatrike.

RN

P =Ry% Ry« R.x Ty T,xT.xr (1.6)

V primeru, da zamenjamo vrstni red translacij in rotacij, se spremenijo tudi
matrike, saj mnozenje matrik ni komutativno. Vse tri translacijske matrike

(T,, T, T,) lahko zdruzimo v matriko T',.

0 t, |
0 ¢,
1t
01

(1.7)

o o o =
o O = O

Parametri ¢, t,, in ¢, predstavljajo premik v smereh z, y in z. Vrstni red premikov

ni pomemben za koné¢ni polozaj predmeta. Tri rotacijske matrike (najdemo jih
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lahko na domagci strani MathWorld!) lahko med seboj zmnozimo na Sest nacinov,
kar d4 Sest razliécnih matrik. Vrstni red mnozenja je torej pomemben. Ce tocko
preslikamo po enacbi 1.6, jo najprej premaknemo nato pa zarotiramo okoli z, y in
Se x osi. Najpogosteje se toga transformacija izvaja tako, da sliko najprej zavrtimo
okoli koordinatnega izhodis¢a in nato premaknemo. Koordinatno izhodisce je
napogosteje v enem od oglis¢ slike, vendar je bolje, da ga najprej premaknemo
v sredisce slike. To naredimo tako, da koordinate pomnozimo s translacijsko

matriko Tc.

(1.8)

o o O —
o O _ O
—_
~
o
N

kjer so t., tey in t.. premiki slike v z, y in z smeri, s katerimi postavimo
koordinatno izhodisée v sredisce slike. Pri togi poravnavi je potrebno vedeti,
da je vrstni red rotacij in translacij pomemben. Pravtako je tudi pomembno
ali najprej rotiramo in nato transliramo ali obratno. V primeru, da zamenjamo

vrstni red rotacije in translacije, se matrika T spremeni.

1.2.3 Netoga poravnava

Ista anatomska struktura bo na razlicnih slikah zajetih z isto ali razli¢nimi
slikovnimi tehnikami, lezala na razlicnih mestih in bo tudi razlicno orientirana.
Zaradi naravne variabilnosti anatomskih struktur, njihove netogosti in popacenj,
ki jih vnasajo nekatere slikovne tehnike, bodo anatomske strukture imele tudi

razlicne oblike. Taksne slike lahko dobro poravnamo samo z netogo poravnavo.

Netogo poravnavo lahko uporabimo na istem pacientu za poravnavo slik, ki

so deformirane zaradi napak pri zajemu, ¢asovnega spreminjanja anatomije kot

thttp:/ /mathworld.wolfram.com/RotationMatrix.html
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posledica staranja ali delovanja zdravil, lahko odpravljamo napake zaradi premi-
kanja pacienta, bitja srca, dihanja, .... Netogo poravnavo pa uporabljamo tudi
za poravnavo slik razlicnih pacientov pri katerih oblika anatomskih struktur na-
ravno varira. S pomocjo poravnave velikega Stevila slik doloc¢ene populacije lahko

gradimo atlase organov in tkiv.

Toga poravnava ima 3 (2D) ali 6 (3D) parametrov. Vsak izmed teh parametrov
opiSe premik ali rotacijo vseh tock slike v eni smeri ali okoli ene osi. Najbolj

preprosta razsiritev togega modela transformacije je afina transformacija:

Gpo Ao1 Qo2 A3
10 aixz G2 a3
T(x,y,2) = (1.9)

G20 a21 Q22 A23

ki ima v 3D prostoru 12 parametrov in poleg rotacije ter translacije omogoca
Se skaliranje in raztege. 7 afino transformacijo lahko kompenziramo le omejene
oblike variabilnosti. Z dodajanjem prostostnih stopenj (DOF ali degree of free-
dom) omogo¢amo vedno veécjo fleksibilnost deformacije. Kvadratni deformacijski
model, ki ima 30 parametrov ali prostostnih stopenj, prikazuje enacba 1.10. Na
podoben nacin lahko ta model razsirimo na modele 3., 4. ali 5. stopnje, ki imajo
60, 105 ali 168 prostostnih stopenj. Njihova uporaba za netogo poravnavo pa je

omejena, saj taki modeli opisujejo globalne spremembe oblike, manj pa lokalne.

x Qoo ... Qpg Qo9 .T2
Y _ aip ... a1 Qg y? (1.10)
2 ao9p ... @29 Q29 e
1 0O 0 0 1 1
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1.2.3.1 Poravnava z uporabo bazi¢nih funkcij

Namesto polinomov lahko za opis deformacijskega polja uporabimo linearno kom-

binacijo osnovnih (bazi¢nih) funkcij (©;(x,y, 2)).

T ago .. Qon O1(z,y, 2)
y _ | @m0 - an (1.11)
2! asy ... Qo On(z,y, 2)

I 1 | I 0 0 1 1L 1 |

Za osnovne funkcije ponavadi izberemo ortonormalne funkcije kot so Fourierjeve

osnovne funkcije.

1.2.3.2 Poravnava z zlepki

Zlepki izvirajo iz dolgih gibljivih lesenih ali kovinskih trakov, ki so bili uporabljani
za modeliranje povrsin ladij ali letal. Zvijali so jih z razlicnimi obtezitvami po
dolzini trakov. Podobno idejo lahko uporabimo tudi pri modeliranju deformacij
slik. Metode poravnave, ki temeljijo na zlepkih, predpostavljajo, da lahko na
slikah, ki jih poravnavamo, najdemo sorodne tocke. Te tocke imenujemo kontrolne
tocke. Zlepki poskrbijo, da se kontrolna tocka na eni sliki preslika v pripadajoco
kontrolno tocko na drugi sliki. Med kontrolnimi tockami pa zlepki poskrbijo za

gladko interpolacijo novih polozajev.
Najbolj znani vrsti zlepkov sta tanka plosca in B zlepk:.

Modeliranje deformacij s tanko plosco ima veliko dobrih lastnosti. Lahko jim
dodajamo omejitve kot je npr. togost ali pa jih lahko razsirimo v aproksimacijo z
zlepki, kjer je stopnja priblizka v kontrolnih tockah odvisna od napake polozaja
kontrolnih tock. B zlepki pa omogocajo zelo lokalno deformacijo, kar predstavlja

majhno racunsko breme tudi v primeru velikega Stevila kontrolnih tock.
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1.2.4 Vezani histogram svetlosti in interpolacija

8 bitne sivinske slike imajo najve¢ 2% (256) sivinskih nivojev. Vezani histo-
gram 8 bitne slike bo imel dimenzije 28 x 28. To pomeni, da bo imel lahko najveé¢
216 razliénih vrednosti. Dolo¢imo jih tako, da v histogramu vrednost na koordi-
nati (7, j) povecamo za 1 za vsak istolezni par svetlosti (7, j), na katerega naletimo
pri preletu obeh slik. Na koncu Se vse elemente delimo z vsoto vseh elementov v
histogramu. Dobimo vezani histogram verjetnosti. Vsaka vrednost v histogramu
tako predstavlja verjetnost, da se pripadajoc¢i par svetlosti pojavi na istih koor-
dinatah obeh slik. V primeru, da imamo slike z veliko sivinskimi nivoji, dobimo
redek histogram ali pa imamo v njem majhne vrednosti. Da zgostimo histogram
in zmanjSamo njegovo velikost, razpon sivinskih nivojev razdelimo na enako dolge
intervale sivin. Recimo, da imamo dve dvodimenzionalni dvobitni sliki dimenzij

2 x 2.

Slika 1.7: Dve preprosti sliki predstavljeni s svetlostmi

Ker sta sliki dvobitni, imata lahko najvec 4 razli¢ne vrednosti svetlosti. Vezani
histogram verjetnosti pojava parov svetlosti bo izgledal kot prikazuje slika 1.8.
V primeru, da sta sliki, s katerima gradimo histogram, popolnoma enaki, bodo
vse izvendiagonalne vrednosti enake ni¢. Nekoliko ve¢ matematicnega truda je
potrebno za dolocitev vezanega histograma, ¢e eno sliko premaknemo za poljubno
razdaljo v poljubni smeri. V tem primeru se slikovni element ali voksel s svetlostjo
i slike A v splosnem ne pokriva popolnoma z vokslom s svetlostjo j slike B,

ampak lezi med Stirimi (2D) oz. osmimi (3D) voksli slike B. Pojavi se vprasanje,
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0 [0 |0 |1/4
0 [0 |1/40
1/4 1740 |0
010 |0 |0

Slika 1.8: Primer vezanega histograma

na katero mesto v vezani histogram naj zdaj pristejemo enico. To je odvisno
od vrste interpolacije, ki jo uporabimo. Najpogosteje se uporabljajo naslednje

interpolacije:

1. Najblizji sosed (nearest neighbour - NN)

Ker je hitra, to interpolacijo uporabimo, ko poravnava zahteva veliko kora-
kov - interpolacij. V tem primeru vsakemu slikovnemu elementu preslikane
slike T'(A) poiscemo najblizji slikovni element na sliki B. Enico pristejemo

dobljenemu svetlostnemu paru.

2. Interpolacija delnih volumnov (partial volume interpolation - PVI)

Interpolacijo delnih volumnov v primeru 2D slik prikazuje slika 1.9. T'(A)
predstavlja transformirano koordinato tocke na sliki A, vrednosti Py do P
pa svetlosti stirih slikovnih elementov med katerimi lezi tocka T'(A). Sy do
S3 so povrsine, na katere transformirana tocka T'(A) razdeli povr§ino med
stirimi sosednjimi voksli mirujoce slike B. Vsakemu paru tock (P, I(A)) v
histogramu pristejemo vrednost nasprotne povrsine oz. volumna. I(A) je

svetlost tiste tocke slike A, ki jo trenutno transformiramo.
(P, I(A)+ = S;,Vi (1.12)

Podobno, le da z volumni namesto s povrSinami, interpoliramo v primeru

3D slik.



22 Uvod

P3(xg+1,yg) Pa(xg+1,yg+1)
$4 So
T
s T8
NP
Po(xg.yB) P1(xg,yg*1)

Slika 1.9: Interpolacija delnih volumnov

3. Trilinearna interpolacija

Pri trilinearni interpolaciji izra¢cunamo novo svetlost po enacbi
Sy =Y_PBS, (1.13)
i

Enico nato pristejemo paru (Sy,I(A)). S to interpolacijo v histogram

vnasamo neobstojece svetlosti, kar ni zazeleno.

1.2.5 Mere podobnosti

Ko eno sliko spreminjamo, moramo vedeti, kako dobro je ze poravnana z
drugo. Sliki moramo torej objektivno primerjati med sabo. Najbolj intuitiven
nacin primerjave temelji na izbiri neke znacilnice, katere vrednost pove, kako do-
bro se sliki prilegata pri doloceni preslikavi. Znacilnice se imenujejo mere podob-
nosti. Nekaterim meram podobnosti vrednost narasca, bolj ko se sliki prilegata,
drugim pa manjsa. Ta razlika med merami ni pomembna, ker lahko s preprosto
matematicno operacijo obrnemo potek vrednosti mere podobnosti in s tem ne
zmanjsamo natancnosti in drugih lastnosti mere. Mere podobnosti lahko raz-

delimo na globalne in tockovne. Globalne mere podobnosti opisujejo podobnost
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celih slik, medtem ko tockovne mere uporabljamo za merjenje podobnosti manjsih
podrodij slike ali celo samo posameznih slikovnih elementov [10]. Tockovne mere
podobnosti lahko izpeljemo iz globalnih in jih lahko tudi uporabimo za meritev
podobnosti celih slik [10]. Mere podobnosti lahko delimo tudi na informacijske in
korelacijske. Informacijske mere poskusajo maksimizirati informacijo, ki jo ima
ena slika o drugi [11]. Primera takih mer sta medsebojna informacija in entropija.

Primeri korelacijskih mer sta korelacijsko razmerje in Woodsov kriterij.

V doktorski disertaciji sem analiziral obnasanje 16 razlicnih mer podobnosti.
Analiziral sem 14 globalnih mer podobnosti in dve tockovni meri. Za izrac¢un vseh
mer smo potrebovali vezani histogram svetlosti obeh slik. Ce imata sliki enake
dimenzije slikovnih elementov in ¢e sliko premikamo le vzdolz osi koordinatnega
sistema za velikost slikovnega elementa, potem je histogram enostavno izracunljiv.
V primeru, da sliko rotiramo ali premikamo za vrednost, ki ni enaka velikosti sli-
kovnega elementa, pa je za izracun histograma potrebna interpolacija. Z merami
podobnosti ocenjujemo, kako podobni sta si prekrivajoci se podrocji plavajoce
(tiste, ki jo preslikujemo) in mirujoce (referenéne) slike. Podrocje prekrivanja na
obeh slikah bom oznaceval z . V tem podroc¢ju se nahaja L slikovnih elementov
mirujoce slike B, ki se prekrivajo s plavajoco sliko A. Q ={w:w e BN T(A)},
kjer je T poravnava dolo¢ena s K parametri. Svetlost slikovnega elementa na
polozaju w transformirane slike T'(A) ozna¢imo z z,(w), pripadajoco svetlost na
sliki B pa z z,(w). V splosnem koordinate slikovnih elementov slike A, T'(A), ne
bodo sovpadale s koordinatami slikovnih elementov slike B. Zato je potrebno re-
ferencno sliko B interpolirati, da dobimo z,(w). Mnozico svetlosti prekrivajocega
podroéja plavajoce in mirujoce slike oznacujemo z Z,, Z, = {2,} in Z,, Z, = {2z}
Verjetnost pojava sivine z,, z, € Z, in 2, 2, € Z, oznacujemo s p(z,) in p(zp).
Vezano verjetnost pojava para svetlost (z,,2,) na istih lokacijah v sliki T'(A)
in B pa oznacujemo s p(zq,2p). Verjetnosti p(z,), p(zp) in p(z,, 2,) najenostav-

neje dolo¢imo s pomocjo vezanega histograma pojavnosti posameznih svetlosti
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h(za, zp). Vsako stevilo v histogramu, ki je dolocen s pari svetlosti (z,, 25), pove,

kolikokrat polozaj slikovnega elementa s svetlostjo z, na sliki T'(A) sovpada s

polozajem slikovnega elementa s svetlostjo z, na sliki B. Ce vsako stevilo v histo-

gramu pojavnosti delimo z vsoto vseh Stevil v histogramu, dobimo verjetnostno

porazdelitev parov svetlosti p(z,, 2,). Verjetnost p(z,) dobimo tako, da sestejemo

vezane verjetnosti po enacbi p(z,) = > ps, - Na podoben nacin izra¢unamo tudi
Zy

verjetnosti p(2p).

Analiziral sem naslednjih 16 mer podobnosti:

10.

11.

12.

13.

14.

. Entropija [12]

. Medsebojna informacija [13]

Normirana medsebojna informacija [13]

Simetri¢na gradientna medsebojna informacija [14]

. Asimetri¢na gradientna medsebojna informacija [15]

Entropijski korelacijski koeficient [16]

Medsebojna informacija na osnovi Havrda - Charvatove entropije 2. reda [17]
Medsebojna informacija na osnovi Havrda - Charvatove entropije 3. reda [17]
Medsebojna informacija na osnovi Renyijeve entropije 2. reda [18§]
Medsebojna informacija na osnovi Renyijeve entropije 3. reda [18§]
Korelacijsko razmerje [19]

Woodsov kriterij [20]

Korelacijski koeficient

Energija histograma [12]
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15. Tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informacije [10]

16. Spremenjena tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informa-

cije [10]

S H(Z,) and H (Z) ozna¢imo Shannonovi entropiji slik T'(A) in B, s H(Z,, Z)

pa vezano entropijo obeh slik.

H(Z,) = — ;a)p(za)log(p(za))

H(Zy) = — %P(Zb)wg(p(zb)) (1.14)
H<Za7 Zb) = ZaZ,Zb p(z(u Zb)ZOQ(p<Za7 Zb))

Sestnajst mer podobnosti, ki so bile vse izracunane iz vezanega histograma sve-

tlosti h(zq4, 2p), so opisane v naslednjih podpoglavjih.

1.2.5.1 Vezana entropija (H)

Vezana entropija H(Z,,Z,) je merilo za koli¢ino informacije med slikama. Ce
sta si sliki T'(A) in B popolnoma tuji, bo vezana entropija enaka vsoti entropij
posameznih slik. Bolj ko sta si sliki podobni, nizja je vezana entropija v primerjavi

S posameznima.

H(Zaazb) < H<Za) +H(Zb) (115)

Ker je entropija minimalna pri optimalni poravnavi, smo jo mnozili z -1, da smo

dobili maksimum v optimumu.

Vrednosti p(z,, 2), ki se pojavljajo v enacbi za vezano entropijo, se spremi-
njajo s preslikavo slike A. Ce si histogram predstavljamo kot 2D sliko, lahko
vrednosti predstavimo s sivinami. Visja kot je vrednost, vecja je svetlost. Na
sliki 1.10 lahko vidimo, da slabse ko se sliki prekrivata manj izraziti postajajo roji
svetlih tock, ki ustrezajo istim anatomskim strukturam. Crna podrocja predsta-

vljajo svetlostne pare, ki ne obstajajo ali pa jih je zelo malo. Neporavnanost
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Slika 1.10: Vezani histogram za poravnan par slik (levo), medsebojno premaknjen za 2 mm

(sredina) in 5 mm (desno)

To se odraza v povecani entropiji. S poravnavo, ki temelji na minimizaciji ve-
zane entropije, dosezemo ¢im visje vrednosti v histogramu in ¢im vecje Stevilo
neobstojecih svetlostnih parov. Zelimo minimizirati vezano entropijo. Preprosta
oblika enacbe za vezano entropijo lahko skrije pomembno slabost te mere. Vezana
entropija je odvisna od preslikave T, ker je p(z,, 2,) odvisna od obmoéja prekri-
vanja obeh slik, ki ga doloca preslikava T. Ce se s preslikavo T poveca delez
prekrivajocega se podrocja, ki ustreza zraku (nizke vrednosti svetlosti), se bodo

povecale verjetnosti v nizjih svetlostnih intervalih in zmanjsala vezana entropija.
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Ce se prekrivanje podroc¢ij z zrakom zmanjsa, se zmanjSa verjetnost pojavnosti
nizjih svetlostnih parov in poveca se vezana entropija. Poravnava, ki poskusa
minimizirati vezano entropijo, bo tako zelela povecati podroc¢je z zrakom, kar bo

vodilo k napaé¢ni poravnavi.

Entropija je tudi odvisna od interpolacije. Interpolacija sliko nekoliko zamegli
in s tem ostri histogram slik. Spremeni se vezani histogram ter z njim vezana

verjetnostna porazdelitev.

1.2.5.2 Medsebojna informacija (MI)

Problem prekrivanja, ki je znacilen za vezano entropijo, lahko delno resimo tako,
da poleg vezane entropije upostevamo tudi entropijo podroc¢ja prekrivanja posa-
mezne slike. Ceprav je informacijska vsebina slik ves ¢as konstantna, je infor-
macija prekrivajocega se dela slik odvisna od preslikave T'. Transformacija slike
zahteva interpolacijo, ki prav tako vpliva na verjetnosti. Enacbo, ki zdruzuje obe
vrsti entropije, je leta 1948 predlagal Shannon. “Mera prenosa informacije” je

postala poznana pod imenom “Medsebojna informacija”:
MI(Z,, Zy) = H(Z,) + H(Zy) — H(Zy, Z) (1.16)

Danes se pogosto in uspesno uporablja za poravnavo medicinskih slik razlicnih

modalitet.

Medsebojna informacija opisuje, kako dobro ena slika opisuje drugo. Maksi-
malno vrednost zavzame pri optimalnem prekrivanju slik. Medsebojno informa-

cijo lahko zapisemo tudi drugace.
MI(Z,, Zy) = H(Z,) — H(Zp|Zy) = H(Zy) — H(Z4| Z) (1.17)

Pogojna entropija v zgornji enacbi bo ni¢, ¢e poznavanje svetlosti slike A omogoca
popolnoma toéno napoved svetlosti slike B. Optimizacija medsebojne informacije
da transformacijo, s katero sliko A preslikamo tako da bo najbolje opisovala sliko

B. Pomembnejse lastnosti medsebojne informacije so [13]:
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1. Nenegativnost MI(Z,, Zy) >0

2. Neodvisnost MI(Z,, Zy) =0 < pap(za, 20) = p(za)p(2p)
3. Simetrija MI(Za, Zy) = MI(Zy, Z,)

4. Samoinformacija MI(Z,,Z,) = H(Z,)

5. Omejenost MI(Z,, Zy) < min(H(Z,), H(Zy))

< (H(Z,)+ H(Zy))/2
<mazx(H(Z,), H(Zy))
< H(Z,, Zy)

< H(Z,) + H(Z)

1.2.5.3 Normirana medsebojna informacija (INMI)

S spreminjanjem polozaja plavajoce slike, se spreminja tudi velikost podrocja
prekrivanja obeh slik. Poleg spremembe medsebojnega odnosa med slikovnimi
elementi, zaradi katere se spremeni vezani histogram, se spremeni tudi Stevilo
slikovnih elementov, ki prispevajo k histogramu. Spremembe v podrocjih z zelo
majhnimi vrednostmi svetlosti lahko nesorazmerno veliko prispevajo k medse-
bojni informaciji. Zato so bile predlagane razlicne normalizacije medsebojne in-

formacije [11]:

21(Za, Zy)
L(Z,, Zy) = 1.18
1(Za: Z) H(Z,) + H(Z,) (1.18)
I(Za, Zy) = H(Za, Zp) — 1(Z4, Z) (1.19)
Predlagana pa je bila tudi naslednja:
H(Z,)+ H(Z
13(Za, %) = (Za) + H(Zy) (1.20)

H(Z,, Zy)

Tretja razlicica se je izkazala za bolj robustno kot medsebojna informacija. Vse tri

razli¢ice normirane medsebojne informacije so med seboj povezane po naslednji
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enacbi:

H(Z,) + H(Z) 1(Z,, Zy) 1
520 %) = H(Za, Zb) "= H(Za,be) e 1,(Za, Z) — 2 (121

1.2.5.4 Simetri¢na gradientna medsebojna informacija (SMMI)

Ta mera zdruzuje ve¢ znacilnic slike (npr. svetlosti in gradienti). Predpostavlja,
da imajo osnovne znacilnice (svetlosti) poljubne porazdelitve, ki jih lahko oce-
nimo iz histogramov, dodatne znacilnice (gradienti) pa imajo skoraj normalno

porazdelitev.

SMMI mero podobnosti izpeljemo iz enacbe za medsebojno informacijo. Ar-

gumenta Z, in Z, sta sedaj vektorja, sestavljena iz osnove in dodatne znacilnice.
Zo = (1, V) in Zy = (I, V) (1.22)

7 uporabo matematic¢nih zakonitosti lahko izpeljemo
SMMI(Z,, Zy) = MI(1,,1,) + Al(14, Iy, Vo, Vi) (1.23)

Al (dodatna informacija ali additional information) predstavlja dodatno infor-

macijo k medsebojni informaciji
A‘[(]aa ]b7 V(l7 ‘/b) = H(‘/;L |-[ll) + H(% |Ib) - H(Va7 ‘/b |I¢I7 Ib) (124)

Pogojne entropije izracunamo kot H(V|I) = > p(i)H(Vi), entropijo dodatne

znacilnice pa lahko ocenimo iz H(V) = 3log|Z,| + 2 log(2me).

1.2.5.5 Asimetri¢na gradientna medsebojna informacija (AMMI)

Ta mera je podobna meri SMMI. Predpostavlja pa, da ima le ena znacilnica pla-
vajoce slike poljubno porazdelitev, medtem ko so vse ostale znacilnice plavajoce
in mirujoce slike normalno porazdeljene in zato lahko njihove verjetnosti ocenimo

z pomocjo kovariancnih matrik.
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1.2.5.6 Entropijski korelacijski koeficient (ECC)

[zracunamo ga po naslednji enacbi:

OMI(Za, Z)

H(Z2) + H(Z) (1.25)

ECC(Z,, Zy) = J
kjer je MI1(Z,, Z) medsebojna informacija, H(Z,) in H(Z,) pa entropiji.
1.2.5.7 Medsebojna informacija na osnovi Havrda-Charvatove entro-

pije 2. reda (HC2)
Havrda-Charvatova entropija 2. reda je definirana kot:
HCe2(X)=1-> p*(z) (1.26)

Medsebojna informacija dolo¢ena na osnovi Havrda-Charvatove entropije 2. reda

pa je definirana kot:

HC2(Zy, 7)) = HCe2(Z,) + HCe2(Zy) — HCe2(Zy, Zy) — HCe2(Z,)HCe2(Z)
(1.27)

1.2.5.8 Medsebojna informacija na osnovi Havrda-Charvatove entro-
pije 3. reda (HC3)
Havrda-Charvatova entropija 3. reda je definirana kot:
1
HCe3(X) = 5(1 - p*(x)) (1.28)

Medsebojna informacija dolo¢ena na osnovi Havrda-Charvatove entropije 3. reda

pa je definirana kot:

HC3(Zy, 7)) = HCe3(Z,) + HCe3(Zy,) — HCe3(Zy, 7)) — 2HCe3(Z,) HCe3(Zy)
(1.29)
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1.2.5.9 Medsebojna informacija na osnovi Renyijeve entropije 2. reda

(RE2)
Renyi-jeva entropija 2. reda je definirana kot:

Re2(X) = —log(d>_ p*(x;)) (1.30)
Medsebojno informacijo pa izracunamo kot

RE2(Z4, Zy) = Re2(Z,) + Re2(Zy) — Re2(Za, Z) (1.31)

1.2.5.10 Medsebojna informacija na osnovi Renyijeve entropije 3. reda

(RE3)
Renyi-jeva entropija 3. reda je definirana kot:

1
Re3(X) = —log(3_p’(x:)) (1.32)
Medsebojno informacijo pa izracunamo kot

RE3(Z,, Zy) = Re3(Z,) + Re3(Zy) — Re3(Za, Zy) (1.33)

1.2.5.11 Korelacijsko razmerje (COR)

Predpostavimo, da sta sliki A in B poravnani. Ce nakljuéno izbiramo istolezne
slikovne elemente iz obeh slik, opazimo da so taki pari statisticno odvisni. Vsem
slikovnim elementom z intenziteto z, na sliki A pripada nek roj intenzitet na sliki
B. Te intenzitete so med seboj lahko zelo razlicne in tudi roji se zaradi tega lahko
prekrivajo. Torej lahko iz intenzitet slike A predvidimo intenzitete slike B. Ta ar-
gument velja le, ¢e sta sliki dobro poravnavi. Kot merilo poravnanosti lahko torej
uporabimo funkcijsko odvisnost med obema slikama. Pojavi se vprasanje, kako
meriti funkcijsko odvisnost med slikama. Svetlostne vrednosti slik lahko obrav-

navamo kot nakljucne spremenljivke. Dolocitev funkcijske odvisnosti med dvema
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takima spremenljivkama lahko obravnavamo kot regresijski problem. Recimo, da

hoc¢emo dolociti, kako natanéno A opisuje B.

1. Poiscemo funkcijo Q(A), ki bo svetlosti slike A spremenila tako, da se bodo

kar najbolje ujemale s svetlostmi slike B

2. Izmerimo kvaliteto ujemanja

Najprej je treba dolociti kriterijsko funkcijo. Primerna izbira je varianca, ki je
merilo razprsenosti okoli povprecne vrednosti. Funkcijo ) dolo¢imo na naslednji
nacin:

Qopt = arg(mén Var|Z, — Q(Z)] (1.34)
V tej enacbi funkcija arg vrne funkcijo @, pri kateri je varianca najmanjsa. Ce

za funkcijo @) ne vpeljemo nobenih omejitev, je rezultat [19]

Qopt(2a) = /sz(zb |24 )dzp, (1.35)

kjer je p(zp|2,) pogojna porazdelitvena funkcija verjetnosti B-ja pri predpostavki,

da je A = z,. Zdaj uporabimo naslednji teorem
Var(Zy) = Var(E(Zy|Z,)) + Var(Z, — E(Zy| Z,)) (1.36)

Varianca spremenljivke 7, je razdeljena na dva dela. Prvi del je merilo B-ja,
ki ga lahko predvidimo z A-jem, drugi pa je merilo B-ja, ki je neodvisen od A-
ja. Pri poravnavi zelimo minimizirati drugi del. Le ta je lahko majhen zaradi
dveh razlogov. Sliki sta lahko med seboj zelo odvisni, ali pa sama slika B daje
zelo malo informacije. V primeru poravnave lahko varianco spremenljivke (slike)
B izracunamo le na podrocju, kjer se sliki prekrivata in je lahko zelo majhna,
e se sliki slabo prekrivata. Ce bi torej minimizirali le drugi del, bi tako sliki
popolnoma razmaknili eno glede na drugo. Bolj smiselno je torej za kriterijsko
funkcijo izbrati razmerje med prvim delom variance in celotno varianco:

COR(Z|Z,) = Vm;ﬁqu(zzbi)z“» —1- VW(Z‘I;;T{JZ(?IZJ) (1.37)
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Tej kriterijski funkciji pravimo korelacijsko razmerje. Meri funkcijsko odvisnost
med A-jem in B-jem. Vrednosti korelacijskega razmerja se gibljejo med 0 (ni
odvisnosti) in 1 (popolna odvisnost). Korelacijsko razmerje je neobé¢utljivo na
mnozenje slike B s skalarjem. Lastnost korelacijskega razmerja je, da COR(Zy| Z,)

ni enako COR(Z,|Z).

1.2.5.12 Woodsov kriterij (WC ali tudi PIU)

Woodsov kriterij ali Woodsova mera podobnosti je definirana kot:

C(Z| Z,) ZL% (1.38)

Zb

kjer je o, = leb E;( (22(x) —m?2,), m., pa povprecna svetlost slike A znotraj
TEXz,

podrocja X,,. X, € X je podpodrocje prekrivajocega se podrocja X, kjer so
svetlosti slike B enake z,. L, je Stevilo slikovnih elementov v X,,. Algoritem
minimizira normalizirano standarno deviacijo svetlosti ene slike znotraj podrocij
z enakomerno svetlostjo na drugi sliki. Originalni Woodsov kriterij je mnozen z

-1, ker bomo pri vseh merah iskali maksimum.

1.2.5.13 Korelacijski koeficient (PCC)

[zracunamo ga po enacbi:

Cov(Z,, Z,)*

PCC(Zy, Zy) = Var(Z.)Var(Zy)

(1.39)

Korelacijski koeficient je merilo linearne odvisnosti med spremeljivkama, njegova

zaloga vrednosti pa je interval [—1, 1].

1.2.5.14 Energija histograma (E)

Enacba za energijo histograma E je zelo preprosta.

Za7Zb Z p Za,Zb (140)

Za;”b
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Vsoto tvorimo po vseh svetlostnih parih. Pri poravnavi iS¢éemo maksimum ener-
gije. Zaradi kvadrata je vpliv manjsih verjetnosti nizek, vpliv vecjih verjetnosti

pa vecji. Povecevanje energije ima za posledico zbijanje in povecevanje rojev.

1.2.5.15 Tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informa-

cije (PSMI)

Tockovne mere definiramo kot mere, s katerimi lahko merimo podobnost posa-
meznih slikovnih elementov oz. podrocij. P. Rogelj in ostali [10] so jih izpeljali
iz. globalnih mer podobnosti [10]. Iz medsebojne informacije, ki je zapisana z

enacbo 1.33, so avtorji izpeljali naslednjo mero podobnosti:

PSMI(Za, Zy) = 32 p(%a: 2)PSwr(za, 2)
(1.41)
PSMI(Zaa Zb) = log(M)

pa1(Za)parr(2zy)
Funkcija PSys; se imenuje funkcija tockovne podobnosti in je ocena svetlostne
odvisnosti med slikama, ko sta sliki dobro poravnani. Meritev podobnosti se
izvede v dveh korakih. Najprej iz obeh slik A in B dolo¢imo PSy(Z,, Zy). V
naslednjem koraku dolo¢imo podobnost dveh tock tako, da v funkciji tockovne
podobnosti pois¢emo vrednost, ki pripada svetlostima ter jo nato mnozimo z

verjetnostjo. Funkcijo tockovne podobnosti lahko izracunamo le enkrat v celem

postopku poravnave. Zaradi tega je ta mera tudi casovno nezahtevna.

1.2.5.16 Spremenjena tockovna mera podobnosti na osnovi medse-

bojne informacije (PSUH)

Ta mera je zelo podobna meri opisani v prejSnjem podpoglavju.

PSUH<Zaazb> = Z p(za’zb)SHMI(Za,Zb)
R (1.42)
SHuy1(Zay Zy) = log(M)

pui(za)parr(zp)

Razlika je le v kvadriranju stevca logaritma.



2 Postopek za vrednotenje mer podobnosti za

togo poravnavo

Objava:

Darko Skerl, Bostjan Likar in Franjo Pernus, “A Protocol for Evaluation of Similarity Me-
asures for Rigid Registration”, IEEE Transactions on Medical Imaging, letnik 25, stevilka
6, strani: 779- 791, junij 2006

2.1 Uvod

Diagnosticiranje, nac¢rtovanje in izvrSevanje terapije ter studij normalnih in
patoloskih stanj na velikih populacijah lahko izboljSamo pomocjo informacije do-
bljene iz slik zajetih z slikovnimi tehnikami kot so npr. rac¢unalniska tomogra-
fija (CT), magnetna resonanca (MR), pozitronska izsevna tomografija (PET),
ultrazvok (US) [21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31]. Poravnava slik, s
katero slike istih anatomskih struktur enakih ali razlicnih modalitet preslikamo
v tak polozaj, da se vsebini kar najbolje prilegata, je eden klju¢nih korakov
pri zdruzevanju informacije. Poravnava dveh slik je netrivialni problem zaradi
moznih velikih razlik v vsebini slik, ki so lahko posledica naravnih bioloskih vari-
acij, razlicnih slikovnih tehnik, napak na slikah (Sum, svetlostne nehomogenosti,
...), polozaja pacienta v slikovni napravi, sprememb anatomije pacienta zaradi
staranja, poteka bolezni ali terapije. Postopki poravnave medicinskih slik so bili
analizirani v vec¢ih prispevkih [9, 11, 21]. V preteklosti so metode poravnave v

glavnem slonele na korespondencnih tockah dveh slik. V zadnjih letih pa so vecje
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pozornosti delezne mere globalne podobnosti t.i. mere podobnosti. Poravnave,
ki slonijo na merah podobnosti, prilagajajo parametre ustreznega prostorskega
transformacijskega modela, dokler mera podobnosti ne doseze optimuma. Ob da-
nih slikah ter ustreznem transformacijskem modelu je izid poravnave v glavnem
odvisen od mere podobnosti in optimizacije. Zaradi zapletene odvisnosti mere
podobnosti in optimizacije je celo za preproste naloge poravnave tezko dolociti

vpliv enega ali drugega faktorja na poravnavo.

Na mero podobnosti lahko gledamo kot na K-dimenzionalno funkcijo, kjer je
K dimenzija parametri¢nega prostora transformacijskega modela. Za togo po-
ravnavo 2D ali 3D slik je ta parameter 3 ali 6. V idealnem primeru bi imeli v K-
dimenzionalnem prostoru, kjer vrednost v vsaki tocki predstavlja vrednost mere
podobnosti, izrazit maksimum (minimum) in monotono padajoce (narascajoce)
vrednosti z oddaljenostjo od optimuma. Obmocje transformacij okoli optimuma,
v katerem so vrednosti mere podobnosti monotone funkcije oddaljenosti od opti-
muma, se imenuje obmocje konvergence. Razdalja med optimumom, v katerega je
poravnava konvergirala, in pravim optimumom (imenujemo ga “zlati standard”)
se imenuje tocnost. Vsaka mera bo imela tudi lokalne optimume med katerimi
bodo tisti, ki so posledica interpolacijskih napak in/ali lokalnih ujemanj med sve-
tlostmi slikovnih elementov majhni - neizraziti. Mera podobnosti naj bi konver-
girala v isti optimum v vseh poskusih poravnave ne glede na zacetno neujemanje
slik [32], implementacijske podrobnosti in razlike med slikami. S kombinacijo
mere podobnosti in optimizacijske metode naj bi dobili to¢no in robustno porav-

navo.

Vsaka izmed obstoje¢ih mer podobnosti ima drugacne lastnosti in je zato
drugace obcutljiva na razlicne modalitete, vsebino slik, vzorcenje slik, interpo-
lacijo, nac¢in tvorjenja vezanega histograma, velikost prekrivanja med slikami in
napake na slikah kot so sum, svetlostne nehomogenosti in geometrijska popacenja.

Da bi lahko izbrali najprimernejSo mero podobnosti ter optimizacijo, je zazelena
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a-priori informacija o obnasanju mer podobnosti v odvisnosti od prej omenjenih
faktorjev. Vendar tudi v preprostem primeru toge poravnave 2D slik, ki zah-
teva optimizacijo samo treh parametrov, je parametricni prostor prevelik, da bi
mero lahko analizirali v vsaki tocki prostora. Nekaj informacije o obnasanju mere
podobnosti lahko dobimo iz to¢nosti in robustnosti same poravnave. Objavlje-
nih je bilo nekaj studij, v katerih so avtorji analizirali razlicne mere podobno-
sti [12, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40] (glej [22, 23] za vec referenc). Uporabljeni
so bili razliéni pristopi za analizo poravnav temelje¢ih na merah podobnosti. Ce
je poznana prava poravnava (“zlati standard”), lahko analiziramo rezultate po-
ravnav, ki so zaceti iz razliénih polozajev [33, 36, 37]. Ce “zlati standard” ni
na voljo, ali ni dovolj natancen, lahko poravnave ovrednotimo z vizualno kon-
trolo rezultatov poravnave [33, 41, 42, 43, 44] ali z dolocitvijo konsistence presli-

kave [34, 45, 46, 47].

Bolj direktno, z izloc¢itvijo faktorja optimizacije, lahko mere podobnosti vre-
dnotimo tako, da analiziramo poteke mer podobnosti ob sistematicnem premika-
nju ali rotiranju ene slike okoli “zlatega standarda” [13, 22, 46, 48, 49, 50, 51].
Podobno kot vrednotenje preko poravnave tudi ta pristop daje omejeno informa-
cijo o obnasanju mere podobnosti, ker je le-ta ovrednotena le na majhnem delu

parametricnega prostora. Poleg tega je ta informacija kvalitativna.

V tem poglavju bomo predstavili postopek za bolj poglobljeno, od optimi-
zacije neodvisno in sistematicno vrednotenje mer podobnosti za togo poravnavo
medicinskih slik. Predlagani postopek je dostopen preko interneta!. Tako smo
raziskovalcem omogocili neodvisno vrednotenje in primerjavo novih in izboljsanih
mer podobnosti ter izbiro najprimernejSe mere podobnosti za dolocen problem.
Postopek vrednotenja bomo uporabili na razlicnih merah podobnosti ter razli¢nih
slikah. Tako bomo pokazali njegovo uporabnost. Vse mere podobnosti bomo vre-

dnotili v 8est dimenzionalnem parametricnem prostoru (trije premiki in tri rota-

thttp://lit.fe.uni-1j.si/Evaluation
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cije). Da bi bili karseda posteni, smo vse mere podobnosti izracunali iz istega 2D
histograma ali vezane porazdelitve verjetnosti dveh slik. Vrednotenje smo izvedli
na realnih CT in MR slikah hrbtenice, realnih MR slikah mozganov ter realnih
MR in PET slikah mozganov. Za vse slikovne pare je bil poznan ”zlati standard”.
Poleg tega smo s postopkom analizirali tudi vpliv razlicnega stevila svetlostnih

parov (binov) na izracun vezanega histograma.

2.2 Postopek za vrednotenje mer podobnosti
2.2.1 Potek analize

Na mero podobnosti lahko gledamo kot na K-dimenzionalno funkcijo, kjer
je K dimenzija parametricnega prostora transformacijskega modela. Parame-
tricni prostor torej definirajo parametri prostorske preslikave, ki naj bi pripe-
ljala dve sliki v isti polozaj. Ta prostor najprej normiramo, tako da bodo imele
enake spremembe posameznih parametrov priblizno enak vpliv na doseg trans-
formacije. Ce je parametriéni prostor normiran, lahko uporabimo Evklidsko
razdaljo, da dolo¢imo razdaljo med optimumom mere podobnosti in polozajem
“prave” poravnave t.i. “zlatim standardom”. Recimo, da je polozaj prave po-
ravnave v koordinatnem izhodis¢u K-dimenzionalnega parametri¢nega prostora.
SM( X ) naj bo vrednost mere podobnosti v tocki X. X je vektor normira-
nih parametrov. Vrednosti mere podobnosti SM()? nm), Kjerjen =1,2,... /N
inm=—M/2,...,0,...,M/2, izracunamo v M + 1 ekvidistanénih tockah, ki
lezijo na N daljicah. Vsaka daljica je dolocena s tocko )?n7,M/2, ki jo izbe-
remo nakljucno na razdalji R od izhodis¢a in okoli izhodis¢a zrcaljeno tocko, ki
jo ozna¢imo z )?H7M/2. Vse zacetne tocke so torej naklju¢no porazdeljene po

hiper-krogli s polmerom R in sredis¢em v X , ali krajse X o.

R= HX n,M/2

(2.1)
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Mera podobnosti je torej izracunana v N M + 1 tockah parametri¢nega prostora.
Vrednosti SM ( )? n.m), ki jih dobimo, skaliramo na interval med 0 in 1 po naslednji

enachi. R
M = :
S (X n’m) SMmam - SMmzn

SM (X nm) na desni strani zgornje enacbe je vrednost mere podobnosti pred ska-

(2.2)

liranjem, SM,,;, je minimalna vrednost in SM,,,, maksimalna vrednost izmed
N M + 1 vrednosti mere podobnosti pred skaliranjem. Recimo, da je )? n.opt tOCka
na n-ti daljici (glej sliko 2.1), kjer mera podobnosti zavzame optimalno (maksi-

malno) vrednost, SM ()? n.opt) P& vrednost mere podobnosti v tocki )? n.opt
opt = arg max SM()? nam) (2.3)

Na osnovi vrednosti mer podobnosti, ki so bile izracunane v N M + 1 tockah zno-

SI\-I(Xn’m) \
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1

1

1

!

1
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1
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Slika 2.1: Primer poteka mere podobnosti in znaéilne toc¢ke, uporabljene v ena¢bah za izracun

lastnosti (zgoraj). Polozaji in vrednosti pozitivnih odvodov (spodayj)

traj hiper-krogle s polmerom R, ki omejuje preiskovani parametri¢ni prostor, smo
meri dolocili pet znacilnic: tocénost, izrazitost optimuma, obmodcje konvergence,

stevilo lokalnih optimumov in tveganost nekonvergence.
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2.2.1.1 Toc¢nost

Tocnost ACC je ocena razdalje med verjetnim optimumom in pravo poravnavo.
Ce je polozaj n-tega optimuma X nopt 11 polozaj “zlatega standarda” X, je

tocnost AC'C' definirana po enacbi:

RN

—Xo

(2.4)

1 N
ACC = | =
N 2
2.2.1.2 Izrazitost optimuma

Naslednja pomembna lastnost mere podobnosti, ki jo zelimo oceniti, je nedoloc¢enost
polozaja optimuma ali obnasanje mere podobnosti v blizini optimuma. Ko se
mera priblizuje optimumu, lahko njena vrednost hitro narasca in potem hitro
pade, ko se od optimuma oddaljujemo. Lahko pa narascéa in pada pocasi. Ce
mera naraSca pocasi, pravimo da je njen optimum manj izrazit kot optimum
mere, ki narasca hitreje. To informacijo zajamemo v lastnosti, ki smo jo poi-
menovali izrazitost optimuma DO. lzrazitost je povprecna sprememba vrednosti
mere podobnosti v blizini globalnega optimuma. Definirana je kot funkcija raz-
dalje s, s = k*xo,k =1,2,..., M/2, kjer je o razdalja med dvema zaporednima

tockama na daljici, od optimuma:

2

DO ) SM(} nmar—k SM()? n,mam—i—k)) (25)

n:l
2.2.1.3 Obmocje konvergence

Obmocje konvergence C'R mere podobnosti ocenimo iz razdalje med globalnimi

optimumi in najblizjimi lokalnimi optimumi X, ;.. (glej 2.1).

CR = mgn )? n,opt — 2 n,loc (26)

Dobra mera podobnosti naj bi imela veliko obmocje konvergence.
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2.2.1.4 Stevilo minimumov

Stevilo minimumov NOM (r) je vsota vseh minimumov mere podobnosti na raz-
dalji 7 od globalnih optimumov na vseh N daljicah. NOM/(r) je torej kumula-
tivna vsota vseh minimumov kot funkcija razdalje r. Najveckrat nas bo zanimalo
stevilo lokalnih optimumov NOM (R) v celotnem parametri¢nem prostoru, ki ga

pregledujemo. NOM (R) bomo krajse oznacevali z NOM.

2.2.1.5 Tveganje nekonvergentnosti

Tveganje nekonvergentnosti RON opisuje obnasanje mere podobnosti v okolici
vseh N globalnih optimumov. Definirano je kot povprecje vseh pozitivnih gradi-

entov d, ,, (slika 2.1) gledano iz optimuma ven na razdalji » od N optimumov.

dy,m Pa izracunamo po naslednji enacbi:

N N JEEN

SM()?n,mq)—SM(Xn,m) cem < mar & SM(X nm-1) > SM(X nm)

)

N N JEEN

dn,m: SM(in,m—l-l)_SM(Xn,m) e m > max & SM(Xn,m+1) >SM(Xnm)

)

0 ostalo

(2.8)
Velika vrednost RON (r) pomeni, da ima mera podobnosti veliko in/ali “Siroke”
lokalne maksimume, h katerimi optimizacija lahko konvergira. Zelimo si, da bi
imela mera podobnosti ¢im manjse vrednosti ACC', NOM in RON ter ¢im vecje
vrednosti DO in C'R. Torej, da bi bila mera to¢na, da bi imela izrazit optimum,
siroko obmocje konvergence, malo lokalnih optimumov in da bi bili ti neizraziti,

t.j. da bi bila mera gladka.

2.2.2 Implementacija postopka za vrednotenje mer podobnosti

Postopek vrednotenja mer podobnosti je sestavljen iz treh korakov (slika 2.2):
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1. Vzocenje parametricnega prostora

2. Izracun vrednosti mere podobnosti

3. Izracun lastnosti mer podobnosti

Implementacijske
podrobnosti:
interpolacija,

vzorcenje...

Normalizacija

v
R
. {SM(X,,m)}

Vzorc€enje .
M i {Xnm} lzrag Xonm} Izragun Rezultati
—————Jp parametricnega nm b un mere nm : ezultati
N i prostora = podobnosti S lastnosti —
= mer

A

"Zlati standard" Bl

KORAK 1 KORAK 2 KORAK 3
Slika 2.2: Osnovni deli postopka vrednotenja mer podobnosti

Zaradi vzorcenja in skaliranja parametricnega prostora moramo izbrati R,
N in M. Vrednosti mere podobnosti SM ()? nm) 1zracunamo v drugem koraku
v mnozici tock )?nm Tocke in vrednosti predstavljajo vhod v tretji korak, v
katerem izracunamo vseh pet lastnosti mere podobnosti. Prvi (vzorcenje pa-
rametricnega prostora) in tretji (izracun lastnosti mere podobnosti) korak sta

neodvisna od implementacije mere podobnosti. Zaradi tega smo ta dva koraka
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objavili na internetu?. Ko uporabnik doloé¢i dimenzije parametriénega prostora,
normalizacijske parametre, Stevilo daljic N, stevilo tock na daljici M + 1, pol-
mer hiper-krogle R in parametre “zlate poravnave”, program izracuna skupino
tock )?nm in jih sporo¢i uporabniku. Ce uporabnik ne poda parametrov “zla-
tega standarda”, program predvideva, da je polozaj “zlatega standarda” enak
0. Uporabnik nato izra¢una vrednosti svoje mere podobnosti SM ( X nm) (Ce v
prvem koraku ne poda “zlatega standarda”, ga mora v tem koraku upostevati in
ustrezno zmnoziti transformacijske matrike) ter jih skupaj s tockami posreduje
postopku vrednotenja (tretji korak), ki izracuna vse lastnosti mere podobnosti

ter jih vrne uporabniku.

2.3 Eksperimenti in rezultati
2.3.1 Testne slike

V eksperimentih smo uporabili pet skupin tridimenzionalnih slik. Za slike v

vsaki skupini smo imeli na razpolago tudi “zlati standard”.

e Skupina la [52]: Poravnane T1, T2 in PD MR slike mozganov (256 x 256 x 25
vokslov, 8 bitov) zdravega prostovoljca (slika 2.3, tabela 2.1)

e Skupina 1b [52]: Poravnane T1, T2 in PD MR slike mozganov (256 x 256 x 25

vokslov, 8 bitov) prostovoljca s tumorjem (slika 2.3, tabela 2.1)

e Skupina 2 [29, 53]: MR T1 slika vretenca L3 (238 x238x22 vokslov, 8 bitov)
in z njo poravnana CT slika (512x512x233 vokslov, 8 bitov) z vretenci L1
do L5 (slika 2.3, tabela 2.1)

e Skupina 3 [35]: MR T2 (256 x256 % 26 vokslov, 8 bitov) in PET (128 x128x15
vokslov, 8 bitov) sliki mozganov (slika 2.3, tabela 2.1). Sliki pripadata paci-

entu 1 iz RIRE (retrospective image registration evaluation) projekta [35].

Zhttp://lit.fe.uni-lj.si/Evaluation
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Ker za ti dve sliki nismo poznali “zlatega standarda”, smo kot standard
uporabili poravnavo dobljeno z mero SMMI [14] (glej podpoglavje 1.2.5.4,
stran 29). Ta poravnava je, kot so razkrili avtorji RIRE projekta, zelo
blizu pravega “zlatega standarda” (povprecni TRE=0.87 mm) dobljenega

z markerji.

e Skupina 4: 10 skupin poravnanih MR T1, T2 in PD slik (181x217x181
vokslov, 8 bitov) glave® (slika 2.3, tabela 2.1).

2.3.2 Implementacijske podrobnosti

Vse vrednotene mere podobnosti smo izracunali iz istega 2D histograma. Za
izrac¢un histograma smo uporabili interpolacijo delnih volumnov [13]. Za slike iz
skupin 1 in 4 je bil “zlati standard” enak 6, kar je pomenilo, da so bile slike
poravnane. Zato v tocki )?0 ni bila potrebna interpolacija. Histogram bi bil
torej v tej tocki izracunan drugace kot drugje. Zaradi tega bi bila lahko tocka 6
favorizirana glede na ostale. Da bi se izognili tezavam v tocki )_(\ o zaradi popolnega
ujemanja vokslov, smo plavajoce slike premaknili iz tock )? 0V ;( nm- La to
smo uporabili trilinearno interpolacijo. Vezani histogram plavajoce in mirujoce
slike smo nato izra¢unali z upoStevanjem transformacije med )? o in )? nM/2- Lia
slike iz skupin 2 in 3, ki so vsebovale neporavnane slike razlicnih modalitet in
dimenzij vokslov, prevzorcenje ni bilo potrebno, saj “zlati standard” ni bil enak
6 . Vrednost mere podobnosti v tocki )? n,m SO izracunali s preslikavo plavajoce

slike iz X ¢ direktno v X ,, .

V 6 dimenzionalnem parametri¢nem prostoru (3 rotacije in 3 premiki) toge
preslikave 3D slik smo ovrednotili 9 mer podobnosti. Parametri¢ni prostor smo
najprej normalizirali, tako da je 10% minimalne dimenzije plavajoce slike pred-

stavljalo enoto premika. Enota rotacije je bila izbrana tako, da sta premik za

3http://www.loni.ucla.edu/ICBM
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Tabela 2.1: Dimenzije plavajoce slike ter vokslov, enote premikov in rotacij normaliziranega

parametri¢nega prostora, R, N, M in razdalje ¢ med dvema zaporednima vzorcema na daljici

Dimenzija slik (mm) Dimenzija vokslov Enota Enota R N M o (mm)
(mm) (mm) (rad)

Skupina X Y Z X Y Z
la 256 256 125 1 1 5 12.5 0.065 37.5 50 200 0.375
1b 256 256 100 1 1 5 10 0.053 30.0 50 200 0.300
2 93 93 42 0.39 0.39 1.9 4.2 0.061 12.6 50 200 0.126
3 332 332 120 2.59 2.59 8 12 0.050 36.0 50 200 0.360
4 181 217 181 1 1 1 18.1 0.108 54.3 50 200 0.543

eno enoto in rotacija za eno enoto povzrocila priblizno enak povprecni premik
vokslov slike. Polmer hiper-krogle R smo nastavili na 3 enote, kar je pomenilo,
da smo mere analizirali v tockah, ki so bile od “zlatega standarda” )? o oddaljene
najve¢ 30% minimalne dimenzije plavajoce slike. Parameter M smo postavili na
200, tako da je bila razdalja ¢ (0 = 2R/M) med dvema zaporednima tockama na
daljici veliko manjsa od najmanjse dimenzije voksla katerekoli slike (Tabela 2.1).
Parameter N smo dolocili eksperimentalno tako, da smo ga povecevali od 5 do
50 s korakom 1 in rac¢unali vrednosti lastnosti mer podobnosti pri vsaki vrednosti
N-ja. Ugotovili smo, da so se vrednosti stabilizirale, ko je N dosegel 40. Zato
smo se odlocili postaviti IV na 50. V tabeli 2.1 so podane dimenzije slik, velikosti
vokslov, R, N, M ter razdalja 0 med dvema zaporednima tockama na N daljicah
za izbrane skupine slik, na katerih smo eksperimentirali. V vseh rezultatih sta
to¢nost in obmocje konvergence podani v mm, izrazitost optimuma v 1072 /mm

in tveganje nekonvergentnosti v 107¢/mm.

2.3.3 Analizirane mere podobnosti
S protokolom za vrednotenje mer podobnosti smo analizirali naslednjih 9 mer:

1. Medsebojna informacija (MI) (podpoglavje 1.2.5.2, stran 27)
2. Normirana medsebojna informacija (NMI) (podpoglavje 1.2.5.3, stran 28)

3. Entropijski korelacijski koeficient (ECC) (podpoglavje 1.2.5.6, stran 30)
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(a) Skupini la (zgoraj) in 1b (spodaj)

(b) Skupina 2

(c) Skupina 3

Slika 2.3: Rezine slik iz posameznih skupin

4. Vezana entropija (H) (podpoglavje 1.2.5.1, stran 25)

5. Tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informacije (PSMI)(podpoglavje 1.2.5.15,

stran 34)
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6. Spremenjena tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informacije

(PSUH)(podpoglavje 1.2.5.16, stran 34)
7. Energija histograma (E) (poglavje 1.2.5.14, stran 33)
8. Korelacijsko razmerje (COR) (poglavje 1.2.5.11, stran 31)

9. Woodsov kriterij (WC) (poglavje 1.2.5.12, stran 33)

2.3.4 Rezultati

V prvem eksperimentu smo analizirali obnasanje devetih mer podobnosti na
slikah razlicnih modalitet (MR T1-T2, MR-CT, MR-PET) in razli¢cnih anatom-

skih struktur (glava in vretenca). Rezultati so prikazani v tabeli 2.2.

Levi stolpec pri vsaki lastnosti predstavlja rezultate za MR T1-T2 slike iz
skupine 1a, srednji stolpec za MR-CT slike iz skupine 2 in desni stolpec za MR-
PET slike iz skupine 3. Plavajoce slike so bile MR T1 pri MR T1-T2 parih,
MR pri MR-CT parih ter PET pri MR-PET parih. Stevilo razliénih intenzitet
v histogramu je bilo 256 v vseh treh primerih. Z NOM smo oznacili NOM (R),
z RON pa RON(R). Odebeljene stevilke v tabeli 2.2 predstavljajo najboljse,
poSevne pa najslabse rezultate v posameznem stolpcu. Sode¢ po rezultatih za
MR T1-T2 slike so bile mere MI, NMI, ECC, H, PSMI, PSUH in COR natan¢ne,
imele pa so tudi izrazit globalni maksimum in veliko obmocje konvergence. Glede
na znacilnici NOM in RON pa sta bili meri PSMI in PSUH najboljsi. Na MR-
CT slikah so se kot najprimernejse izkazale iste mere kot v primeru MR T1-T2
slik razen H in PSUH. Vezana entropija H in PSUH sta imeli majhno obmocje
konvergence, vendar pa je imela mera PSUH relativno majhen RON, kar kaze da
je imela malo in majhne lokalne optimume, od katerih pa je bil vsaj eden blizu
optimuma. Mera WC se je bolje obnesla na teh slikah kot na slikah MR T1-
T2. Bila je natancna, vendar je imela ve¢ lokalnih optimumov kot mere, ki so se

izkazale za najboljse. Obmocja konvergenc vseh mer so bila pri MR-PET slikah
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Tabela 2.2: To¢nost (ACC), izrazitost optimuma (DO), obmocje konvergence (CR), NOM in
tveganost nekonvergence RON devetih mer podobnosti na MR T1-T2, MR-CT in MR-PET

slikah iz skupin la, 2 in 3. Odebeljena Stevila predstavljaj najboljse, posevna pa najslabse

rezultate
ACC DO CR NOM RON

MR-| MR-| MR-| MR-| MR-| MR-| MR- MR- MR-| MR- MR-| MR- MR- MR- MR-

MR CcT PET| MR CT PET| MR CT PET| MR CcT PET | MR CT PET
MI 1.1 0.6 3.4 12 12 3 34.4 12.6 0.4 50 o 66 37.7 0.0 183.6
NMI 1.1 1.1 3.1 13 12 3 34.4 12.6 0.4 48 0 55 30.3 0.0 130.6
ECC 1.1 1.1 3.1 8 7 2 34.4 12.6 0.4 48 0 58 38.1 0.0 115.3
H 1.1 0.7 2.2 5 10 4 18.0 0.8 0.4 32 38 189 8.8 245.5 956.4
PSMI 1.1 1.1 4.2 5 6 4 37.1 12.6 4.0 3 0 12 1.7 0.0 16.0
PSUH 1.1 1.1 1.9 4 6 3 18.3 1.0 0.4 1 3 96 0.0 2.1 150.8
E 2.5 1.0 2.5 1 9 3 0.4 0.8 0.4 6 72 849 4.9 874.1 1648.1
COR 1.2 1.1 1.8 4 5 2 34.8 3.4 0.4 11 18 77 6.9 14.8 62.6
wC 1.3 1.1 2.1 10 10 2 5.6 7.7 0.4 114 41 190 3941.6 111.8 1114.6

razmeroma majhna, kar smo pricakovali saj sta si sliki zelo razlicni. Obmocje
konvergence mere PSMI je bilo 4 mm, vse ostale mere pa so imele prvi lokalni
minimum ze pri 0.4 mm. Mera PSMI je bila najbolj gladka (imela je najmanjsa
NOM in RON). Na osnovi teh rezultatov bi lahko predlagali, da je za poravnavo
MR-PET slik smiselno naprej uporabiti mero PSMI, ki je gladka in iz optimuma
dobljenega s to mero nadaljevati z mero COR ali PSUH, ki sta bolj to¢ni. Po [20]
je mera WC najbolj primerna za MR-PET poravnavo. Rezultati v tabeli 2.2 pa
nakazujejo, da se mera WC na teh slikah slabse obnasa kot mere, ki temeljijo na

Shannonovi entropiji.

Ker so rezultati v tabeli 2.2 dobljeni samo na enem paru slik, smo v naslednjem
poskusu uporabili 10 parov MR slik iz skupine 4. Analizirali smo, kako se lastnosti

mer spreminjajo znotraj vecje podatkovne baze. Rezultate podajamo samo za

MR T1-T2 slike.

MR T2 slike smo izbrali za plavajoce, stevilo razlicnih intenzitet uporabljenih
za vezani histogram pa je bilo 64. Za vse mere podobnosti smo porazdelitev
vrednosti predstavili z minimalno in maksimalno vrednostjo ter mediano, prvim
in tretjim kvartiljem (slika 2.4). Variabilnost mer na osnovi Shannonove entropije

je bila relativno majhna v primerjavi z ostalimi tremi merami. Podobne rezultate
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Slika 2.4: Pali¢ni diagrami, ki prikazujejo variabilnost posameznih lastnosti za MR T1-T2 slike

iz skupine 4

kot smo jih dobili za MR T1-T2 slike, smo dobili tudi za MR T2-PD ter MR T'1-
PD slike. Ceprav imajo slike glave iz skupin la in 4 razliéne dimenzije, dimenzije
vokslov in so bile zajete z razlicnimi napravami, so se mere podobno obnasale na

obeh skupinah slik, kar kazeta tabeli 2.2 in 2.3.

Opravili smo tudi Studentov t-test parov med vsemi kombinacijami mer in za

vse lastnosti. p vrednosti so pokazale, da se tocnosti mer podobnosti, ki temeljijo
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na Shannonovi entropiji statisti¢no signifikantno ne razlikujejo med seboj in da

so te mere (p < 0.001) razlicne od ostalih treh mer (E, COR in WC).

Dodatno informacijo glede obnagsanja mer podobnosti lahko dobimo, ¢e narisemo
stevilo minimumov (NOM(r)) ter tveganje nekonvergentnosti (RON(r)) kot
funkcijo razdalje r od globalnega maksimuma. Slika 2.5 prikazuje povpreéni
NOM(r) in RON(r) za korelacijsko mero COR, simetri¢no mero NMI, entopijo
H ter nesimetri¢no mero WC za 10 MR T1-T2 slik iz skupine 4. Stevilo razliénih
intenzitet uporabljenih za vezani histogram je bilo 64. Vrednosti NOM (R) za H
in WC sta skoraj enaki, vendar ima WC ve¢ minimumov blizu optimuma kot H.
Stevilo minimumov WC-ja je zacelo narascati pri sedmih mm, stevilo minimumov
H-ja pa je zacelo narascati Sele pri 30 mm. NMI in COR sta imela manj minimu-
mov, ki so bili tudi dokaj dale¢ od optimumov. Grafi za RON so zelo podobni
grafom za NOM , kar kaze na to, da je za te slike razlog za nekonvergentnost teh

mer Stevilo minimumov in ne toliko njihova izrazitost (slika 2.5).

Naredili smo tudi poskus, v katerem smo medsebojno zamenjali plavajoce in
mirujoce slike iz skupine 4, tako da je bila plavajoca MR T1 slika namesto MR
T2. Lastnosti devetih mer podobnosti in razmerja med njimi se niso signifikantno
spremenila. V povprecju so se ACC, DO, CR, NOM in RON spremenili za 30,
16, 12, 19, in 37%. Najvecje spremembe smo opazili pri meri WC, kar je bilo tudi

pricakovano, saj je mera WC nesimetricna mera.

V naslednjem poskusu pa smo ovrednotili devet mer podobnosti na MR T1,
T2 in PD slikah zdravega pacienta iz skupine la in pacienta s tumorjem iz skupine

1b. Rezultate prikazujeta tabeli 2.3 in 2.4.

MR T1 slika je bila plavajoc¢a pri T1-T2 ter T1-PD poravnavah, T2 pa pri
T2-PD poravnavah. V vseh primerih je bilo stevilo razli¢nih svetlosti v vezanem
histogramu enako 256. Skoraj vse mere so bile bolj to¢ne, imele so bolj izrazit
optimum, vecje obmocje konvergence, manjse stevilo minimumov ter manjse tve-

ganje nekonvergentnosti, ko so bile uporabljane na slikah zdravega pacienta kot
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Tabela 2.3: Toc¢nost (ACC), izrazitost optimuma (DO), obmocje konvergence (CR), NOM
in tveganost nekonvergence (RON) devetih mer podobnosti na MR T1-T2, MR T1-PD in MR

T2-PD slikah iz skupine la. Odebeljena stevila predstavljajo najboljSe, posevna pa najslabse

rezultate
Acc DO CR NOM RON

T1- T1- T2- T1- T1- T2- T1- T1- T2- T1- T1- T2- T1- T1- T2-

T2 | PD | PD | T2 | PD | PD | T2 PD PD | T2 | PD | PD | T2 PD PD
MI 1.1 1.0 0.4 12 12 18 34.4 34.4 34.4 50 52 56 37.7 47.6 45.8
NMI 1.1 1.0 0.4 13 13 20 34.4 34.4 34.4 48 50 54 30.3 37.9 38.4
ECC 1.1 1.0 0.4 8 8 12 34.4 34.4 34.4 48 51 54 38.1 48.6 53.7
H 1.1 1.0 0.6 5 6 9 18.0 18.0 17.6 32 37 42 8.8 10.5 11.5
PSMI 1.1 1.0 0.4 5 5 6 37.1 37.1 37.1 3 5 3 1.7 2.9 0.3
PSUH 1.1 1.0 0.6 4 4 6 18.3 37.4 37.4 1 ] (0] 0.0 0.0 0.0
E 2.5 2.5 1.1 1 1 2 0.4 0.4 0.4 6 4 4 4.9 6.2 2.4
COR 1.2 1.0 0.4 4 5 6 34.8 36.3 37.4 11 7 o 6.9 3.5 0.0
wWC 1.3 1.1 0.3 10 16 27 5.6 4.9 4.9 114 101 101 3941.6 6642.6 7146.9

Tabela 2.4: Toc¢nost (ACC), izrazitost optimuma (DO), obmocje konvergence (CR), NOM
in tveganost nekonvergence (RON) devetih mer podobnosti na MR T1-T2, MR T1-PD in MR
T2-PD slikah iz skupine 1b. Odebljena stevila predstavljajo najboljse, posevna pa najslabse

rezultate
Acc DO CR NOM RON

T1- T1- T2- T1- T1- T2- T1- T1- T2- T1- T1- T2- T1- T1- T2-

T2 PD PD T2 PD PD T2 PD PD T2 PD PD T2 PD PD
MI 1.4 1.2 0.8 3 8 6 25.2 25.2 25.8 64 62 60 175.3 162.6 101.2
NMI 1.3 1.2 0.7 3 9 7 25.5 25.2 25.8 62 61 60 136.4 131.1 83.8
ECC 1.3 1.2 0.7 2 6 5 25.2 25.2 25.8 62 61 60 142.9 140.9 96.2
H 1.6 1.2 0.8 2 4 3 0.6 0.3 0.3 69 71 59 79.3 55.3 41.2
PSMI 1.4 1.2 0.9 2 4 3 27.9 29.1 29.1 12 8 9 17.7 9.3 17.0
PSUH 1.3 1.2 0.6 2 3 2 0.6 29.7 0.3 4 ] 2 0.7 0.0 0.4
E 5.3 4.0 2.2 1 1 1 0.3 0.3 0.3 25 20 25 47.9 18.5 23.3
COR 3.6 1.3 1.1 1 3 1 0.3 28.8 0.3 27 7 15 47.6 4.4 16.7
WwWC 3.3 1.3 3.7 2 7 4 0.3 5.3 0.3 139 103 126 2237.5 6203.9 7030.7

pa na slikah pacienta s tumorjem. Na obeh skupinah slik so bile najboljse mere,

ki temeljijo na Shannonovi entropiji, Se posebno mere PSMI in PSUH ter COR.

V zadnjem poskusu smo analizirali vpliv Stevila uporabljeni svetlosti v veza-
nem histogramu na obnasanje mer podobnosti za MR T1-T2 slike iz skupine 4.
MR T2 slike smo izbrali za plavajoce. Slika 2.6 prikazuje lastnosti mer PSMI in
NMI za 8, 16, 32, 64 in 128 razlicnih svetlosti, uporabljenih za vezani histogram.
Stevilo svetlosti je imelo relativno majhen vpliv na toénost obeh mer podobno-

sti, vendar slika 2.6 nakazuje, da se tocnost rahlo izboljsa s povecevanjem stevila
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Slika 2.5: Kumulativna vsota Stevila minimumov (levo) in tveganja nekonvergentnosti (desno)
za NMI, H, COR in WC mere podobnosti za slike iz skupine 4 kot funkcija razdalje od globalnega

maksimuma. Merilo za RON za WC je na desni strani grafa

svetlosti. Izrazitost optimuma je bila boljsa pri manjSem Stevilu intenzitet, ra-
zen za PSMI pri osmih razliénih svetlostih. 1z porazdelitve ostalih treh lastnosti
(CR,NOM in RON) lahko razberemo optimalno vrednost stevila svetlosti. Za
PSMI je optimalno sStevilo svetlosti enako 64, za NMI pa 32. Pri teh vrednostih
smo dobili najvec¢je vrednosti za C'R ter najmanjse za NOM in RON. Ta poskus

kaze na uporabnost postopka za optimalno izbiro tega pomembnega parametra.

2.4 Zakljucek

Pomembni deli poravnave slik, ki jih je potrebno izbrati in ki vplivajo na ka-
kovost poravnave, so mera podobnosti, optimizacijska metoda in implementacij-
ske podrobnosti kot so vrsta interpolacije, stevilo uporabljenih svetlosti, nacin
dolocanja verjetnostne porazdelitve, podvzorcenje, ... Zaradi zapletene sood-
visnosti teh parametrov je tudi za preproste primere poravnave tezko dolociti
vpliv posameznega parametra na rezultat poravnave. Vpliv posameznega fak-
torja lahko ovrednotimo tako, da ga spreminjamo [36, 37, 46, 54, 55], pri Cemer
ostale parametre drzimo na fiksnih vrednostih. Da bi lahko analizirali obnasanje
mer podobnosti kot funkcijo vsebine slik, interpolacije, podvzorcenja, Suma, sve-
tlostnih nehomogenosti in geometrijskih popacenj, smo razvili od optimizacije

neodvisen postopek za vrednotenje mer podobnosti. S postopkom lahko ocenimo
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Slika 2.6: Porazdelitev vrednosti petih lastnosti mer podobnosti PSMI in NMI za 8, 16, 32, 64

in 128 uporabljenih svetlosti za izracun vezanega histograma

obnasanje mer podobnosti preko petih lastnosti (to¢nost, izrazitost optimuma,
obmocje konvergence, Stevilo minimumov in tveganje nekonvergentnosti). Posto-
pek je uporaben za 2D ali 3D slike enakih ali razlicnih modalitet, ki jih togo
poravnavamo. Ce hocemo postopek uporabiti, potrebujemo par slik za katerega
poznamo pravo poravnavo oz. “zlati standard”. V tem poglavju smo postopek
uporabili za vrednotenje devetih mer podobnosti na slikah razlicnih modalitet,

vsebin ter stevilu razli¢nih sivinskih nivojev vezanega histograma.
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Postopek vrednotenja mer podobnosti zahteva, da normaliziramo parame-
triéni prostor in izberemo Stevilo daljic N, ki sekajo hiper-kroglo in gredo skozi
“zlati standard”, ter Stevilo tock na vsaki daljci M + 1. Z normalizacijo parame-
tricnega prostora dolo¢imo razmerje med enoto premikov in enoto rotacij. Tocke,
v katerih bodo ra¢unane vrednosti mere podobnosti, so dolo¢ene z vrednostmi
R, M in N ter z naklju¢no izbiro N tock na hiper-krogli. Stevilo premic N je od-
visno od dimenzij parametricnega prostora. Vecja kot je dimenzija, ve¢ daljic je
potrebnih. Za togo poravnavo 3D slik je parametri¢ni prostor 6D. Polmer hiper-
krogle R smo postavili na 3 enote in enoto na 10% najmanjse dimenzije plavajoce
slike. S tem, ko smo postavili M na 200, je bila razdalja o, 0 = 2R/M, med
dvema zaporednima tockama na premici manjsSa od najmanjSe dimenzije voksla
slike. Eksperimentalno smo pokazali, da se lastnosti zelo malo spreminjajo, ce se
N povecuje od 40 do 50. Na podlagi teh izsledkov smo se odloéili, da bomo po-
stavili N na 50, tako da smo mero podobnosti izracunali v 10.001 razli¢nih tockah
(NM + 1) znotraj hiper-krogle. Parametre R, M in N pa lahko izberemo tudi
na kaksen drugacen nacin. Na primer, R lahko nastavimo v skladu s pricakovano
zacetno oddaljenostjo (neporavnanostjo) med slikama ali glede na pricakovano
obmocje konvergence mere podobnosti. Razdaljo ¢ med dvema tockama lahko

izberemo glede na pricakovano to¢nost mere podobnosti. Za izbrani R je potem

M =2R/o.

Analizirali smo devet mer podobnosti za poravnavo MR-MR, MR-CT in MR-
PET slik. Da bi se izognili vplivu razlicnih implementacijskih podrobnosti, smo
vse mere podobnosti izracunali iz 2D vezanega histograma. Za izracun vezanega
histograma smo uporabili interpolacijo delnih volumnov. Predlagani postopek
pa ni omejen le na tiste mere, ki jih lahko izracunamo iz vezanega histograma.

Lahko ga uporabimo za analizo katere koli mere podobnosti.

Rezultati, prikazani v tabeli 2.2 in slikah 2.4 in 2.5 kazejo, da se na MR sli-

kah od vseh mer najbolje obnasajo mere, ki temeljijo na Shannonovi entropiji.
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Te mere so bile to¢ne, imele so izrazit globalni maksimum, veliko konvergenéno
podrocje pa tudi relativno veliki vrednosti NOM in RON. Najboljsi meri po-
dobnosti sta bili PSMI in PSUH [10], vendar ti dve meri zahtevata inicializacijo.
V primeru MR-CT kombinacije so se kot najboljse izkazale iste mere kot pri
MR-MR poravnavah. Poleg teh pa tudi meri COR in WC. Po pricakovanju so
obmoc¢ja konvergence mer podobnosti v primeru poravnave MR-PET slik manjsa
kot v primeru MR-MR ali MR-CT. Mera podobnosti COR je bila na MR-PET
slikah najbolj tocna, sledila ji je mera WC. Glede na znacilnice CR, NOM in
RON je bila najboljsa mera PSMI. Mera E pa je dala najslabse rezultate.

Tabeli 2.3 in 2.4 prikazujeta lastnosti mer, ko smo jih uporabili na MR slikah
zdravih mozganov in mozganov s tumorjem. Na slikah mozganov brez tumorja
so bile mere podobnosti bolj tocne in gladke, imele pa so tudi ve¢ja obmocja

konvergence. Mere so bile najbolj to¢ne pri T2-PD slikah.

Iz slik 2.4 in 2.6 lahko sklepamo, da za analizo lastnosti mer podobnosti ne po-
trebujemo veliko parov znacilnih slik z znanim “zlatim standardom”, saj lastnosti
niso veliko nihale, ¢e smo mere uporabili na podobnih slikah (enaka slikovna teh-
nika in vsebina). Ceprav so imele slike iz skupin la in 4 razlicne velikost slikovnih
elementov, stevilo rezin in izvor, smo prisli do enakih zakljuckov, ko smo primer-
jali obnasanje razlicnih mer na teh dveh skupinah. To je pomembna ugotovitev,

saj je tezko dobiti veliko stevilo parov slik z znano pravilno poravnavo.

Analizirali smo tudi vpliv stevila uporabljenih svetlosti vezanega histograma
na obnasanje mer podobnosti. Opazili smo (slika 2.6), da se s poveCevanjem
stevila svetlosti od 8 do 128, tveganje nekonvergentnosti najprej izboljsa, potem

pa se spet poslabsa. To je skladno z ugotovitvami, do katerih je prisel Tsao [56].

Postopek vrednotenja mer lahko pomaga raziskovalcem, da izberejo najbolj
primerno mero podobnosti ali pa zaporedje razlicnih mer. Fei in ostali [57] so,
na primer, uporabili korelacijski koeficient pri nizji locljivosti slik ter medsebojno

informacijo pri polni locljivosti ter tako dobili boljse rezultate.
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Zaradi lokalnih minimumov ima izbira optimizacijske metode na poravnavo
zelo velik vpliv, Se posebno na konvergenco poravnave. Predlagani postopek vre-
dnotenja je od optimizacije neodvisen. Rezultate vrednotenja lahko uporabimo za
izbiro optimizacijske metode. Tveganje nekonvergentnosti (RON) ter Stevilo mi-
nimumov (NOM) ocenjujeta verjetnost, da mera podobnosti ne bo konvergirala
v pravi optimum ampak v lokalnega. Predlagana definicija obmocja konvergence
je dokaj stroga. Definirana je kot najmanjsa izmed razdalj med N optimumi in
N najblizjimi minimumi. Obmocje konvergence je odvisno od stevila, polozaja in
velikosti (izrazitosti) lokalnih optimumov. Kumulativno Stevilo minimumov ter
tveganje nekonvergentnosti kot funkcija razdalje od optimuma sta kriterija, s ka-
terim lahko ocenimo stevilo, polozaj in izrazitost lokalnih optimumov. Zato sta ta
dva kriterija uporabna za izbiro optimizacijske metode. Naslednja lastnost, ki je
lahko uporabna za izbiro optimizacijske metode, je DO ali izrazitost optimuma.

7 njim lahko dolo¢imo ustavitveni kriterij optimizacijske metode.

Predlagani postopek lahko, poleg za izbiro optimizacijske metode ter mere

podobnosti, uporabimo tudi za:
1. analizo vplivov vzorcenja, interpolacije, velikosti podroc¢ja prekrivanja, Suma,
svetlostnih nehomogenosti in geometrijskih popacen;j
2. primerjavo razlicnih mer podobnosti
3. primerjavo razlicnih implementacij iste mere podobnosti

4. analizo dolo¢enih implementacijskih podrobnosti na obnasanje mer podob-

nosti

5. primerjavo mer podobnosti uporabljenih pod razlicnimi pogoji kot so razli¢ne

modalitete in vsebina slik



3 Vrednotenje mer podobnosti za poravnavo v

slikovno vodeni radioterapiji in kirurgiji

Objava:
Darko Skerl, Bostjan Likar in Franjo Pernus, “Evaluation of similarity measures for
reconstruction-based registration in image-guided radiotherapy and surgery”, In-

ternational Journal of Radiation Oncology, Biology, Physics, 65(3), str. 943-953, Julij 2006

Natanc¢na lokalizacija ciljnih in obc¢utljivih okoliskih tkiv na slikah zajetih pred
in med posegom predstavlja velik izziv za slikovno vodeno obsevanje in minimalno
invazivne kirurske posege. Razvoj 3D slikovnih tehnik, kot so racunalniska to-
mografija (CT), magnetna resonanca (MR) in pozitronska emisijska tomografija
(PET), omogoca vedno bolj natan¢no lokalizacijo razliécnih anatomskih struk-
tur. Razgradnja slik omogoca lokalizacijo struktur na slikah zajetih pred pose-
gom, medtem ko med posegom strukture lokaliziramo oz. verificiramo pacien-
tov polozaj s pomocjo poravnave slik zajetih pred in med posegom. Poravnava
omogoca, da za vsako tocko na eni sliki dolo¢imo istolezno tocko na drugi sliki.
Moderno nacrtovanje in izvajanje radioterapije ali minimalno invazivnih kirurskih
posegov temelji na slikovni informaciji, ki jo dobimo s pomocjo razgradnje, po-
ravnave in prikaza [58, 59, 60].

Za preverjanje polozaja pacienta v operacijski sobi so bile uporabljene razli¢ne

metode poravnave, ves cas pa se pojavljajo tudi nove. Novejsa in tudi dokaj

priljubljena metoda sloni na poravnavi 2D rentgenskih projekcij z digitalnimi re-
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konstruiranimi radiografi (DRR) [61, 62]. DRRji so 2D projekcije slik izracunane
za razlitne kote projekcij skozi CT sliko [63, 64]. Neznani polozaj CT slike zajete
pred posegom glede na rentgensko sliko, ki prikazujem anatomske strukture v tre-
nutnem polozaju pacienta v operacijski sobi, lahko dolo¢imo z optimizacijo mere
podobnosti, ki jo izracunamo med DRRjem in rentgensko sliko [61, 36, 65, 66, 67].
Toc¢no in robustno poravnavo naj bi dobili z dobro mero podobnosti ter primerno
optimizacijo.

Na zalost je poravnava DRRjev in pripadajocih rentgenskih ali fluoroskop-
skih slik razmeroma pocasna zaradi dolgotrajnega racunanja DRRjev. Racunanje
lahko rahlo pohitrimo z racunanjem DRRjev na katerih so le strukture, ki nas
zanimajo [65] ali pa z uporabo metod za hitro izracunavanje DRRjev [68]. Nasle-
dnja slabost poravnave z DRRji pa je, da ni primerna za poravnavo rentgenskih
ali fluoroskopskih in MR slik saj med DRRji dobljenimi iz MR slik ter rentgen-
skimi slikami skorajda ni povezav [29]. Velika slabost poravnave z DRRji pa je

tudi izguba dragocene 3D informacije pri projiciranju 3D slike na 2D ravnino.

Slabosti te metode so vzpodbudile razvoj novih postopkov, ki slonijo na re-
konstrukeiji 3D slik iz 2D projekcij (cone beam CT - CBCT) in poravnavi 3D
CT ali MR slike na 3D CBCT sliko [69, 70, 71, 72, 15]. Pri tem postopku mero
podobnosti izracunamo med dvema 3D namesto med mnozico 2D slik. V radiote-
rapiji sta se uveljavila dva pristopa, ki se razlikujeta glede na to ali so uporabljeni
kilo- (kV') ali mega-voltni (M V') zarki za slikanje [73, 59]. V slikovno vodeni mini-
malno invazivni kirurgiji se za zajem fluoroskopskih slik uporablja C-roka [74, 15].
Pomembna kliniéna tezava pri teh tehnikah je dodatno sevanje, kateremu je ob
vsakem slikanju izpostavljen pacient. Da bi bil pacient izpostavljen ¢im manjsemu
sevanju, je zazeleno, da je CBCT slika rekonstruirana iz ¢im manjsega Stevila 2D
projekcij. Posledi¢no bo kakovost CBCT slike, rekonstruirane iz majhnega stevila
projekcij, slaba. Mera podobnosti, s katero avtomatsko poravnavamo CT in MR

na CBCT sliko mora biti ¢im manj obc¢utljiva na slabo kakovost slik.
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Mera podobnosti, ki danes uziva sloves tocne in robustne mere, je medsebojna
informacija [43, 13]. Ce pa sliki ne vsebujeta dovolj informacije, je lahko tudi
poravnava z medsebojno informacijo neuspesna. Neuspeh je Se bolj verjeten,
¢e poravnavamo MR na CBCT sliko. Najboljsi nac¢in, s katerim zmanjsamo
vpliv pomanjkanja informacije, je da poleg intenzitet uporabimo Se prostorsko

informacijo, npr. v obliki gradientov [15].

Izvedli smo dva poskusa. Da bi lahko izbrali najboljSo mero podobnosti za
poravnavo na osnovi rekonstrukcije s ¢im manjsim Stevilom projekcij, smo naj-
prej analizirali obnasanje devetih mer podobnosti za togo poravnavo CT in MR
slik na CBCT slike. Obnasanje vsake mere smo analizirali na javno dostopnih
slikah hrbtenice [75] s postopkom za vrednotenje [3] predstavljenim v poglavju 2.
Da bi pokazali, da je informacija dobljena s postopkom vrednotenja tudi poka-
zatelj obnasanja mere, ki jo optimiziramo, smo slike poravnali z vsemi devetimi
merami in z uporabo optimizacije. Poravnavo smo ovrednotili z metodologijo

predstavljeno v [75], s katero lahko ocenimo to¢nost in robustnost mere.

3.1 Slike in postopki
3.1.1 Slike

Javno dostopna podatkovna baza'! je sestavljena iz stotih 2D rentgenskih slik
in tridimenzionalnih 3DRX, CT in MR slik dveh odmrznjenih segmentov hrb-
tnice [75]. Prvi segment hrbtenice sestavljajo tri ledvena vretenca, drugi pa pet.
Rentgenske slike so bile zajete s 3D rotacijsko C-roko (Integris BV 5000, Philips
Medical Systems, Best, The Netherlands). Med osem sekundnim intervalom, v
katerem roka naredi 180° okoli hrbtenice, se zajame 100 projekcij, iz katerih se
rekonstruira 3D 3DRX slika [76]. Ker je bila C-roka kalibrirana, so bila geometrij-

ska razmerja med retgenskimi projekcijami in 3DRX slikama (ena za vsak odsek)

thttp://www.isi.uu.nl/Research /Databases
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poznana. CT sliki segmentov hrbtenic sta bili zajeti s CT napravo proizvajalca
Philips (Philips Medical Systems, Best, The Netherlands). MR sliki sta bili za-
jeti s kliniéno 1.5 T MR napravo (Gyroscan NT, Philips Medical System, Best,
The Netherlands). 3D/3D “zlati standard” med 3DRX in pripadajo¢imi CT in
MR slikami je bil dobljen z maksimizacijo medsebojne informacije [13]. Slika 3.1
prikazuje dve ortogonalni rentgenski projekciji in po eno rezino CT ter MR slike
prvega segmenta hrbtenice. Slika 3.2 pa prikazuje rezine CBCT slik rekonstruira-
nih iz razlicnega Stevila 2D slik ter pri razlicnem stevilu iteracij. Osem podrocij
zanimanja (VOI) je bilo rotno doloc¢enih na 3DRX slikah tako, da je vsako po-
drocje zanimanje vsebovalo eno vretence. VOIji so bili iz 3DRX transformirani

na CT in MR z upostevanjem znanega “zlatega standarda” poravnave med 3D

slikami. Rekonstruirane CBCT slike so vsebovale vsa vretenca (3 oz. 5).

Slika 3.1: Dve ortogonalni projekciji ter ena rezina pripadajo¢ih CT in MR slik

3.1.2 CBCT

Da bi lahko analizirali vpliv stevila rentgenskih projekcij na kvaliteto CBCT
slike in posledicno na mero podobnosti ter poravnavo, smo rekonstruirali vec
CBCT slik z razliécnim stevilom rentgenskih projekcij. Ve¢ projekcij vodi do
rekonstruirane 3D slike (CBCT), ki je boljse kvalitete. Za rekonstrukcijo smo
uporabili simultano algebrai¢no rekonstrukcijsko metodo (SART) [77]. SART je
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Slika 3.2: Slika rekonstruirana iz stirih (zgoraj) in osmih (spodaj) projekcij. Stevilo iteracij v

iteracijskem rekonstrukcijskem postopku je bilo 1, 3, 5 in 7 (od leve proti desni)

pocasna metoda, a hitra za implementacijo. 7Z njo lahko dosezemo dobre re-
zultate v primerih, ko rekonstruiramo iz majhnega stevila projekcij ali pa so
projekcije prostorsko neenakomerno porazdeljene. S povecevanjem Stevila itera-
cij se povecujejo rekonstrukcijske napake. Te so posledica numeri¢nih napak, ki
se v vsaki iteraciji povecujejo. Povecevanje stevila iteracij ima za posledico daljsi
cas rekonstrukcije. Poleg vpliva stevila projekcij smo analizirali tudi vpliv Stevila

iteracij na obnasanje mer podobnosti.

3.1.3 Mere podobnosti

Vrednotili smo naslednje mere podobnosti:

1. Asimetri¢na gradientna medsebojna informacija (AMMI) (podpoglavije 1.2.5.5,
stran 29)

2. Simetri¢na gradientna medsebojna informacija (SMMI) (podpoglavje 1.2.5.4,
stran 29)
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3. Vezana entropija (H) (podpoglavje 1.2.5.1, stran 25)

4. Medsebojna informacija (MI) (podpoglavje 1.2.5.2, stran 27)

5. Normirana medsebojna informacija (NMI) (podpoglavje 1.2.5.3, stran 28)
6. Entropijski korelacijski koeficient (ECC) (podpoglavje 1.2.5.6, stran 30)
7. Korelacijsko razmerje (COR) (podpoglavje 1.2.5.11, stran 31)

8. Woodsov kriterij (WC) (podpoglavje 1.2.5.12, stran 33)

9. Korelacijski koeficient (PCC) (podpoglavje 1.2.5.13, stran 33)

3.2 Poskusi in rezultati

Mere podobnosti smo ovrednotili s postopkom opisanim v poglavju 2. V vseh
spodaj opisanih poskusih je bil N 50, polmer hiper-krogle (R) 35 mm, Stevilo
intervalov na vsaki izmed N daljic 140, ¢ 0.5 mm, s 1, NOM pa je bil enak
NOM/N. Vse mere podobnosti so bile izra¢unane na prekrivajocih se vokslih
plavajoce in mirujoce slike. V vseh poskusih je bila CBCT slika mirujoca, po-
dro¢ja zanimanja MR in CT slik pa so bila plavajoce slike. Mere smo racunali
iz 2D vezanega histograma ali vezane porazdelitve verjetnosti svetlosti dveh slik.
Za izracun vezanega histograma smo uporabili 64 sivinskih nivojev in interpo-
lacijo delnih volumnov [13]. Ker smo za vsa vretenca prisli do priblizno enakih

zakljuckov, prikazujemo rezultate le za prvo vretence prvega odseka (glej podpo-

glavje 3.1.1).

3.2.1 Vpliv modalitete predoperativne slike

Najprej smo analizirali, kako se mere obnasajo, ¢e poravnavamo CT ali MR
sliko na CBCT slike. Da bi analizirali CT/CBCT poravnave, smo CBCT sliko

rekonstruirali iz stirih projekcij z eno iteracijo. Za MR/CBCT poravnavo pa
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smo CBCT sliko rekonstruirali iz osmih projekcij in s tremi iteracijami algoritma
SART. Izbira stevila 2D slik, ki so uporabljene za rekonstrukcijo, temelji na re-
zultatih, ki so jih dobili Tomazevi¢ in ostali [15]. Zaradi vecjih razlik med MR
in CBCT slikami CBCT sliko rekonstruiramo iz vecjega Stevila slik. Tabela 3.1
prikazuje vrednosti petih lastnosti devetih mer podobnosti. Odebljena Stevila
predstavljajo najboljSa, poSevna pa najslabse vrednosti. Mera AMMI se je pri
CT/CBCT poravnavi izkazala kot najbolj to¢na, imela je najbolj izrazit opti-
mum, majhni RON in NOM vrednosti ter velik CR. PCC je imela najmanjsi
NOM, kar kaze na dobro robustnost, a ni bila tako to¢na kot AMMI in SMMI.
Pri MR/CBCT poravnavah je bila AMMI spet med robustnimi, vendar pa manj
tocna kot SMMI. Dve meri, ki sta se izkazali za robustni sta bili MI in NMI.
Po pricakovanjih sta se meri pri MR/CBCT poravnavah slabse obnasali kot pri
CT/CBCT poravnavah.

Stevilo projekcij in iteracij, ki smo jih uporabili za rekonstrukeijo, je bilo enako
kot prej. Rezultate poravnave smo ovrednotili s standardiziranim postopkom za
vrednotenje 3D /2D poravnav [75]. S tem postopkom lahko ovrednotimo tocnost
preko srednje napake poravnave ciljnih toék (mean target reconstruction error -
mTRE). Vsi slikovni elementi v podro¢ju zanimanja so bili uporabjeni kot ciljne
tocke. Vrednotenje zahteva, da se za vsak CT ali MR VOI in CBCT izvede
veliko stevilo poravnav iz razlicnih zacetnih polozajev. V [75] je predlaganih 200
zacetnih polozajev za vsakega izmed osmih podroc¢ij zanimanja. Zacetni polozaji
so naklju¢éno izbrani okoli “zlatega standarda”, tako da je razdalja do “zlatega
standarda” merjena v mTRE enakomerno porazdeljena na intervalu od 1 mm do
20 mm. Na vsakem mm razdalje na tem intervalu je izbranih po deset zacetnih
polozajev. Za iskanje optimuma je bila uporabljena Powellova optimizacijska
metoda. Poravnave smo ocenili kot uspesne, ¢e je bila koncna razdalja med
“zlatim standardom” in najdenim optimumom manjsa ali enaka 2 mm. Rezultati

poravnave so podani v tabeli 3.2. Rezultati v tabelah 3.2 in 3.1 kazejo na povezavo
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Tabela 3.1: Lastnosti devetih mer podobnosti za CT in MR na CBCT poravnavo

CT/CBCT MR/CBCT

Acc | po CR NOM | RON | ACC | DO CR NOM | RON
AMMI | 0.11 | 26.68 | 25.6 0.14 6.8 0.96 7.00 | 14.41 0.26 31.1
SMMI 0.24 | 26.01 | 18.1 1.58 | 659.3 | 0.43 | 14.17 | 10.43 1.72 | 1486.0
MI 0.79 8.43 25.6 0.12 26.8 1.24 3.15 24.84 0.18 86.2
NMI 0.82 9.07 | 25.6 0.12 27.1 1.20 3.37 | 24.84 0.14 80.6
ECC 0.82 5.82 | 25.6 0.14 36.4 1.20 1.93 | 24.84 0.18 137.4
H 0.84 7.04 | 23.3 0.28 | 110.8 0.85 2.59 0.50 0.34 142.7
COR 1.16 1.36 27.9 0.10 14.2 1.24 0.9 0.50 0.24 50.0
wWC 1.17 2.15 | 23.3 0.50 | 437.3 0.96 1.3 0.50 0.66 827.1
PCC 0.61 4.92 | 27.1 0.10 15.0 | 4.52 1.4 0.50 0.48 113.5

Tabela 3.2: mTRE in odstotek uspesnih poravnav (success rate - SR) CT in MR slik na CBCT

slike z razlicnimi merami podobnosti

CT/CBCT MR/CBCT

mTRE[mm] SR[%] mTRE[mm] SR[%]
AMMI 0.3347 96.0 1.2897 91.5
SMMI 0.6643 88.0 0.4070 76.5
MI 1.3413 94.5 1.8480 82.0
NMI 1.4069 94.5 1.8303 47.5
ECC 1.3517 96.0 1.8369 83.0
H 1.6328 89.5 1.8200 33.5
COR 1.7421 96.5 > 0
wC 1.9676 39.5 > 0
PCC 1.2692 92.5 > 0
Kombinacija 0.6471 93.0 0.4149 93.0

ocenjenega obnasanja mer in kvaliteto poravnave. Odstotek uspesnih poravnav
MR/CBCT z merami COR, WC in PCC je bil 0. To pomeni, da je bil mTRE v
vseh 200 poravnavah vecji od 2 mm. To smo oznacili z znakom ">’ v tabeli 3.2.
Te rezultate bi lahko predvideli iz tabele 3.1 saj se mere COR, WC in PCC niso
izkazale kot toc¢ne niti robustne. Rezultati v tabeli 3.1 so pokazali tudi da je mera
AMMI zelo toéna in robustna pri CT/CBCT poravnavi ter da je SMMI najbolj
tocna pri MR/CBCT poravnavi.

Slike C'T in MR smo poravnali s CBCT slikami z uporabo kombinacij razli¢nih
mer podobnosti. CT/CBCT poravnavo smo zaceli z mero PCC, ki naj bi bila
glede na tabelo 3.1 zelo robustna. Ko smo dosegli optimum, smo nadaljevali
z mero SMMI. Podoben poskus smo izvedli tudi za MR/CBCT poravnavo, le

da smo namesto mere PCC na zacetku uporabili COR. Optimizacija te mere
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sama po sebi ni bila preve¢ uspesna, saj je bil mTRE v vseh primerih vecji od
2 mm. Glede na podatke v tabeli 3.1 smo sklepali, da je COR robustna, a precej
nenatancéna mera. Rezultati tega poskusa, prikazani v zadnji vrstici tabele 3.2,
kazejo da lahko s kombinacijo mer dosezemo veliko boljso robustnost, ne da bi s

tem poslabsali tocnost.

3.2.2 Vpliv stevila projekcij uporabljenih za rekonstrukcijo

V tem poskusu smo ovrednotili lastnosti mer podobnosti glede na stevilo pro-
jekcij uporabljenih za rekonstrukecijo. CBCT slike smo rekonstruirali iz 4, 8, 16, 32
in 96 projekcij in z eno, ko smo poravnavali CT sliko, ali tremi, ko smo poravna-
vali MR sliko, iteracijami algoritma SART. Rezultati, ki so prikazani na sliki 3.3,
kazejo da se to¢nost in izrazitost optimuma vseh mer podobnosti izboljsa z vecjim
Stevilom uporabljenih projekcij. Z ve¢jm Stevilom uporabljenih projekcij pa so
mere postale nekoliko manj robustne, kar se je pokazalo s porastom vrednosti
NOM in RON. To lahko razlozimo s tem, da se z vedno vecjim stevilom 2D slik
na 3D rekonstruirani sliki pojavi ve¢ podrobnosti, ki poravnavo vodijo v lokalne
optimume. Ker se to¢nost izboljsuje in robustnost slabsa, je optimalna vrednost
Stevila projekcij med osem in Sestnajst za CT ter okoli 16 za MR slike. Spet je
o¢itno, da se mere bolje obnasajo, ko poravnavamo CT na CBCT slike. Stevilo
projekeij je imelo veéji vpliv na MR/CBCT kot CT/CBCT poravnave. Vzrok je

verjetno spet v manjsi podobnosti med MR in CBCT slikama.

3.2.3 Vpliv stevila iteracij na lastnosti mer podobnosti

V tem poskusu smo spreminjali stevilo iteracij od 1 do 7 in analizirali vpliv
iteracij na lastnosti mer podobnosti. CBCT slika je bila rekonstruirana iz stirih
(CT/CBCT) ali osmih projekcij (MR/CBCT). Rezultati na sliki 3.4 kazejo, da
se lastnosti skorajda ne spreminjajo vec¢, ¢e Stevilo iteracij povecamo preko 3.

Stevilo iteracij ni imelo skorajda nikakrsnega vpliva na robustnost in izrazitost
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Slika 3.3: Pet lastnosti mer podobnosti (od vrha navzdol) kot funkcija stevila 2D slik upora-
bljenih za CT/CBCT (levi stolpec) in MR/CBCT (desni stolpec) poravnavo. RON mer SMMI
in WC v obeh primerih sega preko velikosti ordinate. Za MR/CBCT poravnavo toénost mere
PCC ni prikazana
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optimuma, medtem ko se je to¢nost nekaterih mer (H, WC in COR) izboljsala,
¢e smo uporabili slike rekonstruirane s tremi iteracijami namesto z eno. Glede
na te ugotovitve in na dejstvo, da povecevanje Stevila iteracij povecuje cas, ki je

potreben za rekonstrukcijo, je najbolje uporabiti med 3 in 5 iteracij.

3.2.4 Razprava

Rekonstrukcija CBCT slik iz £V ali MV zarkov in njihova poravnava s CT
in MR slikami je bila pred kratkim predlagana kot mozna metoda za lokalizacijo
pacienta med obsevanjem in minimalno invazivnimi kirurskimi posegi [15, 69,
70, 71, 72]. Prednosti poravnave s CBCT slikami pred poravnavo z DRRji so

predvsem:

e CBCT slike so tridimenzionalne in zato vsebujejo ve¢ informacije
e imajo boljsi kontrast med mehkimi tkivi
e lazje jih primerjamo s CT slikami [5§]

S poravnavo dveh 3D slik se torej izognemo izgubi informacije, ki je potrebna
za robustno in to¢no poravnavo, kar zgodi pri poravnavi z DRRji. Pomemben
klini¢ni pomislek pri uporabi CBCT slik je dodatna doza sevanja, kateri so iz-
postavljeni pacienti med zajemom projekcij. Skupna doza sevanja potrebna za
zajem kV ali MV CBCTjev je priblizno enaka produktu stevila projekcij in doze
prejete pri eni sliki. Pouliot [69] je rekonstruiral MV CBCT iz 180 projekcij, doza
ki jo je prejel pacient pa je bila 15 ¢Gy (centigrayev). Jaffray [70] je rekonstruiral
MV in EV CBCT sliki iz 90 MV in 195 k£V projekcij anatomskega modela glave.
Prejeti dozi sta bili 138 ¢Gy in 3.1 ¢cGy. V [78] je bila CBCT slika rekonstruirana
iz 321 projekcij. Z zmanjSanjem sevanja pod 2 ¢Gy bi lahko CBCT uporabljali
dnevno in koli¢ina sevanja ne bi narasla preko dovoljene koli¢ine. Dozo pa lahko
zmanjSamo tudi z razvojem bolj obcutljivih detektorjev X-zarkov ali pa z rekon-

strukcijo CBCT slik iz majhnega stevila projekcij. V zadnjem primeru bi imeli
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Slika 3.4: Pet lastnosti mer podobnosti (od vrha navzdol) kot funkcija Stevila iteracij za

CT/CBCT (levi stolpec) in MR/CBCT (desni stolpec) poravnavo. RON mer SMMI in WC v

obeh primerih sega preko velikosti ordinate. Za MR/CBCT poravnavo to¢nost mere PCC ni

prikazana
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nizkokvalitetno CBCT sliko. Torej, ¢e zelimo poravnavati CT in MR slike na
CBCT slike na osnovi mer podobnosti, mora biti mera podobnosti sposobna do-
bro delovati kljub slabi kvaliteti ene izmed slik. S podanimi slikami in modelom
transformacije (toga ali netoga) je kvaliteta poravnave odvisna predvsem od mere

podobnosti in optimizacijske metode.

Vsaka izmed stevilnih mer podobnosti predstavljenih v preteklosti ima razlicne
lastnosti in je zato razlicno obcutljiva na vrsto slikovne tehnike, vsebino slik,
podvzorcenje, interpolacijo, velikost podrocja prekrivanja, Sum, svetlostne neho-
mogenosti, ...Da bi lahko izbrali najbolj primerno mero podobnosti in njeno
implementacijo, je torej zazeleno imeti neko a-priori informacijo o obnasanju

mere podobnosti.

V tem poglavju smo analizirali devet mer podobnosti uporabljenih za togo
poravnavo CT in MR na CBCT slike. Vse mere podobnosti smo izracunavali iz
2D histograma ali vezane porazdelitve verjetnosti pojava svetlosti dveh slik. Na
ta nacin smo izlocili vpliv interpolacije in nacina kreiranja histograma na mero.
Lastnosti devetih mer smo analizirali na javno dostopni bazi slik, ki jo sestav-
ljajo CT, MR in rentgenske projekcije, za katere je bil poznan “zlati standard”
poravnave [75]. Rezultati analiz mer podobnosti so pomembni za poravnavo CT

ali MR na £V CBCT slike [70, 78, 15].

CT je danes najpomembnejsa slikovna tehnika za nacrtovanje poteka postopka
ali pozicioniranja pacienta. Rezultati v tabeli 3.1 kazejo, da je za CT/kV CBCT
poravnavo najprimernejsa pred kratkim predstavljena mera AMMI [15]. Izkazala
se je kot najbolj tocna in robustna med vsemi, imela pa je tudi najbolj izra-
zit optimum. Osnova mere AMMI so svetlosti ter svetlostni gradienti obeh slik.
Svetlosti slik zagotavljajo dokaj veliko obmocje konvergence, medtem ko gradi-
enti prispevajo k toénosti mere. Informacija o lastnostih mer podobnosti, ki smo
jo dobili s pomocjo postopka za vrednotenje mer podobnosti, se dobro ujema s

toc¢nostjo in robustnostjo 200 CT/CBCT poravnav. Startni polozaji so bili ena-
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komerno porazdeljeni na intervalu od 1 mm do 20 mm od “zlatega standarda”.
7 mero AMMI je bila dosezena tocnost poravnave 0.33 mm, uspesnih poravnav

pa je bilo 96%.

Magnetno resonancne slike so v primerjavi s CT primernejSe za prikazova-
nje mehkih tkiv. Pogosto se uporabljajo za dolocanje lege tumorja in okoliskega
tkiva. Zaradi geometrijskih popac¢enj MR slik in zaradi slabe korelacije med MR in
rentgenskimi slikami, pa se MR slike danes redko uporabljajo za na¢rtovanje obse-
vanja in pozicioniranje pacienta neposredno pred obsevanjem. S poravnavo lahko
zdruzimo prednosti MR (dobro viden tumor) in CT (primeren za nacrtovanje
doze sevanja) slik, vendar na rac¢un stroskov in ¢asa zajema dveh slik. Uporaba
MR slik za nacrtovanje terapije in tudi za doloc¢anje pozicije pacienta bi lahko
izboljsala tocnost pozicioniranja, saj bi odpadla MR/CT poravnava in napaka
poravnave, zmanjsali bi se stroski posega, saj bi se izognili zajemu CT slike, pri-
hranili pa bi tudi ¢as pacientov, osebja in naprave [79]. V [79] so pokazali, da
ni pomembnejsih razlik med nac¢rtovanjem obsevanja s pomocjo CT ali MR slik
pri enakih nastavitvah zarka in dozah. Za pozicioniranje pacienta z MR slikami
je bilo predlaganih tudi nekaj metod z DRRji iz MR slik [79, 80]. V tem po-
glavju smo analizirali mere, ki bi bile lahko primerne za MR/CBCT poravnavo,
s katero bi lahko natancéno pozicionirali pacienta. Rezultati v tabeli 3.1 kazejo,
da je mera SMMI najbolj to¢na, a tudi najmanj robustna. Za CT/CBCT porav-
navo je AMMI najbolj robustna, saj ima najmanjsi vrednosti RON in NOM.
Informacije o lastnostih mer podobnosti, ki jih je dal postopek za vrednotenje
mer podobnosti, se dobro ujemajo z ugotovitvami dobljenimi z 200 poravnavami.
Za MR/CBCT poravnavo je bila najvigja to¢nost in odstotek uspesnih porav-
nav dosezen s kombinacijo mer podobnosti. Poravnavo smo zaceli s COR in,
ko je ta dosegla svoj optimum, nadaljevali s SMMI. Ve¢ja toénost in robustnost
CT/CBCT v primerjavi z MR/CBCT je bila zaradi vec¢jih razlik med MR in
CBCT slikami pricakovana.
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Analizirali smo tudi vpliv stevila 2D projekcij iz katerih je bila rekonstruirana
CBCT slika na obnasanje mer podobnosti. Kot smo pricakovali sta se to¢nost in
izrazitost optimuma znatno izboljsali, ce je bila CBCT slika rekonstruirana iz vec¢
projekcij. To smo opazili tako za CT kot tudi za MR na CBCT poravnavo. Na
zalost pa so se lastnosti, ki opisujejo robustnost, poslabsale. Glede na rezultate,
predstavljene na sliki 3.3, je optimalno stevilo projekcij za CT in MR na CBCT
poravnavo okoli 16. Se boljse rezultate pa lahko pricakujemo, ée CT ali MR
sliko najprej poravnamo na CBCT sliko rekonstruirano iz stirih ali osmih projek-
cij. Taka poravnava ne bo prevec¢ toc¢na, lahko pa njen optimum uporabimo za
inicializacijo CT ali MR poravnave na CBCT slike rekonstruirane iz 16 projek-
cij. Vec iteracij rekonstrukcijskega algoritma pa vodi do vecje toénosti, medtem
ko na ostale lastnosti devetih mer podobnosti stevilo iteracij skoraj ne vpliva.
Povecevanje stevila iteracij povecuje ¢as potreben za rekonstrukcijo. Ta cas je
odvisen od velikosti podrocja, ki ga rekonstruiramo, lo¢ljivosti projekcije, Stevila
projekcij ter stevila iteracij. Cas potreben za rekonstrukcijo naraséa linearno s
Stevilom projekcij in iteracij. V nasem primeru je bilo potrebnih okoli 5 s na
projekcijo in iteracijo z 2.8 GH = Pentium IV racunalnikom. Ce bi rekonstruirali

z dvema iteracijama, bi torej potrebovali 10 s.

3.3 Zakljucek

Uporaba poravnave na osnovi rekonstrukcije za pozicioniranje pacienta in upo-
raba MR slik za nacrtovanje obsevanja je dokaj slabo raziskana. Da bi obse-
valne doze ¢imbolj zmanjsali, morajo biti CBCT slike rekonstruirane iz majh-
nega Stevila projekcij dobljenih z uporabo ali KV ali MV zarkov. Analizirali
smo obnasanje mer podobnosti za poravnavo CT ali MR na CBCT slike rekon-
struirane z razlicnimi parametri. S postopkom za vrednotenje smo lahko nasli
najboljse vrednosti teh parametrov in najprimernejSo mero podobnosti. Poka-

zali smo, katera od izbranih mer podobnosti se za tovrstno poravnavo najbolje
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obnese. Ni pa samoumevno, da se bo mera, ki se je v tem primeru obnesla najbo-
lje, enako obnasala tudi na slikah drugih anatomskih struktur, saj je obnasanje
mere odvisno tudi od vsebine slik. Pokazali smo, da kombinacija razlicnih mer
podobnosti lahko vodi do bolj robustne poravnave. To¢nost CT/CBCT in tudi
MR/CBCT poravnav je relativno dobra, ¢e uporabimo pravo mero podobnosti.
Klini¢no uporabo tovrstnih poravnav za poziciniranje pacienta bi se zato splacalo

Se bolj podrobno raziskati.
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Objava:
Darko Skerl, Bostjan Likar, Michael J. Fitzpatrick in Franjo Pernus, “Evaluation of similarity
measures for rigid registration of multi-modal images”, poslano v revijo: Neuroimage,

2006

4.1 Uvod

Avtomatska analiza medicinskih slik razlicnih modalitet in dimenzij je sred-
stvo za hitro, to¢no, robustno, efektivno in objektivno dolocanje znacilnic na
slikah. V zadnjih desetletjih je poravnava slik hitro prerasla v eno izmed naj-
pomembnejsih podrocij raziskav obdelave medicinskih slik [11, 21, 9]. Razlog za

narasc¢ajoce zanimanje za poravnavo izhaja neposredno iz namena zajema slik:

e v vrsti klinicnih aplikacij se zajema slike razlicnih modalitet z namenom

zdruzevanja komplementarne informacije o anatomiji pacienta

e spremljanje organov ali tkiv skozi ¢as in opazovanje poteka bolezni ali

ucinkov zdravljenja

e tvorba podatkovnih baz slik, ki omogocajo primerjavo slik posameznih pa-

cientov z nekim povprecjem med vecimi pacienti
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e porast Stevila minimalno invazivnih posegov povecuje tudi kirurgovo zau-
panje v medoperativno slikovno nadzorovanje poteka postopka z 2D ali tudi
s 3D slikovnimi tehnikami slabe kvalitete ter primerjavo poteka z nac¢rtom
narejenim na visokokvalitetnimi predoperativnimi 3D slikami [22, 23, 24,

28, 29, 30, 31].

Metode poravnave lahko razdelimo na dve vrsti: take, ki temeljijo na vsebini
slike in take, ki temeljijo na svetlostih vokslov [9, 11, 21]. Metode, ki temeljijo
na vsebini slike, zahtevajo razgradnjo obeh slik. Sliki, ki ju poravnavamo, lahko
ze vsebujeta organe ali dele organov, ki so dobro vidni in se jih lahko lo¢i od
preostale slike [81, 82, 83, 84], lahko pa med zajemom slik na pacienta togo pritr-
dimo markerje, ki bodo vidni na zajetih slikah [85, 86]. Zadnji nacin je invaziven
in neprijeten za pacienta. Natanc¢na avtomatska razgradnja slik je zahteven pro-
blem, rocna razgradnja pa je ¢asovno potratna in odvisna od izkuSenj in znanja
tistega, ki razgrajuje. Napake v razgradnji vplivajo na skupno napako poravnave.
Metode, ki temeljijo na svetlostih vokslov pa ne potrebujejo razgradnje in tako
tudi njihova tocnost ni odvisna od napak razgradnje. Te metode optimizirajo
funkcijo, s katero merimo podobnost slik, ki jih poravnavamo. Glavna prednost

teh metod je, da je izracun vrednosti funkcij ali mer podobnosti enostaven.

Poravnava z merami podobnosti prilagaja parametre ustreznega transforma-
cijskega modela, dokler mera podobnosti ne doseze optimuma. S podanimi sli-
kami in transformacijskim modelom je izid poravnave v glavnem odvisen od mere
podobnosti in optimizacijske metode. Zaradi zapletene soodvisnosti med mero
podobnosti in optimizacijo je analiza vplivov obeh na rezultat poravnave tezavna
tudi za preproste primere poravnave. Stevilne mere podobnosti predstavljene v
preteklosti imajo razlicne lastnosti [22, 23, 35, 36, 56, 57, 87| in so zato razlicno
odvisne od vrst slik, njihove vsebine, izbire plavajoce in mirujoce slike, vzorcenja,
interpolacije, velikosti podrocja prekrivanja, ...V tem poglavju bomo uporabili

postopek predstavljen v poglavju 2 na strani 35 za vrednotenje mer podobnosti
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za togo poravnavo CT (poglavje 1.1.2, stran 5), MR (poglavje 1.1.3, stran 7)
in PET (poglavje 1.1.4, stran 11) slik. Poleg analize vpliva razli¢nih vrst slik na
obnasanje mer, smo analizirali tudi vpliv zamenjave plavajoce in mirujoce slike. V
vseh poskusih smo uporabili slike in “zlati standard” podatkovne baze iz projekta

Vanderbilt University Retrospective Image Registration Evaluation (RIRE)! [35].

4.2 Slike in metode
4.2.1 Slike

Uporabili smo CT, MR T1 ter PET slike glave in pripadajoce “zlate stan-
darde” iz RIRE projekta, ki je bil namenjen primerjavi razlicnih metod porav-
nave. “Zlati standard” je bil dobljen s pomocjo vstavljenih zunanjih markerjev,
ki so bili vidni na vseh slikah. CT slike so bile zajete z napravo Siemens DR-
H, MR slike s Siemens SP 1.5 T in PET slike s Siemens/CTI ECAT 933/08-16.
Parametri zajema MR T1 slik so bili: TE = 15 ms, TR = 650 ms za 20 rezin
in TR = 800 ms za 26 rezin. Za zajem PET slike so vsakemu pacientu vbrizgali
10 mCi ®¥F-fluorodeoxyglukoze. Zajem slik se je zacel okoli 45 minut po vbrizgu
in je trajal okoli 25 minut. Nekaj MR slik je bilo geometrijsko popravljenih s teh-
niko, ki sta jo predstavila Chang in Fitzpatrick [88, 89]. Vzrok za geometrijsko
popacenje MR slik je nehomogenost magnetnega polja. Ocenjena tocnost “zla-
tega standarda” je okoli 0.39 mm za CT/MR poravnave in 1.6 mm za PET/MR
poravnave. Dodatne informacije o zajemu teh slik so opisane v [35].

Slike so imele naslednje lastnosti:

e Locljivost CT slik v  in y smeri je bila 512 in med 28 in 34 v z smeri.

Dimenzija voksla je bila 0.65 mm v x in y smeri ter 4.0 mm v z smeri.

http:/ /www.vuse.vanderbilt.edu/~image/registration
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e Locljivost MR slik je bila 256 v x in y smeri ter med 20 in 26 v z smeri.
Dimenzija vokslov je bila med 1.25 in 1.28 mm v x in y smeri ter 4.0 mm

VvV z smeri.

e V z in y smeri je bila locljivost PET slik 128, v z smeri pa 15. V z in y

smeri je bila dimenzija vokslov 2.59 mm in 8.0 mm v 2z smeri.

Slika 4.1: Po ena rezina MR T1 (levo), CT (v sredini) in PET (desno) slik pacienta 001

Za analizo smo tvorili tri skupine parov slik.

e Skupina 1: 6 pripadajoc¢ih geometrijsko popravljenih MR T1 in PET slik
(pacienti 001, 002, 005, 007, 008 in 009) v bazi RIRE

e Skupina 2: 7 pripadajocih geometrijsko popravljenih MR T1 in CT slik
(pacienti 001 do 007)

e Skupina 3: 9 pripadajocih geometrijsko nepopravljenih MR T1 in CT slik
(pacienti 101 do 109)

Slika 4.1 prikazuje rezine CT, MR T1 in PET slike.

4.2.2 Mere podobnosti

Ovrednotili smo naslednjih 12 mer podobnosti:
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1.

10.

11.

12.

Simetri¢na gradientna medsebojna informacija (SMMI) (poglavje 1.2.5.4,

stran 29)

Medsebojna informacija (MI) (poglavje 1.2.5.2, stran 27)

. Normirana medsebojna informacija (NMI) (poglavje 1.2.5.4, stran 29)

Entropijski korelacijski koeficient (ECC) (poglavje 1.2.5.6, stran 30)

. Vezana entropija (H) (poglavje 1.2.5.1, stran 25)

Medsebojna informacija na osnovi Havrda-Charvatove entropije 2. reda

(a = 2) (HC2) (poglavje 1.2.5.7, stran 30)

Medsebojna informacija na osnovi Havrda-Charvatove entropije 3. reda

(v = 3) (HC3) (poglavje 1.2.5.8, stran 30)

Medsebojna informacija na osnovi Renyijeve entropije 2. reda (o = 2)

(RE2) (poglavje 1.2.5.9, stran 31)

Medsebojna informacija na osnovi Renyijeve entropije 3. reda (o = 3)

(RE3) (poglavje 1.2.5.10, stran 31)
Energija histograma (E) (poglavje 1.2.5.14, stran 33)
Korelacijsko razmerje (COR) (poglavje 1.2.5.11, stran 31)

Woodsov kriterij (PIU) (poglavje 1.2.5.12, stran 33)

Vse mere podobnosti so bile izracunane med prekrivajo¢imi se voksli plavajoce

in mirujoce slike. Iz teh vokslov je bil izracunan 2D vezani histogram verjetnosti

pojava parov svetlosti in gradientov (SMMI) obeh slik. Uporabili smo interpola-

cijo delnih volumnov. Ker imata meri H in PIU v optimumu minimalno vrednost,

sta bila mnozena z -1, da smo minimum spremenili v maksimum.
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4.2.3 Postopek za vrednotenje mer podobnosti

Postopek za vrednotenje mer podobnosti je v podrobnosti predstavljen v po-
glavju 2 na strani 35. Izmed petih omenjenih lastnosti bomo v tem delu analizirali
le dve. To sta to¢nost (ACC') in tveganje nekonvergentnosti (RON), ki je merilo

robustnosti.

4.3 Poskusi in rezultati

Stevilo razli¢nih svetlostnih nivojev v histogramu je bilo 64. R smo nastavili
na 35 mm, N na 50 in M na 80. M smo izbrali na tak nacin, da je bila razdalja
med dvema zaporednima tockama na daljicah manjsa ali enaka dimenziji voksla

(glej [3] in tudi poglavje 2).

4.3.1 Vpliv razlicnih vrst slik na mere podobnosti

Najprej bomo prikazali rezultate analize mer podobnosti za PET/MR in
CT/MR poravnavo. V teh in naslednjih poskusih je prva modaliteta vedno pla-
vajoca in druga mirujoca. Slika 4.2 prikazuje pali¢ne diagrame tocnosti (ACC) in
tveganja nekonvergence (RON) dvanajstih mer podobnosti za PET /MR porav-
navo slik skupine 1. Rezultati kazejo, da so najboljse mere za PET /MR poravnavo
MI, NMI, ECC in COR. Vse so tocne, saj so imele srednjo vrednost ACC' okoli
2 mm. Te mere so tudi dokaj robustne. Od vseh sta bili najbolj robustni meri
MI in NMI. SMMI je bila najbolj toéna od vseh, a je imela zelo velik RON (ni
prikazan na sliki, ker je ve¢ji od maksimalne vrednosti na ordinati), kar kaze na
to, da ima ta mera veliko oz. izrazite lokalne optimume in zato ni robustna. HC2

pa je bila dokaj robustna, a ne preve¢ tocna.

Slika 4.3 prikazuje palicne diagrame za ACC in RON dvanajstih mer po-
dobnosti uporabljenih na slikah iz skupin 2 in 3. Rezultati za slike iz skupine 2

(CT/geometrijsko popravljene MR T1) kazejo so bile spet najbolj toéne mere MI,
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NMI in ECC. Mere MI, NMI, ECC, HC2, HC3 in COR pa so bile najbolj gladke
in zato tudi najbolj robustne. Po pricakovanjih so bile mere manj toc¢ne na slikah
iz skupine 3. Ne samo vrednosti, ampak tudi variacije porazdelitev ACC' in RON
so bile vecje za slike iz skupine 3 kot za slike iz skupine 2. Spet so bile najboljse
mere MI, NMI in ECC, ki so bile skoraj identicne. Primerjava rezultatov za slike
iz skupin 1 in 2 (slike 4.2 in 4.3 (zgoraj)) kaze, da so bile skoraj vse mere bolj
tocne pri poravnavi CT slik na MR T1. Mere so bile tudi bolj gladke. Ker je

20 1 ACC(PETMRT1) _ 200 4 RON (PETMRT1)

15 4 150 4
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Slika 4.2: Pali¢ni diagrami za ACC' in RON dvanajstih mer podobnosti razporejenih po srednji
vrednosti mediane ACCja za PET/MR T1 poravnave

bil RON mer MI, NMI, ECC in COR skoraj ni¢, smo naredili Se en poskus, v
katerem smo povecali polmer R na 70 mm. Na ta nac¢in smo zmanjsali podrocje
prekrivanja in pricakovali smo, da bo NMI boljsa od MI, saj so Studholme in
ostali [49] odkrili, da je mera NMI boljsa od MI v primerih, ko je podrocje pre-
krivanja obeh slik relativno majhno. Znotraj podroc¢ja s polmerom R smo merili

RON mer MI, NMI, ECC in COR. Rezultati so prikazani na sliki 4.4.

4.3.2 Vpliv zamenjave plavajoce in mirujoce slike na obnasSanje mer

podobnosti

V naslednjem poskusu smo analizirali vpliv zamenjav plavajoce in mirujoce
slike na obnasanje mer podobnosti. Najprej smo doloc¢ili ACC in RON za vse

mere podobnosti za PET(MR)/MR(PET) in CT(MR)/MR(CT) poravnave. Za
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Slika 4.3: Pali¢ni diagrami za ACC in RON dvanajstih mer podobnosti razporejenih po srednji

vrednosti mediane ACCja za CT/MR T1 poravnave. V zgornji vrstici so uporabljene slike iz

skupine 2, v spodnji pa iz skupine 3
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Slika 4.4: Pali¢ni diagrami porazdelitve RONa Stirih mer podobnosti za katere je bil RON

skoraj ni¢ v prejSnjem primeru

CT/MR in MR/CT poskuse so bile uporabljene geometrijsko popravljene slike iz

skupine 2. Da bi ocenili vpliv zamenjave plavajoce (F') in mirujoce (7') slike, smo

z normalizacijo razlik ACCjev in RONov glede na povprecno vrednost definirali

dve znacilnici:
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ACCpr—ACC:

(4.1)

RONp1—RON
N_RON(F, T) = 25 F- e e 100%

Ce sta vrednosti N_.ACC ali N_.RON enaki 0, sta ACC in RON vrednosti
enaki ne glede na to katera slika je plavajoca in katera mirujoca. Ce so vredno-
sti N_ACC' ali N_.RON negativne, so ACCpr in RONpr boljse (manjse) kot
ACCrp in RONp p. Slika 4.5 prikazuje palicni diagram porazdelitve N_AC'C' in
N_RON vrednosti. Vrednosti N_ACC(MR,PET) so porazdeljene okoli ni¢, kar
nakazuje da ima zamenjava plavajoc¢e in mirujoce slike majhen vpliv na ACC
skoraj vseh mer razen SMMI, ki je najbolj tocna, ¢e je PET plavajoca in MR mi-
rujoca slika. Porazdelitve N_RON (MR,PET) za SMMI, MI, NMI, ECC, H, HC2,
HC3, COR in PIU kazejo, da se robustnost izboljsa, ¢e za plavajoco sliko upora-
bimo MR in ne PET. Vrednost N_ACC(MR,CT) so tudi razporejene okoli nicle.
Porazdelitve N_RON (MR,CT) kazejo, da bi bilo za nekatere mere (porazdelitve
pod niclo) bolje uporabiti MR kot plavajoco sliko, za nekatere (porazdelitve nad
niclo) pa je bolje, ¢e uporabimo CT sliko kot plavajoco. Za MI ni pomembno ka-
tera slika je plavajoca in katera mirujoca. Pri NMI in ECC pa lahko pricakujemo

rahlo boljse rezultate, ¢e uporabimo CT kot plavajoco sliko.

4.3.3 Primerjava mer podobnosti

V tem poskusu pa smo izracunali statisticno signifikantnost razlik med vre-
dnostmi ACCja in RONa razlicnih mer podobnosti za poravnavo MR(PET) /
PET(MR) in MR(CT)/CT(MR). Razlike med vrednostmi mer podobnosti smo
dolocili s Studentovim t-testom parov. Za MR/CT in CT/MR poravnave so
bile uporabljene slike iz skupine 2. p vrednosti v zgornjem desnem delu ta-
bel 4.1, 4.2, 4.3 in 4.4 pripadajo MR/PET (tabele 4.1 in 4.3) ali MR/CT (ta-

bele 4.2 in 4.4) poravnavam. Vse p vrednosti ve¢je od meje signifikantnosti
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Slika 4.5: Pali¢ni diagrami za N_ACC (levi stolpec) in N_RON (desni stolpec) mer podobnosti
za PET /MR in MR/PET (zgoraj) ter CT/MR) in MR(CT) (spodaj) poravnave razvrscene glede
na srednjo vrednost N_ACC

Tabela 4.1: p vrednosti za ACC MR/PET (zgoraj desno) in PET/MR (spodaj levo) poravnav

SMMI MI NMI ECC H HC2 HC3 RE2 RE3 E COR PIU
SMMI 0.05 0.06 0.07 0.48 0.22 0.08 0.18 0.11 0.09 0.06 0.31
MI 0.25 0.32 0.35 0.15 0.03 0.02 0.04 0.04 0.02 0.47 0.07
NMI 0.33 0.12 0.07 0.12 0.02 0.02 0.04 0.04 0.02 0.34 0.06
ECC 0.33 0.13 0.05 0.12 0.02 0.02 0.04 0.04 0.02 0.37 0.06
H 0.17 0.10 0.10 0.10 0.10 0.03 0.25 0.18 0.01 0.14 0.26
HC2 0.05 0.01 0.02 0.02 0.10 0.01 0.50 0.37 0.04 0.03 0.40
HC3 0.03 0.01 0.02 0.02 0.02 0.02 0.24 0.36 0.29 0.02 0.14
RE2 0.06 0.24 0.06 0.06 0.41 0.15 0.06 0.07 0.20 0.04 0.36
RE3 0.02 0.07 0.03 0.03 0.21 0.39 0.26 0.09 0.30 0.04 0.19
E 0.03 0.01 0.02 0.02 0.01 0.03 0.14 0.05 0.19 0.02 0.10
COR 0.15 0.40 0.01 0.01 0.21 0.03 0.02 0.22 0.05 0.02 0.07
PIU 0.03 0.05 0.00 0.00 0.47 0.12 0.04 0.35 0.11 0.03 0.00

(w = 0.05) so prikazane odebeljeno in oznacujejo, da mere niso signifikantno
razlicne. V vseh tabelah vrednost 0.00 oznacuje vrednosti manjse od 0.005.
Glede tocnosti CT/MR poravnav je SMMI mera podobnosti signifikantno

razlicna od ostalih mer, medtem ko MI, NMI in ECC medsebojno niso signi-
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Tabela 4.2: p vrednosti za ACC MR/CT (zgoraj desno) in CT/MR (spodaj levo) poravnav

SMMI MI NMI ECC H HC2 HC3 RE2 RE3 E COR PIU
SMMI 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
MI 0.00 0.31 0.35 0.10 0.22 0.04 0.03 0.04 0.01 0.01 0.00
NMI 0.00 0.38 0.18 0.04 0.19 0.03 0.03 0.04 0.00 0.00 0.00
ECC 0.00 0.39 0.18 0.04 0.20 0.03 0.03 0.04 0.00 0.00 0.00
H 0.00 0.08 0.00 0.00 0.39 0.19 0.08 0.07 0.01 0.01 0.04
HC2 0.00 0.22 0.24 0.25 0.43 0.17 0.01 0.02 0.01 0.00 0.03
HC3 0.00 0.07 0.07 0.08 0.42 0.33 0.11 0.09 0.00 0.02 0.21
RE2 0.00 0.02 0.03 0.04 0.12 0.00 0.07 0.07 0.28 0.12 0.23
RE3 0.00 0.03 0.04 0.04 0.12 0.01 0.07 0.16 0.40 0.49 0.15
E 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.21 0.32 0.30 0.07
COR 0.00 0.25 0.11 0.11 0.17 0.47 0.33 0.11 0.10 0.00 0.05
PIU 0.00 0.01 0.01 0.01 0.45 0.44 0.36 0.07 0.08 0.00 0.34

Tabela 4.3: p vrednosti za RON MR/PET (zgoraj desno) in PET/MR (spodaj levo) poravnav

SMMI MI NMI ECC H HC2 HC3 RE2 RE3 E COR PIU
SMMI 0.10 0.10 0.10 0.16 0.12 0.22 0.43 0.39 0.39 0.10 0.20
MI 0.00 0.15 0.16 0.05 0.02 0.01 0.00 0.00 0.02 0.37 0.02
NMI 0.00 0.31 0.17 0.05 0.03 0.01 0.00 0.00 0.02 0.43 0.02
ECC 0.00 0.06 0.05 0.05 0.03 0.01 0.00 0.00 0.02 0.09 0.02
H 0.00 0.01 0.01 0.01 0.09 0.03 0.04 0.02 0.07 0.06 0.18
HC2 0.00 0.01 0.01 0.01 0.04 0.01 0.01 0.00 0.02 0.03 0.04
HC3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.09 0.03 0.13 0.01 0.37
RE2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.01 0.11 0.00 0.40 0.00 0.02
RE3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.00 0.21 0.00 0.01
E 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.36 0.16 0.06 0.02 0.19
COR 0.00 0.02 0.02 0.00 0.01 0.04 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02
PIU 0.35 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.04 0.04

Tabela 4.4: p vrednosti za RON MR/CT (zgoraj desno) in CT/MR (spodaj levo) poravnav

SMMI MI NMI ECC H HC2 HC3 RE2 RE3 E COR PIU
SMMI 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
MI 0.00 0.20 0.44 0.02 0.12 0.05 0.01 0.01 0.00 0.17 0.09
NMI 0.00 0.09 0.14 0.02 0.12 0.08 0.01 0.01 0.00 0.17 0.14
ECC 0.00 0.09 0.18 0.02 0.12 0.06 0.01 0.01 0.00 0.17 0.15
H 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.03 0.01 0.01 0.00 0.01 0.02
HC2 0.00 0.11 0.11 0.11 0.01 0.14 0.01 0.01 0.00 0.25 0.12
HC3 0.00 0.07 0.05 0.05 0.00 0.18 0.01 0.01 0.00 0.26 0.04
RE2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.08 0.01 0.01
RE3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.04 0.01 0.01
E 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00
COR 0.00 0.20 0.07 0.07 0.00 0.12 0.10 0.00 0.00 0.00 0.17
PIU 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Tabela 4.5: Vpliv podvzorcéenja na vseh pet lastnosti mer podobnosti. Rezultati v tabeli
podajajo razmerja med vrednostmi, ki veljajo za slike z originalno resolucijo ter vrednostmi za

slike s povecanimi dimenzijami vokslov

ACC DO CR NOM RON

P1 P2 P1 P2 P1 P2 P1 P2 P1 P2
SMMI 0.7 1.1 0.6 1.0 0.7 0.7 1.5 1.4 1.1 1.7
MI 0.6 1.9 1.4 1.1 1.0 1.1 1.0 1.0 1.0 1.0
NMI 0.9 2.7 1.3 1.3 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
ECC 0.9 2.7 1.3 1.3 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
H 1.2 0.7 0.8 1.2 0.7 1.4 1.0 0.4 0.8 0.3
HC2 0.2 2.0 2.2 1.0 0.0 0.0 > > > >
HC3 2.1 0.7 0.9 1.1 1.4 0.7 8.0 3.0 22.3 1.5
RE2 0.2 1.5 2.6 1.2 0.7 0.7 2.4 2.0 2.5 1.4
RE3 0.2 1.4 2.5 1.1 0.7 0.7 1.9 1.6 1.7 1.1
E 1.2 0.7 1.8 1.2 0.7 0.7 2.5 1.3 4.6 1.0
COR 0.8 0.9 0.9 1.1 0.0 0.0 > > > >
PIU 0.8 1.2 1.2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

fikantno razlicne. Tabele kazejo, da med MI in NMI merama podobnosti ni

signifikantnih razlik tako glede to¢nosti kot tudi glede robustnosti.

4.3.4 Podvzorcenje slik

Izvedli smo tudi poskus v katerem smo slike podvzor¢ili, da bi analizirali kako
podvzorcenje vpliva na lastnosti mer podobnosti. Uporabili smo slike pacienta 1
in 2 iz skupine 2. Originalna dimenzija vokslov MR in CT slik v  in y smeri
je bila 2.5 x 2.5 ter 1.25 x 1.25 mm?. Dimenzije smo povecali na 3.5 x 3.5 ter

2.25 x 2.25 mm?.

V tabeli 4.5 je prikazan vpliv podvzoréenja na vseh pet lastnosti mer podob-
nosti opisanih v poglavju 2. Tabela podaja razmerja vrednosti lastnosti mer med

originalnimi in podvzorcenimi slikami.

Zmak ">’ pomeni, da sta bila NOM ali RON enaka ni¢ v primeru podv-
zorCenih slik. Odebeljena stevila pa oznacujejo tista razmerja za katera se je
za ta dva para slik izkazalo, da se ustrezna mera glede dolocene lastnosti bolje

obnasa za slike z originalno dimenzijo vokslov.
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Iz tabele vidimo, da so mere podobnosti bolj robustne, ¢e slike podvzorc¢imo.
Razlog za to je verjetno v bolj zamegljenih robovih med anatomskimi strukturami
v primeru podvzorcenih slik. Tocnost in izrazitost optimuma pa sta boljsa v pri-

meru poravnave slik z originalnimi dimenzijami vokslov, kar je tudi pricakovano.

4.4 Razprava

Na poravnavo slik lahko gledamo kot na matemati¢ni problem optimizacije
kriterijske funkcije, ki ji recemo mera podobnosti. Mero podobnosti uporab-
ljamo za oceno ujemanja oz. podobnosti dveh slik. V preteklosti se je ve-
liko delalo na iskanju novih mer podobnosti, vendar se je delalo tudi na ana-
lizi vplivov optimizacijskih algoritmov na poravnavo [46, 54|. Zaradi zapletene
soodvisnoti mer podobnosti in optimizacijskih algoritmov je tezko dolo¢iti vpliv
enega in drugega faktorja na poravnavo. Stevilne mere podobnosti predstav-
ljene v preteklosti imajo razlicne lastnosti in so zato razlicno obcutljive na iz-
biro plavajoce in mirujoce slik, podroc¢je prekrivanja, vzorcenje, interpolacijo,
... Ce hotemo razviti zanesljivo metodo poravnave, moramo vnaprej poznati od-
visnost lastnosti mer podobnosti od prej omenjenih vplivov. Jasno je, da je tudi
v preprostem primeru poravnave 2D slik, ko moramo optimizirati 3 parametre,
nemogoce izracunati vrednost mere podobnosti v vsaki tocki tega prostora. Ne-
kaj informacije o lastnosti mer lahko dobimo s tocnostjo in robustnostjo same
poravnave. V preteklosti je bilo objavljenih kar nekaj ¢lankov, ki primerjajo
mere [12, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40] (glej [22, 23] za Se vec referenc). Razi-
skovalci so uporabljali razliéne pristope, s katerimi so ovrednotili poravnave. Ce
je pravilna poravnava (“zlati standard”) poznana, lahko kakovost poravnavo oce-
nimo s poravnavo iz veéih razliénih tock parametriénega prostora [33, 36, 37]. Ce
pa “zlati standard” ni poznan ali pa ni dovolj natancen, lahko kakovost poravnave
ocenimo z vizualnim prikazom rezultata [33, 41, 42, 43, 44] ali z ocenjevanjem

konsistentnosti transformacij [45, 46, 47, 37]. Bolj direktno, z eliminiranjem opti-
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mizacije iz procesa, lahko mere podobnosti ovrednotimo tako da nariSemo poteke
mer, ko spreminjamo enega izmed parametrov in tako sliko premikamo ali roti-
ramo okoli “zlatega standarda” [13, 22, 48, 46, 49, 50, 51]. Vendar tudi ta nacin
vrednotenja daje le omejeno informacijo o obnasanju mer podobnosti. Da bi
lahko bolj podrobno preucevali lastnosti mer podobnosti, smo razvili postopek
za vrednotenje mer podobnosti, ki izklju¢uje optimizacijo (poglavje 2, stran 35).
V tem poglavju smo se osredotocili le na dve lastnosti mer: to¢nost in tveganje
nekonvergentnosti. Ti dve lastnosti mer sta najbolj zanimivi. To¢nost je razda-
lja med “zlatim standardom” in transformacijo h kateri poravnava konvergira.
Robustnost pa je zmoznost metode poravnave, da v vecih poskusih da enake
rezultate [32] ne glede na zacetni polozaj. Robustnost je odvisna od Stevila in

velikosti (Sirine) lokalnih optimumov znotraj podro¢ja moznih zacetnih razhajanj.

S primerjavo to¢nosti (ACC') in tveganje nekonvergentnosti (RON) smo ovre-
dnotili 12 mer podobnosti - 9 informacijskih in 3 korelacijske. Najbolj popularni
meri podobnosti sta informacijski meri medsebojna informacija in normirana
medsebojna informacija [13, 22, 23, 43]. Ostale informacijske mere so bile v
primerjavi s tema dvema merama delezne relativno majhne pozornosti. Pluim
in ostali [38] so primerjali medsebojno informacijo z nekaterimi informacijskimi
merami za togo poravnavo klinicnih MR, CT in PET slik iz RIRE projekta [35].
Wachowiak in ostali [40] so tudi primerjali informacijske mere na osnovi Renyijeve
in Havrda-Charvatove entropije. Red («) so postavili na 0.25, 0.5, 0.9, 1.1, 1.25,
1.5 in 2. Robustnost mer podobnosti na osnovi Renyijeve in Havrda-Charvatove
entropije je odvisna od parametra a. Mere so postale manj robustne, ko se je
a povecal od 2 do 3. Nasi rezultati potrdijo trditve, ki sta jih navedla Pluim in
Wachoviak. Simetri¢éna gradientna medsebojna informacija (SMMI), sestavljena
iz svetlosti in gradientov, je bila predstavljena Sele pred kratkim [14]. Rezultati
na sliki 4.2 kazejo, da je bila za PET/MR poravnavo ta mera zelo to¢na, a je

imela zelo slabo robustnost in bi bila zato tezka za optimizacijo. Slabo robu-
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stnost smo opazili tudi za ostale mere razen za MI, NMI, ECC in COR. Ker je
bila SMMI to¢na, a ni bila robustna, bi za zacetek poravnave lahko uporabili
kaksno bolj robustno mero, kot je na primer MI. Iz tako dobljenega optimuma bi
lahko poravnavo nadaljevali s to¢nejso mero SMMI. NMI naj bi bila bolj robustna
in to¢na v primerih, ko je podrocje prekrivanja med slikami relativno majhno [49].
Rezultati na slikah 4.2 in 4.3 in rezultati v tabelah 4.1 - 4.4 kazejo, da med me-
rama MI in NMI ni signifikantnih razlik. Razlog za podobno obnasanje obeh mer
je verjetno v relativno velikem podrocju prekrivanja plavajoce in mirujoce slike.
Izgleda, da je s povecanjem polmera R, ki dolo¢a podrocje zacetnega prekrivanja,
na 70 mm podrocje prekrivanje Se vedno relativno veliko. Poravnave PET in
MR slik naj bi bile manj to¢ne in robustne kot CT/MR poravnave saj CT slike

vsebujejo ve¢ informacije kot PET slike. To smo z nasimi rezultati potrdili.

Avtorji v ¢lankih o poravnavi slik velikokrat ne navajajo, katera slika je bila
plavajoca in katera mirujoca. Nekateri avtorji pa izberejo plavajoco in mirujoco
sliko obratno kot drugi. Na primer, Meyer in ostali [90] so uporabili CT ali MR
slike kot plavajoce in PET ali SPECT kot mirujoce slike, Zhu in Cochoff [55] pa
sta uporabila SPECT kot plavajoce in MR, kot mirujoce slike. Nekateri avtorji
(Maes in ostali [13]) so pokazali, da je pomembno, katera vrsta slike je izbrana
kot plavajoca in katera kot mirujoca. S slikami iz RIRE projekta in medsebojno
informacijo so opazili, da je bila CT/MR poravnava manj toéna kot MR/CT.
Glede robustnosti je bila MR/CT poravnava tudi boljsa od CT/MR. Za MR in
PET slike pa so opazili, da je MR/PET poravnava rahlo to¢nejsa kot PET/MR.
Wells in ostali [43] pa so mnenja, da izbira plavajoce in mirujoce slike nima veli-
kega pomena. Da bi dolocili vpliv izbire plavajoce in mirujoce slike na to¢nost in
robustnost razlicnih mer podobnosti, smo opravili poskus v katerem smo zame-
njali plavajoco in mirujoco sliko. Rezultati na sliki 4.5 in tabelah 4.1 - 4.4 kazejo,
da se nekatere mere obnasajo drugace, tudi ¢e so matematicno simetricne. Za-

menjava plavajoce in mirujoce slike je imela najvecji vpliv na robustnost (RON)
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pri poravnavi MR in PET slik. Za meri MI in NMI lahko pricakujemo vecjo
robustnost, ¢e za plavajoco izberemo MR in za mirujoco PET sliko. Razliko v
obnasanju lahko pripiSemo interpolacijski metodi, ki v enem primeru interpolira
eno sliko, v drugem pa drugo. Nasi rezultati potrdijo ugotovitve Guimonda in
ostalih [91], ki so netogo poravnavali CT, MR in PET slike. Ugotovili so, da je za
plavajoco sliko najbolje izbrati sliko z najve¢ strukturami. V sploSnem ima zame-
njava plavajoce in mirujoce slike majhen vpliv na to¢nost MR/PET in MR/CT

poravnav in na robustnost MR/CT poravnav.

4.5 Zakljucek

Upamo, da bodo rezultati predstavljeni v tem poglavju lahko pomagali raz-
iskovalcem pri izbiri najprimernejSe mere podobnosti ali kombinacije mer. Pri-
merjali smo 12 mer podobnosti in ugotovili, da je medsebojna informacija najbolj
primerna za poravnavo CT in PET slik na MR T1. Pokazali smo, da popravlja-
nje geometrijskih popacenj izboljsa obnasanje vseh mer podobnosti razen SMMI.
Primerjava medsebojne informacije in normirane medsebojne informacije kaze,

da za tovrstno poravnavo med njima skoraj ni razlik.

Zahvala

Slike in “zlati standard” so del projekta ”Retrospective Image Registration
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5.1 Uvod

Poravnava medicinskih slik je postala zelo aktivno raziskovalno podrocje. Pre-
gled metod poravnav lahko najdemo v [9, 92]. Glede na naravo geometrijskih
transformacij, poravnave delimo na toge in netoge. Toge transformacije so se-
stavljene iz rotacij in premikov. Netoge transformacije pa lahko modeliramo z
zlepki, Navier-Laméjevimi enacbami, tekoc¢inskimi modeli, ... Netoga poravnava
je zelo pomembna za zdruzevanje komplementarne informacije slik enakih ali
razlicnih modalitet. Netogo lahko poravnavamo tudi slike razlicnih pacientov z
namenom analize anatomske variabilnosti znotraj neke populacije ali pa porav-
navamo atlas na pacienta in tako prenesemo dolo¢eno informacijo iz atlasa na

pacienta [11, 93, 94].

Toc¢nost in robustnost metod poravnave sta odvisni od vrste, vsebine in ka-
kovosti slik, transformacije, mere podobnosti, optimizacije in vrste implementa-

cijskih podrobnosti. Zaradi zapletene soodvisnosti teh faktorjev je tezko dolociti
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vpliva posameznega faktorja na rezultat poravnave. Zaradi tega je bilo predsta-
vljenih ve¢ metod za vrednotenje metod poravnave [35, 95, 96, 97]. Ena glavnih
ovir pri vrednotenju metod poravnave je pomanjkanje prave poravnave imeno-
vane “zlati stnadard”, ki obstaja le za nekatere slike. Ta problem je Se posebno
ociten pri netogi poravnavi saj tocna preslikava med vsemi tockami dveh realnih
slik ni znana. Vizualna kontrola, ki temelji na opazovanju razlike slik, robov in
anatomskih struktur, omogoc¢a kvalitativno oceno uspesnosti poravnave. Ta pri-
stop se je uporabljal za togo poravnavo [41] in ker zajema analizo celotne slike,
ga lahko uporabimo tudi za netogo poravnavo [98]. Vizualna kontrola je lahko
subjektivna zaradi majhnih lokalnih deformacij, ki jih opazovalec morda niti ne
opazi. Dolocitev toc¢nosti kot kvantitativne mere kvalitete poravnave je mozna
le, e je poznana prava transformacija [97]. Za RIRE projekt! [35] so uporabili
zunanje zaznamovalce, ki so jih togo pritrdili na lobanjo slikanega pacienta. Tako
so dobili “zlati standard” za togo poravnavo vecmodalnih slik. Za netogo porav-
navo bi zaznamovalce lahko pritrdili na kozo ali kar na tkivo. Zaznamovalci na
kozi niso invazivni, a so lahko vzrok za napake zaradi premikanja koze ali zaradi
relativno velike razdalje do podrocja zanimanja, ki je ponavadi nekje v notranjosti
telesa. Zaznamovalci, pritrjeni na tkiva, so zelo invazivni in jih lahko vstavimo
le z operativnimi posegi. Poleg tega pa so taki zaznamovalci po tkivu razpo-
rejeni preve¢ na redko, da bi lahko dolocali natanéno preslikavo v vsaki tocki
tkiva. Zadnje drzi tudi, ¢e za zaznamovalce uporabimo nekatere znacilne ana-
tomske tocke. “Zlati standard” pa lahko tudi simuliramo. Za netogo simulacijo
premikanja najbolj pogosto nekaj tock premaknemo za znano razdaljo, premik v
ostalih tockah pa dolo¢imo z interpolacijo z zlepki [99, 100]. Tocke, ki jih prema-
knemo, so lahko anatomske, geometrijske ali pa so to lahko presecisca pravilne
ali nepravilne mreze na sliki. V splosnem lahko postopke za netogo poravnavo

delimo na tiste, ki temeljijo na enakih tockah na obeh slikah [93, 99, 101, 102],

http:/ /www.vuse.vanderbilt.edu/~image/registration
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tiste, ki temeljijo na svetlostni informaciji [10, 93, 103, 104, 105] ter na tiste, ki

uporabljajo tako svetlostno kot tockovno informacijo [93].

Kvaliteto ujemanja med slikama pa merimo z merami podobnosti, ki naj imajo
optimum v tocki, kjer se obe sliki kar najbolje ujemata. Mera podobnosti je eden
izmed faktorjev, ki imajo najvecji vpliv na rezultat poravnave. Raziskovalci do
informacije o lastnostih mere podobnosti pridejo z analizo rezultatov poravnave,
z risanjem poteka mere podobnosti kot funkcijo parametrov transformacije ali
z optimizacijo mere podobnosti. V [96] so avtorji z uporabo dolo¢enih lokalnih
in globalnih lastnosti primerjali Sest postopkov poravnave. Pokazali so, da se
kvaliteta poravnave izboljSuje s povecevanjem Stevila prostostnih stopenj trans-
formacije. V [10, 97] so avtorji dolocali kvaliteto poravnave tako, da so primerjali
rezultate poravnave s simulirano transformacijo. D’Agostino in ostali [106] so
ovrednotili kvaliteto poravnave s koeficientom prekrivanja tkiv na obeh slikah.
Zaradi pomanjkanja standardiziranega postopka vrednotenja mer podobnosti, so
raziskovalci uporabili razlicne pristope k vrednotenju. Nekaj teh metod potrebuje
“zlati standard” v obliki razgrajenih slik, ostale pa v obliki preslikav med tockami
na obeh slikah. Poleg tega pa samo ena lastnost, npr. tocnost, ni dovolj za opis
obnasanja mer podobnosti niti za togo niti za netogo poravnavo.

V prispevku [3] ter v poglavju 2 smo predstavili postopek za bolj poglobljeno
in od optimizacije neodvisno vrednotenje mer podobnosti za togo poravnavo?.
V tem poglavju bomo predstavili razsiritev postopka na vrednotenje mer po-
dobnosti za netogo poravnavo. Za modeliranje geometrijskih deformacij bomo
uporabili B-zlepke. Pokazali bomo, da je postopek uporaben za analizo postop-
kov poravnave, ki temeljijo na skupini enakomerno ali neenakomerno razporejenih
korespondené¢nih tock, ko so npr. deformacije modelirane z zlepki. V spodnjih
poskusih smo kot “zlati standard” za netogo poravnavo privzeli “zlati standard”

za togo poravnavo.

Zhttp://lit.fe.uni-lj.si/Evaluation
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5.2 Metode in materiali
5.2.1 Postopek vrednotenja

Mera podobnosti je funkcija vseh parametrov deformacijskega modela. V 3D
je vsako totko mozno premakniti v x, y in z smeri. Stevilo dimenzij deformacij-
skega modela je tako trikrat vecje od stevila korespondencnih tock. Da bi doloéili
lastnosti mere podobnosti za eno ali skupino tock, ki lezijo na isti anatomski
strukturi, ostalih tock ne smemo premikati. Tako je mera podobnosti funkcija

premikov ali popacenja le enega dela anatomije.

)? o naj bo “zlati standard” za eno tocko v tridimenzionalnem parametri¢cnem
prostoru in naj bo SM()?) vrednost mere podobnosti v tocki )?; )? = [x,y, 2].
Mero podobnosti vrednotimo na enak nacin kot v poglavju 2. Na enak nacin
dolo¢imo N, M in R. Prav tako mere podobnosti normaliziramo po enacbi 2.2.

Vse lastnosti mer izracunavamo po enacbah, ki smo jih predstavili v poglavju 2.

5.2.2 Slike

Uporabili smo dve skupini slik. Vse slike so bile shranjene v osem bitni

locljivosti.

1. Skupina 1: Sestavljena je bila iz treh MR slik vretenc L2, L3 in L4 in CT
slike hrbteni¢nega segmenta L1-L5 [29]. Podrocje zanimanja na MR sliki je
bilo veliko 238 x 238 x 22, v CT sliki pa 512 x 512 x 233 vokslov. Dimenzije
vokslov so bile 0.4 x 0.4 x 1.9 mm? za MR ter 0.3 x 0.3 x 1 mm? za CT
sliko.

2. Skupina 2: Sestavljalo jo je osem parov poravnanih MR T1 in T2 slik
glave®. Dimenzije slik so bile 217 x 181 x 181 vokslov. Dimenzije vokslov

palx1x1mmd.

3http://www.loni.ucla.edu/ICBM
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Slika 5.1 prikazuje 2D rezine nekaterih 3D slik, ki so bile uporabljene v po-
skusih v tem poglavju. Za vretenca je bil “zlati standard” dobljen z zunanjimi

zaznamki, za glavo pa s togimi okvirji pritrjenimi na glavo.

Slika 5.1: Dve rezini 3D MR in CT slik vretenca L3 (levo) in dve rezini 3D MR T1 in T2 slik

glave (desno)

5.2.3 Deformacijski model

Obstaja veliko deformacijskih modelov, ki temeljijo na enakomerno ali ne-
enakomerno razporejenih korespondencnih tockah. Med njimi se zlepki tanke
plosce [107] in B zlepki [100] pogosto uporabljajo za modeliranje netogih de-
formacij. Glede na [108] lahko od B zlepkov pricakujemo boljse lastnosti pri
zahtevani to¢nosti v primerjavi z drugimi metodami podobnih zmogljivosti. B
zlepke so za netogo poravnavo predlagali tudi Rueckert in ostali [94]. Zato smo
se za modeliranje deformacij odlocili za B zlepke. Osnova deformacijskega modela
je enakomerna mreza tock imenovanih kontrolne tocke. Stevilo kontrolnih tock

doloca gibljivost modela, stopnja B zlepkov pa doloc¢a gladkost interpolacije.

5.3 Poskusi in rezultati

V to analizo smo vkljucili Sest mer podobnosti.

1. Medsebojna informacija (MI)(glej 1.2.5.2, stran 27)

2. Normirana medsebojna informacija (NMI) (glej 1.2.5.3, stran 28)

3. Asimetri¢na gradientna medsebojna informacija (AMMI)(glej 1.2.5.5, stran 29)
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4. Korelacijsko razmerje (COR)(glej 1.2.5.11, stran 31)
5. Entropija (H)(glej 1.2.5.1, stran 25)

6. Energija histograma (E)(glej 1.2.5.14, stran 33)

Pokazati zelimo, kako se te mere obnasajo, ¢e deformiramo razlicne dele vre-
tenc in hrbtenice. Vse mere podobnosti smo izracunali na podoben nacin kot v

poglavju 2.

5.3.1 Implementacijske podrobnosti

Za izracun vezanega histograma potrebnega za vseh Sest mer podobnosti smo
uporabili interpolacijo delnih volumnov [13]. Parametri postopka za vrednotenje
R, N in M so bili 20 mm, 50 in 80. o je bila tako enaka 0.5 mm. Uporabili
smo B zlepke tretjega reda in 3D mrezo dimenzij 7 x 7 x 7 kontrolnih tock.
Vrednotenje mer podobnosti smo izvedli na notranjih 5 x 5 kontrolnih tockah
srednje rezine (75 parametrov deformacijskega modela). Ko smo racunali lastnosti
mer za dolo¢eno kontrolno tocko, so bile vse ostale kontrolne tocke premaknjene
iz “zlatega standarda” za parameter RD, ki je bil v tem primeru enak 1 mm. S

tem smo dosegli bolj realisti¢no simulacijo poravnave (slika 5.2).

Slika 5.2: Slika deformirana za RD=1 mm (levo) v vseh tockah razen v tocki obkrozeni s
¢rnim krogom. Na desni je enaka slika, le da je tocka, ki je bila prej fiksna, zdaj premaknjena

za 20 mm. Tocki A in B sta tocki za katere so rezultati prikazani v tabeli 5.1
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5.3.2 Rezultati

V prvem poskusu smo analizirali obnasanje mer podobnosti za poravnavo
slik iz skupine 1. Slika 5.3 prikazuje interpolirane vrednosti petih lastnosti mer
podobnosti za mero MI za vretenca L2-L4. Vrednosti lastnosti so zapisane v obliki
legende na desni strani slik. Za vsa tri vretenca lahko opazimo, da je mera MI
bolj tocna in robustna v obmocju izrastka kot v obmocju telesa vretenca. Poleg

tega je v obmocju izrastka optimum tudi bolj izrazit.

ACC [mm]

DO [107/mm]

CR [mm]

NOM

RON[10%/mm]

Slika 5.3: Pet lastnosti (od zgoraj navzdol) mere MI za netogo poravnavo MR in CT slik

vretenc L2, L3 in L4. Na vsaki sliki so prikazani Se obrisi ustreznih vretenc
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Slika 5.4 pa prikazuje vseh pet lastnosti mere MI za tri pare realnih MR T1
in T2 slik. Lahko opazimo, da je MI manj robustna in to¢na v stenskem reznju.
Robustnost pa je slaba tudi v celnem reznju. Rezultati so med slikami dokaj

konsistentni.

NOM

RON [10°/mm] I

Slika 5.4: Pet lastnosti (od zgoraj navzdol) mere MI za netogo poravnavo treh parov MR T1

in T2 slik glave. Na vsaki sliki so prikazani Se obrisi ustreznih lobanj

Tabela 5.1 prikazuje kvantitativne rezultate vrednotenj sestih mer podobnosti
za netogo poravnavo treh parov MR in CT slik vretenc. Lokalna primerjava med
merami je podana v tockah A in B, medtem ko povprecna vrednost lastnosti mere

podobnosti omogoca globalno primerjavo lastnosti. Tako MI kot tudi NMI sta
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Tabela 5.1: Lastnosti treh najbolj toénih mer podobnosti za netogo poravnavo treh parov MR
in CT slik vretenc. Tocka A (glej sliko 5.2) je tocka, kjer je MI to¢na in robustna, v toc¢ki B pa

je MI manj to¢na in manj robustna

MI ‘ NMI ‘ AMMI
Lokalna primerjava: Tocka A
L2 L3 L4 L2 L3 L4 L2 L3 L4

ACC 1.2 1.4 0.6 1.1 1.4 0.5 3.2 1.4 0.8
DO 3.0 3.1 5.2 2.8 3.1 5.4 6.3 6.4 11.8
CR 1.0 0.5 0.4 1.0 0.9 7.0 0.5 0.5 0.4
NOM 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.1 3.6 6.8 10.9
RON 2.0 6.1 6.1 2.8 4.3 7.2 585.3 1071.5 1447.6

Lokalna primerjava: Tocka B
ACC 2.5 6.7 2.2 2.3 6.0 1.9 0.6 0.9 0.5
DO 2.1 3.4 3.5 2.4 3.0 3.8 10.2 10.0 15.1
CR 0.5 0.5 0.4 0.5 0.5 0.4 0.5 0.5 0.4
NOM 3.4 3.8 2.7 3.6 4.3 2.6 21.7 19.1 23.5
RON 1139.2 2376.3 1302.2 1093.5 1901.8 1129.4 3106.6 2826.0 4057.2

Globalna primerjava: Povpreéne vrednosti (std) petih lastnosti mer podobnosti

MI NMI AMMI COR H E

ACC | 2.7 (1.7) 2.6 (1.7) 1.2 (0.7) 4.5 (2.7) 3.5 (1.8) 3.3 (1.4)
DO 2.8 (1.4) 2.8 (1.3) 9.4 (2.9) 1.9 (1.5) 1.5 (0.6) 1.2 (0.7)
CR 0.5 (0.2) 0.7 (0.8) 0.5 (0.0) 0.5 (0.1) 0.5 (0.0) 0.5 (0.0)
NOM | 1.4 (1.1) 1.4 (1.1) 14.5 (6.3) 2.9 (1.6) 2.4 (1.2) 4.4 (1.7)

RON | 388 (686) | 326 (554) | 2020 (1166) | 641 (795) | 228 (247) | 324 (259)

natancni in robustni v obmocju izrastka (tocka A). Tam je mera AMMI robustna,
a manj toctna. V obmocju telesa (tocka B) sta MI in NMI manj tocni, medtem
ko je AMMI tam veliko bolj to¢na, a manj robustna. Globalna primerjava s
povprecjem in standardno deviacijo petih lastnosti mer vseh tock na vseh slikah,
podana na dnu tabele 5.1, kaze da imata MI in NMI zelo podobne lastnosti. V
splosnem je AMMI bolj toéna, a manj robustna mera podobnosti kot MI in NMI.

COR je najmanj to¢na od vseh analiziranih mer.

Globalna primerjava lastnosti mer podobnosti osmih parov MR T1 in T2 slik

glave je podana v tabeli 5.2.

5.4 Zakljucek

Postopek za vrednotenje mer podobnosti za togo poravnavo (glej poglavje 2)
smo razsirili na postopek za vrednotenje netoge poravnave. S predlaganim po-

stopkom lahko dolo¢imo pet lastnosti mer podobnosti za vsak par tock defor-
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Tabela 5.2: Lastnosti Sestih mer podobnosti za netogo poravnavo osmih parov MR T1 in T2

slik mozganov

Globalna primerjava: Povpreéne vrednosti (std) petih lastnosti mer podobnosti

MI NMI AMMI COR H E

AcCC | 2.8 (1.0) 2.9 (1.1) 0.9 (0.6) 7.6 (4.1) 4.6 (2.5) 7.1 (3.4)
DO 1.7 (0.7) 1.7 (0.6) 7.8 (2.3) 2.5 (2.3) 1.0 (0.4) 0.7 (0.4)
CR 0.6 (1.7) 0.5 (0.2) 0.4 (0.0) 0.5 (0.2) 0.4 (0.0) 0.4 (0.0)
NOM | 2.0 (2.1) 2.0 (2.1) 14.9 (7.6) 1.8 (1.3) 3.4 (2.3) 3.1 (2.2)
RON | 133 (153) | 133 (149) | 1726 (1261) | 1222 (1577) | 244 (294) | 222 (313)

macijskega modela. To nam omogoca izracun lokalnih lastnosti mer podobnosti.
Uporabnost postopka smo prikazali na poravnanih MR in CT slikah treh ledve-
nih vretenc in osmih poravnanih MR T1 in T2 slikah glave. Netoga poravnava je
pogosto potrebna za tovrstne slike. Mozgani se v nekaterih tockah lahko deformi-
rajo tudi za 20 mm med operacijo pri odprti lobanji [109], MR slike pa so lahko
geometrijsko deformirane tudi zaradi popacenj ali nehomogenosti magnetnega

polja.

Predlagani postopek omogoca kvantitativno lokalno in globalno vrednotenje
lastnosti mer podobnosti za netogo poravnavo. Rezultati takih vrednotenj lahko
pomagajo raziskovalcem pri izbiri najboljse kombinacije mere podobnosti in op-
timizacijskega postopka. Postopek lahko uporabljamo tudi za analizo kombinacij
mer podobnosti, s katerimi dosezemo bolj robustno in to¢no poravnavo. Rezultati
zgornjih raziskav so pokazali, da bi bilo dobro poravnavo zaceti z MI ali NMI, ki

sta robustni, ter nato nadaljevati z AMMI, ki je bolj to¢na mera.

Ker smo parameter M postavili na 80, je bila razdalja o, 0 = 2R/M, v
obmoc¢ju najmanjse velikost voksla slik, ki smo ju poravnavali. Vrednost mere
podobnosti je bila dolo¢ena v 4001 (NM + 1) tockah parametricnega prostora.
Za izbiro parametrov N, M in R lahko uporabimo tudi druge pristope. R je npr.
lahko enak pricakovanemu zac¢etnemu razmiku med slikama ali pricakovanemu
konvergencnemu obmoc¢ju mere podobnosti. Za dani R je Stevilo intervalov M
na vsaki daljici lahko pogojeno s pricakovano toénostjo mere podobnosti. Ce je

o izbrana glede na pricakovano tocnost, potem je M = 2R/o.
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Kakovost poravnave je odvisna od vrste faktorjev, ki jih je treba dolociti. To
so mera podobnosti, vrsta interpolacije, optimizacijska metoda, podvzorcenje,
Stevilo uporabljenih svetlosti, ... Nekateri faktorji so med seboj tako prepleteni,
da ni mozno vrednotiti vpliva vsakega posebej na kakovost poravnave. V veéini
clankov so mere podobnosti ovrednotene skupaj z optimizacijsko metodo. Ker
optimizacija vpliva tako na to¢nost kot na robustnost poravnave, smo se za vre-
dnotenje mer podobnosti odlocili optimizacijo izloc¢iti iz vrednotenja. Razvili
smo dva postopka vrednotenja mer podobnosti, ki ne vsebujeta optimizacije. Pa-
rametre poravnave smo izbrali ¢im bolj podobne vrednostim, ki se uporabljajo
v realnih poravnavah. Prvi postopek je uporaben za analizo mer podobnosti za
togo poravnavo, drugi pa za netogo. Oba postopka smo uporabili na realnih slikah

razli¢énih slikovnih tehnik in anatomskih struktur s tumorjem in brez tumorja.

V poglavju 2 smo ugotovili, da so mere bolj to¢ne in gladke na slikah glave
brez tumorja. Ugotovili smo, da lastnosti mer ne nihajo veliko, ¢e jih uporabimo
na slikah enake slikovne tehnike in vsebine. To je pomembna ugotovitev saj
omogoca vecjo stopnjo zaupanja v rezultate dobljene na majhni bazi podatkov.
Potrdili smo tudi ugotovitve nekaterih raziskovalcev, ki so prisli do zakljucka, da
se s povecevanjem Stevila uporabljenih svetlostnih nivojev iz 8 do 128 robustnost

najprej izboljsuje in nato pada.
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Analizo obnaSanja mer v primeru poravnave 2D in 3D slik vretenc smo opra-
vili v poglavju 3. Pred postopkom vrednotenja smo iz 2D projekcij rekonstruirali
3D sliko anatomije nato pa smo opravili analizo po postopku, ki smo ga predlagali
v poglavju 2. Ugotovili smo, da ve¢je Stevilo uporabljenih projekcij v postopku
rekonstrukcije izboljsa toénost poravnave vendar rahlo poslabsa robustnost. Ob
zajemu vecjega Stevila projekcij pa je potrebna vecja kolicina radioaktivnega seva-
nja, kar ni zazeljeno. Zato smo preverili koliko lahko dodatne iteracije v postopku
rekonstrukcije doprinesejo h kvaliteti poravnave. Prisli smo do zakljucka, da do-

datne iteracije ne pomagajo poravnavi toliko kot dodatne projekcije.

Analizo smo opravili tudi na Vanderbiltovi podatkovni bazi realnih, togo in, v
nekaterih primerih, netogo poravnanih MR, CT in PET slik. Potrdili smo, da je
poravnava MR in PET slik manj toc¢na in robustna kot pa poravnava MR in CT
slik. Pri poravnavi véasih ze problem narekuje, katera slika naj bo plavajoca in
katera mirujoca. Velikokrat pa imamo moznost izbire plavajoce in mirujoce slike.
Nekateri avtorji izbiri ne posvecajo veliko pozornosti, nekateri pa so mnenja, da je
izbira pomembna. Zato smo se odlocili, da s postopkom vrednotenja mer ocenimo
katere slike je bolje uporabiti kot plavajoce in katere kot mirujoce. Ugotovili
smo, da je vecina mer nekoliko bolj tocna in robustna, ¢e za plavajoco uporabimo
MR sliko. To potrjuje ugotovitev avtorjev, ki predlagajo uporabo slike z vec

strukturami kot plavajoco.

V poglavju 5 pa smo postopek predstavljen v poglavju 2 razsirili na ana-
lizo elasti¢nih deformacij. Ta postopek nam omogoca izracun lokalne in globalne
obcutljivosti mer podobnosti. S prvo ocenjujemo obnasanje mer na dolocenem po-
drocju slike ali na doloceni anatomiji. Ce pa nas zanima globalna ocena obnaganja
mer, pa opravimo lokalno analizo na vecih podrocjih slike ter nato povprecimo

lastnosti.

V doktorski disertaciji smo se lotili Se neresenih, a pomembnih, problemov

vrednotenja mer podobnosti. Z razvitima protokoloma lahko dolo¢imo pet med-
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sebojno bolj ali manj neodvisnih lastnosti mer podobnosti, ki nam omogocajo
kvantitativno analizo in nacrtovanje postopkov poravnave ter primerjavo lastno-
sti mer. Raziskovalci se lahko tako posvetijo le problemu razvoja ali izboljsave
mere podobnosti. S postopkoma enakomerno in sistematicno analiziramo vse
smeri parametricnega prostora, kar v splosnem poc¢ne tudi optimizacijska metoda
med poravnavo v praksi. Tezava postopkov pa je, da trajata precej dolgo. Vsak
poskus v poglavijih od 2 do 4 je trajal nekaj ur. Se posebej pa je ocitna ¢asovna
zahtevnost postopka za vrednotenje elasti¢ne poravnave, ki lahko traja tudi vec
kot en dan. Pri elasticni poravnavi je tezava tudi v tem, da B-zlepki, ki smo jih
predlagali, ne opisujejo vseh moznih postopkov elasti¢nih poravnav in deformacij,
ki se pojavljajo v praksi. Zato bi bilo potrebno oceniti tudi kako je obnasanje mer
podobnosti odvisno od vrste deformacij. V nadaljevanju bi bilo potrebno preuciti

tudi moznosti za pohitritev postopka za vrednotenje elasti¢nih poravnav.

Problem vrednotenja mer je zelo zapleten in tudi resitve, ki so predlagane v
tem delu, ne dajejo odgovora na vsa vpraSanja, ki se lahko pojavijo v povezavi z
merami podobnosti. Upamo pa, da bosta protokola iz poglavij 2 in 5 pripomogla
k ¢im bolj uc¢inkovitemu resevanju problemov poravnave slik, rezultati analiz v
poglavjih 3 in 4 pa da bodo koristna informacija za sedanje in bodoce raziskovalce

s tega podrocja.
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