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Kurzfassung

In dieser Arbeit wird eine neue Methode des maschinellen Lernens fiir Momentum-
basierte Bildregistrierung vorgestellt. Sie besteht aus einem zweischrittigen Verfah-
ren, das aus einem Prediction Net und einem daran anschlieffenden Correction Net
besteht. Das Gesamtframework sagt das Momentum des SVF (stationary velocity
field)-Modells, durch das die gesuchte Transformation der Bildregistrierung parame-
trisiert ist, patchweise voraus. Durch diese Kombination des maschinellen Lernens
mit dem erprobten SVF-Registrierungsmodell kann eine sehr viel schnellere Rechen-
zeit bei vergleichbarer Registrierungsqualitét erreicht werden.

Die vorgestellte Methode wird mit Knieknorpelsegmentierungen des OAI (osteoar-
thritis initiative)-Datensatzes und Bildern eines synthetischen Datensatzes trainiert
und ausgewertet. Sie wird mit der Quicksilver-Methode, auf der die vorgestellte Me-
thode basiert, und dem FlowNet-Ansatz verglichen. Im Gegensatz zum FlowNet kann
die vorgestellte Methode aufgrund der patchweisen Voraussagestrategie mit den klei-
nen zur Verfligung stehenden Trainingsmengen der Datensétze sehr gut umgehen.
Nach der Registrierung mit der vorgestellten Methode zeigen die registrierten Bild-
paare eine hohere Ahnlichkeit als die mit den beiden Vergleichsmethoden registrierten
Bildpaare.

Abstract

In this thesis a new machine learning method for momentum-based image registration
is presented. It consists of a two-step overall framework that consists of a Prediction
Net and a subsequent Correction Net. This predicts the momentum of the SVF
(stationary velocity field) model, which parameterizes the desired transformation of
the image registration, in a patchwise fashion. By combining machine learning with
the proven SVF registration model, a much faster computing time can be achieved
with comparable registration quality.

The presented method is trained and evaluated on knee cartilage segmentations of
the OAT (osteoarthritis initiative) data set and images of a synthetic data set. It is
compared with the Quicksilver method, on which the presented method is based, and
the FlowNet approach. In contrast to FlowNet, the presented method can handle
the small amount of training available in the data sets very well due to the patch-
wise prediction strategy. After registration with the presented method, the aligned
image pairs show a higher similarity than the image pairs registered with the two
comparison methods.
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1 Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation

Arthrose ist die weltweit héufigste Gelenkerkrankung. Sie beginnt mit der Zersto-
rung des Gelenkknorpels und kann bis zur Freilegung der Knochenoberflache fiihren.
Dies geht mit Schmerzen und Funktionseinschrénkungen einher, die einen deutlichen
Verlust an Lebensqualitit bedingen. Nach einer Studie des Robert-Koch-Instituts
waren 2017 in Deutschland 48,1% der Frauen und 31,2% der Ménner in der Gruppe
der iiber 65-Jahrigen von Arthrose betroffen. [FKSN17|

Fiir die Erforschung von Knorpelverdnderungen im Knie und die Entwicklung
von Vorsorge- und Behandlungsmoglichkeiten wurde von der Osteoarthritis Initiative
(OAI) ein Magnetresonanztomographie (MRT)-Bilddatensatz mit Léngsschnittbild-
daten von mehr als 4.000 Probanden veroffentlicht, die iiber einen Zeitraum von
8 Jahren aufgenommen wurden. Der Knorpelverlust gilt als dominierender Indika-
tor fiir das Fortschreiten einer Arthroseerkrankung, bisher sind jedoch nur fiir etwa
1% der Bilder des OAI Datensatzes Knorpelsegmentierungen offentlich zugénglich.
[PSNO8| In Abbildung 1 ist eine 3D-Segmentierung des OAI Datensatzes und eine

daraus entnommene 2D-Schicht dargestellt.

Abbildung 1: Segmentierung des femoralen (rot) und tibialen (griin) Kniegelenkknorpels.
Links: 3D-Segmentierung. Rechts: 2D-Segmentierungsschicht mit Uberla-
gerung des zugehorigen MRT-Bildes.

Mit Hilfe von Bildregistrierung kann die Knorpelverdnderung eines Patienten zwi-
schen zwei Zeitpunkten analysiert oder eine Populationsanalyse fiir die Knorpelseg-
mentierungen mehrerer Patienten durchgefiihrt werden. Die Bildregistrierung ist eine
wichtige Komponente der medizinischen Bildverarbeitung, durch die rdumliche Kor-
respondenzen zwischen zwei Bildern erstellt werden. Das Ziel der Bildregistrierung
ist, ein Bild eines Bildpaares plausibel so zu transformieren, dass sich beide Bilder
moglichst dhnlich sind. [Mod04]
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In den letzten 15 Jahren hat sich das Large Deformation Diffeomorphic Metric
Mapping (LDDMM)-Modell [BMTYO05] als vielseitiges Modell mit vielen Anwen-
dungen im Bereich der Bildregistrierung etabliert. [BMTY05, VRRC12, GFS16] Es
wurde entworfen, um diffeomorphe Transformationen zu generieren, die grofte De-
formationen beschreiben kénnen. Diese werden durch die Integration eines zeitab-
héngigen Geschwindigkeitsfeldes generiert, welches durch das initiale Momentum
bestimmt ist. Aufgrund der iterativen, numerischen Berechnungen ist die Registrie-
rung mit dem LDDMM-Modell jedoch mit einem verh&ltnisméfig hohen Rechenauf-
wand und Speicherbedarf verbunden. In Abbildung 2 ist das Ergebnis der LDDMM-
Registrierung fiir zwei Quadrate unterschiedlicher Grofe dargestellt.
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Abbildung 2: Ergebnis der LDDMM-Registrierung mittels numerischer Berechnungen fiir
Bilder der Grofse 32 x 32 Pixel. Die Rechenzeit betrug 29,47 Sekunden.
Oben: Templatebild (links) und Referenzbild (rechts). Unten: Betrag des
initialen Momentums (links), Vektorfeld des initialen Momentums (Mitte)
und das daraus generierte transformierte Templatebild mit Deformationsfeld
(rechts).

vy

Das stationary velocity field (SVF)-Modell approximiert diese Methode durch eine
Modellierung mit stationdren Geschwindigkeitsfeldern. Diese kénnen aus dem statio-
niren Momentum durch Faltung mit einem Differentialgléttungsoperator generiert
werden. [PSST16, YLRJ15] Die Vor- und Nachteile des SVF-Modells sind:
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+ Es generiert diffeomorphe Transformationen.
+ Es kann grofie Verformungen erfassen.

+ Es ist beziiglich des Momentums parametrisiert. Dieses muss nicht glatt sein,
da das Geschwindigkeitsfeld durch Gléttung des Momentums generiert wird.

+ Es erfordert einen geringeren Speicherbedarf und Rechenaufwand als das
LDDMM-Modell.

— Die iterativen Berechnungen sind trotz der Einschrankung des Parameterraums
flir die Approximation immer noch mit einem grofen Speicherbedarf und Re-
chenaufwand verbunden und daher zeitintensiv.

Eine schnellere Alternative bieten Methoden des maschinellen Lernens fiir die Bild-
registrierung. Die Entwicklung im Bereich der neuronalen Netze ist in den letzten
Jahren stark vorangeschritten. Neuronale Netze finden erfolgreich in verschiedenen
Bereichen wie der Spracherkennung [CW08| oder dem autonomen Fahren [BDTD 16|
Anwendung. Hierbei haben sich neuronale Faltungsnetze (CNNs) als besonders gut
fiir Anwendungen in der Bildverarbeitung, wie Klassifizierung, Segmentierung oder
Registrierung erwiesen. [LKB"17] Diese Anwendungen werden wihrend des Trai-
nings durch einen Abgleich der vorausgesagten Werte mit bekannten Referenzwerten
erlernt. Fiir die anschlielende Netzauswertung wird nur ein einziger Durchlauf des
Netzes bendtigt. Die Vor- und Nachteile der Bildregistrierung mit CNNs sind:

+ Die Auswertung ist sehr schnell, da nur ein einziger Durchlauf benétigt wird.

— Es wird eine grofse Trainingsmenge mit bekannten Referenzwerten benotigt.

In dieser Arbeit wird eine Methode des maschinellen Lernens fiir die Momentum-
basierte Bildregistrierung vorgestellt, die auf der Quicksilver-Methode [YKSN17] ba-
siert und die Vorteile des SVF-Modells mit den Vorteilen eines CNNs verbindet.
Hierfiir werden der Aufbau der neuen Methode vorgestellt und die Unterschiede zur
Quicksilver-Methode [YKSN17| aufgezeigt. Zur Evaluierung wird die in dieser Arbeit
vorgestellte Methode auf den Knorpelsegmentierungen des OAI Datensatzes und auf
einem synthetischen Datensatz ausgewertet. Zuséatzlich wird sie mit der Quicksilver-
Methode und dem FlowNet-Ansatz [DFIT15] verglichen.

Auf die Quicksilver-Methode, das FlowNet und weitere verwandte Methoden wird
im néchsten Abschnitt genauer eingegangen.
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1.2 Verwandte Arbeiten

Es gibt bereits viele Ansétze zur Bildregistrierung mit Methoden des maschinellen
Lernens. Sie verfolgen jeweils unterschiedliche Strategien, um Deformationsparame-
ter vorauszusagen. Die wichtigsten Entwicklungen und Ergebnisse der vergangenen
Jahre werden in diesem Abschnitt kurz vorgestellt.

Es wurde viel Forschung im Bereich des Erlernens des optischen Flusses [HS80]
betrieben. Im Jahr 2015 schéatzten Dosovitskiy et al. den optischen Fluss mit ei-
nem Enkoder-Dekoder CNN, dem sogenannten FlowNet [DFI*15]. Aufgrund seiner
U-formigen Architektur dhnelt es dem UNet [REB15]. Der Enkoder besteht aus ge-
schichteten Faltungen, die die Merkmalskarten herunterskalieren, wahrend der De-
koder transponierte Faltungen zum hochskalieren der Merkmalskarten verwendet.
Verbindungen zwischen dem Enkoder und dem Dekoder verketten die gleichen Auf-
16sungen, um lokale Informationen aller Level aus vorherigen Faltungen zu erhalten.
Das Netzwerk sagt den optischen Fluss nach jeder Dekodierungsschicht voraus und
verkettet die hochskalierte Version mit der nichsten Ebene.

In der gleichen Publikation wurde ein weiteres Netzwerk FlowNetC vorgestellt
[DFTT15]. Es berechnet die ersten drei Faltungsebenen getrennt fiir jedes Bild, an-
statt die Bilder vor den Faltungen zu verketten. Die daraus resultierenden Merk-
malskarten werden dann durch eine Korrelationsschicht zusammengefiihrt, welche
die Korrelation der Merkmalskarten patchweise berechnet.

In der Arbeit von Wang et al. [IWKS*15] werden Deformationen durch Key-Point-
Matching vorausgesagt. Dies geschieht unter Verwendung von Sparse Learning ge-
folgt von einer Generierung dichter Deformationsfelder durch die Interpolation mit
radialen Basisfunktionen. Die Leistung der Methode héngt stark von der Genauigkeit
bei der Auswahl der Key-Points ab.

In der Publikation von Cao et al. [CSIJN15] wird eine semi-gekoppelte Worterbuch-
Lernmethode verwendet, um die Beziehung zwischen den Bildinformationen und den
Deformationsparametern des LDDMM-Modells zu modellieren. Es wird jedoch nur
ein linearer Zusammenhang zwischen den Bildinformationen und den Deformations-
parametern angenommen.

In der Arbeit von Yang et al. [YKSN17| wird ein Framework zur patchweisen
Voraussage des initialen Momentums des LDDMM-Modells vorgestellt, die Methode
wird Quicksilver genannt. Es ist durch zwei aufeinander folgende Enkoder-Dekoder
CNNs, dem Prediction Net und dem Correction Net, aufgebaut. Das Prediction Net
wird zunéchst mit Referenzwerten trainiert, die durch numerische Optimierung des
LDDMM-Modells ermittelt wurden. Im Anschluss daran wird das Correction Net
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mit den Unterschieden zwischen den Referenzwerten und den durch das Prediction
Net vorausgesagten Werten trainiert, um Korrekturen fiir die Voraussagen des Pre-
diction Nets vorauszusagen.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode stellt eine Adaption der Quicksilver-
Methode fiir das SVF-Modell dar, die eine andere Vorgehensweise fiir das Training
des Gesamtframeworks verwendet. Zusétzlich wird es in dieser Arbeit nicht fiir die
Registrierung von MRT-Bildern, sondern fiir die Registrierung der 2D-Knorpelseg-
mentierungen verwendet.

1.3 Gliederung der Arbeit

Diese Arbeit ist in fiinf Kapitel unterteilt. In Kapitel 2 werden zunéchst die Grund-
lagen der Bildregistrierung und des maschinellen Lernens beschrieben. Dabei wird
insbesondere auf die Charakteristika der Momentum-basierten Bildregistrierung ein-
gegangen. Darauf folgend wird in Kapitel 3 die neue Methode des maschinellen Ler-
nens fiir Momentum-basierte Bildregistrierung vorgestellt. Hierbei wird auf die Netz-
werkarchitektur des Gesamtframeworks eingegangen und die Vorgehensweise zum
Training und zur Auswertung erldutert. Die zur Evaluierung der neuen Methode
durchgefiihrten Experimente und die erzielten Ergebnisse werden im Anschluss in
Kapitel 4 beschrieben. Zunéchst werden die Ergebnisse der Auswertung der neuen
Methode auf dem OAI Datensatz und einem synthetischen Datensatz présentiert.
Im Anschluss daran werden die Ergebnisse der neuen Methode im Vergleich zur
Quicksilver-Methode und zum FlowNet vorgestellt. Danach folgt eine Diskussion der
experimentellen Ergebnisse. Die Arbeit schlieftt mit einer Zusammenfassung und ei-
nem Ausblick in Kapitel 5.
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2 Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden die Grundlagen dieser Arbeit vorgestellt. Es ist in
drei Abschnitte gegliedert und beginnt mit einer Einfithrung in die Bildregistrierung
basierend auf der Arbeit von J. Modersitzki [Mod04][Mod09] in Abschnitt 2.1. Da-
raufhin folgt eine Erorterung der Charakteristika der Momentum-basierten Bildregis-
trierung in Abschnitt 2.2. Das Kapitel schliefst mit den Grundlagen des maschinellen
Lernens mithilfe kiinstlicher neuronaler Netze in Abschnitt 2.3.

2.1 Bildregistrierung

2.1.1 Einfiihrung in die Problemstellung

Das Ziel der (medizinischen) Bildregistrierung ist es, zu einem gegebenen Refe-
renzbild R und einem gegebenen Templatebild T eine sinnvolle Transformation
zu finden, sodass das transformierte Templatebild dem Referenzbild moglichst
dhnlich ist.

Hierfiir kldren wir zunéchst ein paar Grundbegriffe.

Bild

In der Bildregistrierung betrachten wir Bilder, wobei ein Bild Z als eine Abbildung
cines Bildgebietes Q C R? mit Bilddimension d € N in die (mehrdimensionalen)
reellen Zahlen R¥ angesehen wird:

T: QCcRY - R¥, (2.1)

Hierbei bezeichnet der Parameter k& die Anzahl der Kanile im Wertebereich des
Bildes. Fiir ein Grauwert- oder Intensitétsbild gilt beispielsweise k¥ = 1 und fiir
ein Farbbild, das jeweils einen Kanal fiir die roten, griinen und blauen Farbanteile
besitzt (RGB-Bild), gilt & = 3. Der Wertebereich x kann zusétzlich eingeschrénkt
werden; typischerweise gilt x = [0, 1]* € R¥ oder x = {0,1,...255}* € Nk. In dieser
Arbeit beschéftigen wir uns mit zweidimensionalen Grauwertbildern, daher gilt im
Folgenden d =2, k =1 und x = [0, 1].

Diskretisierung

Fiir die numerischen Berechnungen stehen nur endliche Zeit und begrenzte Spei-
cherkapazititen zur Verfligung, daher erfordern sie diskrete Bilder. Die Diskreti-
sierung der Bilder erfolgt durch ein Abtasten auf einem Gitter. Dafiir wird das

rechteckige Bildgebiet Q = (w},wid) x (w?,w3) C R? in ein regelmiiRiges Gitter mit
2

m = [[ m® Gitterzellen (Pixeln) aufgeteilt, wobei m® die Anzahl der Gitterzellen
i=1
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wi — wj

in Richtung x;, i € {1,...,d} bezeichnet. Dann beschreibt h; = 711 die als
m

konstant angenommene Gitterweite (Pixelgrofe) in Richtung x;.

In dieser Arbeit benutzen wir zellzentrierte Gitter, die ihre Zellmittelpunkte z(%4)
in der Mitte von Zelle z(; ;) haben fiir i € {1,... ,mt}, j€{1,...,m?} . Abbildung 3
zeigt ein Beispiel eines zellzentrierten Gitters mit Dimension d = 2.

> T2
2
wi W)
wi e ')
) ) ) ®
@ @ @ ® hy
2(2:3)
® ) ) )
wi @
—_
Vv ho
Z1

Abbildung 3: Beispiel eines zellzentrierten Gitters mit m!' = 3 und m? = 4 Zellen auf dem
Bildgebiet ) = (w],wl) x (W}, w3) C R?, Gitterweiten hy und hy sowie dem
diskreten Punkt z(33).

Zur Unterscheidung bezeichnen kalligraphische Buchstaben, wie Z, im Folgenden
stetige Bilder sowie deren Mafe und normale Buchstaben, wie I, deren Diskretisie-

rungen.

Transformation

Eine Transformation oder auch Deformation ist eine Funktion y: @ — R?, die
das Bildgebiet verdndert. Fur y(z) = = 4+ u(z) bezeichnet u die Verschiebung der
Transformation. Ein transformiertes Bild wird mit I o y beschrieben und es gilt
Ioy(z) = I(x + u(z)). Dieser Ansatz wird auch backward Warping genannt, da
jedem Punkt im transformierten Bild eine Position und somit ein Grauwert des ur-
spriinglichen Bildes zugeordnet wird.
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Interpolation

Da Bildpunkte des diskreten Templatebildes nach dem Anwenden einer Transforma-
tion nicht zwingend wieder auf Gitterpunkten liegen miissen, braucht es Interpola-
tionsmethoden fiir die Auswertung an Zwischenpunkten. Die in dieser Arbeit vor-
gestellte Methode verwendet die bilineare Interpolation und die Néchste-Nachbarn-

Interpolation.

e Die bilineare Interpolation berechnet Bildintensititen an Zwischenpunkten als
gewichtete Summe der Bildintensitéten ihrer vier Nachbarpunkte. Die Gewichte
héngen hierbei von der Entfernung der Nachbarpunkte zum neuen Zwischen-
punkt ab. Fiir die Auswertung des Templatebildes an einen Zwischenpunkt
Z = (&1, Z2) des zellzentrierten Gitters, wird dieser zunédchst in zwei Anteile

zerlegt: In einen Anteil ¢ = (2§, 2§) mit

76 = max{xg’j) 2 < 5§ 200 e Q} de{1,2}, (2.2)

der den (auf beide Dimensionen bezogenen) néchstkleineren Gitterpunkt be-
schreibt, und einen Anteil £ = (&1, &2) mit

=~ =G
Go="—L 0<g<1 defL2}, (2.3)
d

der den normierten Abstand zu den néchstkleineren Gitterpunkten bemisst.
Der interpolierte Funktionswert lautet dann

T (7) = T(7,35)(1 - &) (1 - &) + T@ET + h, 256 (1 - &)

+ T(E7, 25 + ha)(1 = &)& + T(EF + h1, 3§ + ha)alo.

(2.4)

e Die Ndchste-Nachbarn-Interpolation hingegen weist einem Zwischenpunkt die
Bildintensitét jenes Gitterpunktes zu, der ihm am néchsten liegt:

T(j?wi'g% flir §1 < % und 52 < %,
TN (7) T + h, 25), fiir & > 2 und & < 12, 25)
€Tr) =
T(i, 25 + ha), fiir &, < 2 und & > 12,
T(:’i?+h1,a:~§+h2), fiir & > % und & > %

Da die Nachste-Nachbarn-Interpolation zu Unstetigkeiten fithren kann, wird in die-
ser Arbeit die bilineare Interpolation zur Berechnung der Transformationen benutzt.
Diese ist stiickweise differenzierbar und stetig. Fiir die Anwendung auf Bilder wird
hingegen die Néchste-Nachbarn-Interpolation benutzt, um ausschlieflich die Bildin-
tensitdten 0 und 1 der Segmentierungen zu erhalten und Grauwerte zu vermeiden.
Alternativ konnte auch hier die bilineare Interpolation mit einer anschliefenden Run-
dung durchgefiihrt werden.
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Problemstellung

Zur Erinnerung:

Das Ziel der (medizinischen) Bildregistrierung ist es, zu einem gegebenen Re-
ferenzbild R und einem gegebenen Templatebild T eine sinnvolle Transforma-
tion ¢ zu finden, sodass das transformierte Templatebild dem Referenzbild
moglichst dhnlich ist.

Typischerweise wird das Registrierungsproblem als ein Optimierungsproblem mo-
delliert, da die Distanz zwischen transformiertem Templatebild und Referenzbild
minimiert werden soll. Hierfiir wird die Distanz durch ein Distanzmaft beschrieben.
Allerdings ist die Minimierung der Distanz allein ein schlecht gestelltes Problem
[Had02|, da sie keine eindeutige Losung hat. Deshalb wird zusétzlich ein Regulari-
sierer eingefiihrt, iiber den Anforderungen an die Plausibilitdt der Transformation
gestellt werden konnen. Auf diese Weise ergibt sich ein korrekt gestelltes Optimie-

rungsproblem
B(¢) = §l¢] + — DIT 06,R) (2.6)
¢* = argmin E(¢), (2.7)
¢: Q—R

dessen Losung die gesuchte Transformation ¢*: Q — R? ist. Das Energiefunktional
FE besteht aus einem Regularisierer S und einem Distanzmajf$ D, das durch den Pa-
rameter o > 0 gewichtet wird. Je grofer o gewahlt wird, desto mehr Gewicht wird
auf die Plausibilitit der Transformation und weniger Gewicht auf die Ahnlichkeit
der Bilder gelegt.

Bei der Transformation ¢ unterscheiden wir zwischen parametrischer und nicht-
parametrischer Modellierung. Parametrische Modelle nutzen vergleichsweise niedrig-
dimensionale Parametrisierungen der Transformation. Beispiele sind starre und affine
Transformationen. Nicht-parametrische Modelle hingegen parametrisieren die Trans-
formation lokal mit einem Parameter oder einem Parametervektor fiir jeden Pixel.
Ein tiblicher Ansatz ist die Parametrisierung durch ein Verschiebungsfeld

u(x) = ¢(x) — x. (2.8)
Die Regularisierung beruht dann auf der Bestrafung von Normen der rdumlichen Ab-
leitungen der Verschiebungsvektoren. Beispiele fiir Regularisierer sind der diffusive
Regularisierer S [g] = 1. [ Z?:l | Vu;||?dz, der die Glattheit der Transformation
durch das Bestrafen grofser erster Ableitungen fordert, oder der Kriimmungsregula-
risierer S [@] = 3 - Z;l:l Jo(Auj)?dz. Auf die Form von Distanzmafen gehen wir
im folgenden Abschnitt 2.1.2 genauer ein.
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2.1.2 Distanzmalle

Ein sehr intuitives Distanzmaf, das die Ahnlichkeit zweier Bilder anhand der punkt-
weisen Differenzen der Bildintensitdt misst, ist die Summe der quadrierten Differen-
zen (engl. sum of squared differences (SSD)). Es hat die Form

1
D¥PIT, R] = SIIT = Rl (2.9)

und ist durch den direkten Vergleich der Bildintensititen besonders gut fiir Bilder
der gleichen Bildmodalitit geeignet.

Da in dieser Arbeit ein Datensatz mit Knieknorpelsegmentierungen verwendet
wird, der eine groffe Variation in der Grofe der Segmentierungen aufweist, wird

fir die Registrierung das auf der normalisierten Kreuzkorrelation (NCC) basierende

1)NCC

Distanzmaf verwendet, das diese gut handhaben kann. Es hat die Form

(2.10)

DNCC[T,R]zl—NCC2[T,R]:1_( (T-T,R-R) >2’

IT =TI IR =R|

wobei 7 und R die Mittelwerte der Bildintensititen von 7~ und R bezeichnen und
|- || = \/{-, ) die mittelwertfreie Kreuzkorrelation (7 — 7, R — R) normiert. Hierfiir
wird angenommen, dass 7 und R jeweils nicht konstant 0 sind. Durch das Subtrahie-
ren von 1 ist der Wertebereich des Distanzmafes beschriankt auf das Intervall [0, 1].
Ein kleinerer Wert bezeichnet eine hohere Korrelation.

2.1.3 Lésen des Registrierungsproblems

Das Registrierungsproblem (2.7) kann mit iterativen Verfahren der Optimierung ge-
16st werden. Im Folgenden wird das in dieser Arbeit verwendete Gradientenabstiegs-
verfahren beispielhaft an der Berechnung des Minimierers

x* = argmin f(x)
zER?

einer beliebigen, stetig differenzierbaren Funktion f: R? — R vorgestellt.
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2.1 Bildregistrierung

Gradientenabstiegsverfahren

1. Zunichst wird ein Startwert 20 € R? gewiihlt.

2. O Bis zuvor festgelegte Abbruchbedingungen erfiillt werden, wird das
Update

gF = 2F1 — oF . Vf(zF) (2.11)

iterativ durchgefiihrt. Hierbei bezeichnet
e k € Ny die aktuelle Iteration,

e —Vf(zF~1) die Richtung des steilsten Abstiegs, in der das Gradien-
tenabstiegsverfahren den Minimierer vermutet, und

e of € R. die Schrittweite, die fest gewiihlt oder zum Beispiel mittels
der Armijo-Regel [Arm66] in jeder Iteration neu bestimmt wird. Die
Wahl der Schrittweite spielt eine wichtige Rolle, da eine zu grofse
Wahl einen Schritt iiber den Minimierer hinaus bedeuten kann. Eine
zu kleine Wahl kann hingegen dazu fithren, dass der Algorithmus in
einem lokalen Minimum endet oder mehr Iterationen benotigt und
somit einem héheren Rechenaufwand erfordert.

Als Abbruchbedingungen koénnen eine maximale Anzahl an Iterationen kp .y, €in
Schwellwert fiir die Genauigkeit oder eine Kombination daraus wie zum Beispiel den
Gill-Murray-Wright-Abbruchbedingungen [GMW81| dienen.

Alternative Verfahren zur Optimierung sind das stochastische Gradientenabstiegs-
verfahren, das (Quasi-) Newton-Verfahren oder das (L-)BFGS-Verfahren. Details zu
diesen Verfahren finden sich in [NWO06].

11
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2.2 Momentum-basierte Bildregistrierung

In diesem Abschnitt erortern wir die Charakteristika der Momentum-basierten Bild-
registrierung und folgen dabei den Ausfithrungen in [YKSN17, BMTY05, HZN09,
Pol18|.

2.2.1 Large Deformation Diffeomorphic Metric Mapping

Der Ausdruck Large Deformation Diffeomorphic Metric Mapping (LDDMM) wurde
von Beg et al. [BMTYO05| gepriagt und umfasst die wesentlichen Merkmale dieser
Registrierungsmethode. LDDMM wurde entwickelt, um diffeomorphe Abbildungen
zu erhalten, die grofse Verformungen beschreiben, und bietet zusétzlich eine Metrik
sowohl im Bereich der Diffeomorphismen als auch im Bereich der Bilder. Es folgt ei-
ne kompakte Einfiihrung in LDDMM. Mehr Details zum theoretischen Hintergrund
liefern [BMTY05, HZN09, DGM98, Pol18|.

Fiir viele Anwendungen ist es wiinschenswert, eine invertierbare Transformation ¢

zu finden. Zum Beispiel konnen statistische Analysen zur Modellierung der anatomi-
schen Variabilitdt einer Population mit dieser durchgefiihrt werden [HPOO8|. Zusétz-
lich sollen ¢ und ¢~ ! ausreichend glatt sein, damit die Existenz von Eigenschaften
wie der Kriimmung von Kurven und Oberflachen gesichert ist und die Topografie der
anatomischen Strukturen erhalten bleibt. [BMTY05]
Das LDDMM-Modell verfolgt dieses Ziel, indem es sicherstellt, dass die Transforma-
tion, die zwischen zwei Bildern berechnet wird, diffeomorph ist. Diffeomorphe Trans-
formationen sind geeignet, da diese stetig differenzierbare, invertierbare Transforma-
tionen mit stetig differenzierbaren Inversen sind. Hierzu werden im LDDMM-Modell
Elemente der Gruppe der Diffeomorphismen Diff(Q2) auf dem Gebiet Q C R? als mog-
liche Transformation ¢ betrachtet. Das LDDMM-Modell modelliert die Transforma-
tion als Endpunkt ¢ = ¢ des Flusses eines zeitabhéngigen Geschwindigkeitsfeldes
ve: Q — R?, gegeben durch die gewShnliche Differentialgleichung (GDGL)

d¢y
ot

Anmerkung: Wenn aus dem Kontext erkenntlich, unterdriicken wir rdumliche Ab-

= ui(4}). (212)

héngigkeiten zur besseren Lesbarkeit der Notation und geben nur die Zeitvariable
als Index an, zum Beispiel schreiben wir ¢, fiir ¢(x,t). Das hochgestellte v zeigt die
Abhéngigkeit einer Transformation ¢ vom zugehéorigen Geschwindigkeitsfeld v an.

Die GDGL (2.12) definiert einen Pfad t — (¢7: Q2 — ), t € [0, 1], im Raum der
diffeomorphen Transformationen, der bei ¢ = Id, mit der Identitdtstransformation
Id(x) = z, Vo € Q, beginnt und beim Endpunkt ¢ = 1 des Flusses fiir die speziel-
le Transformation ¢¥ = ¢{ = ¢f + fol vi(¢7)dt, die die gegebenen Bilder verbindet,
endet. Als hinreichende Bedingung fiir die Korrektgestelltheit der Gleichung (2.12)

12



2.2 Momentum-basierte Bildregistrierung

wird angenommen, dass vy in einem reproducing kernel Hilbert space (RKHS) V' liegt
[Youl0]. Mehr Informationen zu RKHS finden sich in [Sai88|, [BRV12].

Typischerweise wird v; im LDDMM-Modell durch die Minimierung der L?-Norm
eines auf vy angewandten Differentialoperators F' regularisiert. Dieser definiert den
reproduzierenden Kern [Sai88] K~! := L := F*F des Raumes als

1 1
/Hthth—/ |Fol j2dt = (Fup, Fog) e = (Lo, o) o, (2.13)
0 0

In der Praxis wird typischerweise ein Gaufkern fiir K gewéhlt. In dieser Arbeit
wird ein multi-Gaufskern [BRV12] G,,, verwendet, der durch die gewichtete Summe

verschiedener Gaukkerne G, = ), w;G,, generiert wird.

Relaxations-Formulierung

Das zu minimierende Energiefunktional (2.7) beziiglich des zeitabhéngigen Geschwin-
digkeitsfeldes mit SSD-Datenterm lésst sich nun als

1
1 _
B = [ luulpdt + 51T 067! - RI
0 (2.14)

a v %
s.t. aébt =vi(9y), ¢o=1d

formulieren. Zur besseren Ubersicht wird das Energiefunktional hier mit dem SSD-
Distanzmal D%P[T,R] = ||T — R||2, dargestellt. In der Implementierung wird je-
doch das NCC-Distanzmaf DNCC verwendet. Die Differentialgleichungs-Nebenbe-
dingung fiir ¢ lasst sich in den Euler-Koordinaten, die das zeitabhéngige Geschwin-
digkeitsfeld zu jedem Zeitpunkt in der aktuellen Konfiguration beschreiben und somit
von der zuvor erfolgten Transformation abhéngen, durch die Gleichung

260 + (D) =0, (2.15)

formulieren, wobei D die Jacobi-Matrix bezeichnet. In dieser LDDMM-Formulierung,
die auch als Relazations-Formulierung bezeichnet wird, wird die Registrierung durch
das volle zeitabhéngige Geschwindigkeitsfeld v(z, t) parametrisiert. Wiirde zum Zeit-
punkt ¢ = 0 eine Menge an Teilchen in das Bild gesetzt, so wird die Transformati-
on durch Verfolgen dieser Teilchen im Geschwindigkeitsfeld iiber die Zeit erhalten.
[YKSN17]

Um {iber das zeitabhéngige Geschwindigkeitsfeld zu optimieren

1
: 1 _
v = arg inf || E-dt + ?HTO o1t — Rl 3e, (2.16)

1]
v: %:vt(qﬁt)
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2.2 Momentum-basierte Bildregistrierung

wird das zugehorige sogenannte adjungierte System (engl. adjoint system) riickwérts
in der Zeit gelost, wobei die finalen Bedingungen des adjungierten Systems durch
die aktuelle Bildabweichung bestimmt werden, die mit dem gewéhlten Distanzmafs
gemessen wird [BMTYO05]. Dieses adjungierte System kann iiber einen Optimierungs-
ansatz mit Nebenbedingungen [HZNO09| bestimmt werden. Aus der Losung des ad-
jungierten Systems lassen sich die Gradienten der LDDMM-Energie in Bezug auf
das Geschwindigkeitsfeld fiir jeden Zeitpunkt berechnen. Aufgrund des beschrank-
ten Rahmens dieser Arbeit verweisen wir fiir Details des adjungierten Systems auf
[VRRC12, Pol18, BMTY05| und liefern als Ergebnis die Gradienten der LDDMM-
Energie (2.14) beziiglich des Geschwindigkeitsfeldes fiir den Zeitpunkt ¢ € [0, 1]

2
(VoEr)y = 20, — K(;\Dgﬁﬁl\VJf(Jf - Jg)), (2.17)

wobei ¢s;: Q0 — Q die Verkniipfung ¢s; = ¢ o (¢s)~! bezeichnet. Der Ausdruck
¢s,t(y) beschreibt also die Position des Teilchens zum Zeitpunkt ¢, das sich zum Zeit-
punkt s an Position y befindet. Zudem gilt J) = T o ?t,0, J'=Ro b1

Mit Hilfe der Gradienten kann das Optimierungsproblem (2.16) numerisch gelost
werden. Hierzu wird in dieser Arbeit das folgenden Gradientenabstiegsverfahren ver-
wendet, das in [BMTYO05]| vorgestellt wurde:

Gradientenabstiegsverfahren fiir LDDMM

1. Initialisierung: k = 0, vf, =0, Vs By, = 0,640 = 1d, ¢, 1 = 1d,
Vt; € [0,1], mit j € {0,...,N -1}, NeN
2. Fiir k=0,1,2, ..., knax:
a) vFtl =% —aV i E
) Fiir j = N —1...0 berechne ¢

k41
)

Fiir j =0... N — 1 berechne (bfj,o .

o o

(oW

) Fiir j =0...N — 1 berechne J =T 0 ¢}"y .
k+1

)Fﬁrj:N—l...OberechneJtlj:RogbfjJ.
) Fir j=0...N — 1 berechne VJg_.

(¢)

—

k+1

) Fir j=0...N — 1 berechne \D@Jj’l |.
h) Fir j =0... N — 1 berechne V x+1 E mittels (2.17).

o9

i) Stopp, falls ||V k1 E|| kleiner als ein festgelegter Schwellwert e.

)
j) Berechne die neue Energie E(v*+1) mittels (2.14).
k) Stopp, falls k = kmax, sonst k =k + 1.

3. Return: v**1

14



2.2 Momentum-basierte Bildregistrierung

Die Schritte b) und ¢) werden durch eine Integration der Differentialgleichungs-
Nebenbedingung (2.15) vorwérts und riickwérts in der Zeit berechnet. Im adjungier-
ten System hat diese nach dem Wechsel der Variablen durch ¢y (x) = y die Form
[BMTY05]

0
aszo(y) + Doy o(y)ve(y) = 0. (2.18)

Bei Konvergenz wird die optimale Losung die Optimalitéatsbedingungen der ein-

geschrankten LDDMM-Energie von Gleichung (2.14) erfiillen. Eine intuitive Veran-
schaulichung wird in [YKSN17| gegeben: Sucht man den kiirzesten Pfad zwischen
zwei Punkten, wiirde man (im euklidischen Raum) die gerade Linie erhalten, die
diese beiden Punkte verbindet. Diese gerade Linie ist der geodatische Pfad im eukli-
dischen Raum.
Durch das LDDMM-Modell wird stattdessen der kiirzesten Pfad zwischen zwei Bil-
dern basierend auf dem Minimierer von (2.14) gesucht. Die Optimierung entspricht
dem Beginn mit einem moglichen Pfad und der sukzessiven Verbesserung, bis der
optimale Pfad gefunden ist. Beim zuvor genannten Beispiel der iibereinstimmen-
den Punkte wiirde man mit jedem moglichen Pfad beginnen, der die beiden Punkte
verbindet, und es dann sukzessive verbessern. Das Ergebnis bei Konvergenz ist der
optimale geodatische Weg. Dies schligt eine alternative Optimierungsformulierung
vor, die wir im néchsten Abschnitt erlautern.[YKSN17]

Shooting-Formulierung

Das Beispiel des Pfades zwischen zwei Punkten lésst sich fortfithren: Wenn man weif},
dass die optimale Losung eine gerade Linie (d.h. eine geodétische) sein muss, kann
man erwagen, nur iiber den Raum der Geraden zu optimieren, anstatt iiber alle mog-
lichen Pfade, die die beiden Punkte verbinden. Dies entspricht dem physikalischen
Prinzip der Impulserhaltung. Diese Modellierung reduziert den Parameterraum fiir
die Optimierung, da nur {iber den y-Achsenabschnitt und die Steigung der Geraden
optimiert wird. [YKSN17|

Analog kann fiir das LDDMM-Modell eine Impulserhaltung formuliert werden. Es
ergibt sich die sogenannte Shooting- Formulierung, die die Transformation iiber das in-
itiale Momentum mgy = m(0) und die initiale Transformation ¢~!(0) parametrisiert,
aus dem die Transformation ¢; fiir jeden Zeitpunkt berechnet werden kann. Dabei
entspricht das initiale Momentum der Steigung der Linie und die initiale Transfor-
mation dem y-Achsenabschnitt. [SHJF13]

Die geodétischen Gleichungen, die mit den Optimalitdtsbedingungen iibereinstim-
men, entsprechen der Liniengleichung [YKSN17|. Im Wesentlichen erzwingt die Shoo-
ting-Formulierung also diese Optimalitétsbedingungen von (2.14) als Nebenbedin-
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2.2 Momentum-basierte Bildregistrierung

gung. Es wird nur iiber geodéatische Pfade gesucht, da diese Optimalitatsbedingung-
en geodétische Gleichungen sind. Sie koénnen in Bezug auf das Momentum m allein
formuliert werden. Insbesondere ist das Momentum iiber einen positiv-definiten Dif-
ferentialglattungsoperator K mit dem Geschwindigkeitsfeld v durch

v=Km und m = Lv (2.19)

verbunden, wobei L das Inverse von K und v ein Element im RKHS V ist.

Durch mg wird die gesamte rdumlich-zeitliche Transformation ¢(z,t) bestimmt.
Das zu minimierende Energiefunktional der LDDMM Shooting-Formulierung lautet
[SHIF13|

1 _
E(mo) = <m07Km0> + ?HTO ¢1 t- RH%%

s.t. 5t adym =0
m(0) = ma, (2.20)
9 -1
g D =
fo7 4 D=0,
¢~1(0) = 1d,
m — Lv =0,

wobei Id die Identitatstransformation ist. Die Variablen o, 7 und R sind fest gege-
ben. Die Variablen mg, m, v und ¢ werden durch die Optimierung ermittelt, wobei
m, v und ¢ vollstandig durch mg bestimmt sind. Der Operator ad* ist der duale Ope-
rator der sogenannten adjungierten Aktion (engl. adjoint action) ad: V x V — V
von V' auf sich selbst, die fiir beliebige aber feste u,v € V' definiert ist als

ady(v) = 0s(Dp-vo ¢~ 1)|ym1au = Du-v — Dv - u. (2.21)

Der Optimierungsansatz fiir die Minimierung von (2.20) ist ahnlich wie bei der Rela-
xations-Formulierung: es wird das adjungierte System fiir die Shooting-Formulierung
bestimmt und daraus der Gradient in Bezug auf das unbekannte initiale Momentum
mo ermittelt [SHJF13, VRRC12|. Basierend auf diesem Gradienten kann eine opti-
male Losung durch ein Gradientenabstiegsverfahren bestimmt werden.

2.2.2 Stationary Velocity Field

Die Berechnung der zeitabhéngigen Differentialgleichung des LDDMM bringt einen
hohen Rechenaufwand mit sich. Die Parametrisierung mittels stationdrer Geschwin-
digkeitsfelder (engl. stationary velocity field (SVF)) fithrt hingegen zu effizienteren
Berechnungen. Die folgende Zusammenfassung der Parametrisierung mittels SVF
folgt den Ausfiihrungen in [PSST16] und [YLRJ15].
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2.2 Momentum-basierte Bildregistrierung

Bei der SVF-Modellierung handelt es sich um eine Approximation des LDDMM-
Modells. Hierbei ist das Geschwindigkeitsfeld v(x, t) konstant iiber die Zeit. Die Pfa-
de, die durch SVFs parametrisiert sind, stellen eine Untergruppe von Diff(Q2) dar. Sie
unterscheiden sich von den Pfaden der Shooting-Formulierung darin, dass sie keine
Metrik haben; der Pfad wird auf einen einzelnen Punkt reduziert. Fiir den Definiti-
onsbereich 2 vom Referenzbild R mit raumlichen Positionen z € Q seien G C Diff(2)
ein Unterraum, der alle diffeomorphen Transformationen enthélt, die durch SVFs pa-
rametrisiert werden, und V' der Tangentialraum von G in der Identitat Id, der alle
Geschwindigkeitsfelder v enthélt. Dann wird ein Pfad von Diffeomorphismen durch
die Gleichung

¢y
ot

= v(¢;) (2.22)

mit Anfangsbedingung ¢ = Id definiert. Dies entspricht Gleichung (2.12) fiir zeit-
abhingige Geschwindigkeitsfelder.

Die finale Transformation kann durch eine Euler-Integration der Differentialglei-
chung (2.22) approximiert werden, wie in [Ash07]| gezeigt. In der vorgestellten Me-
thode wird sie hingegen durch die Runge-Kutta-Integration 4. Ordnung vorwérts und
riickwérts in der Zeit berechnet. Fine detaillierte Beschreibung dieser Runge-Kutta-
Integration ist in [Pol18] zu finden.

Das Losen des Optimierungsproblem erfolgt nun also durch Optimierung iiber v(z)
statt v(x,t), beziehungsweise m(x) statt m(x,t), mittels Gradientenabstiegsverfah-
ren. In Abbildung 4 ist der Unterschied zwischen den Strategien zur Berechnung
der gesuchten Transformation von der Relaxations- und Shooting-Formulierung des
LDDMM-Modells und der Approximation mittels SVF skizziert.

Relaxation : Shooting . SVF

Abbildung 4: Unterschiedliche Strategien zur Berechnung der Deformation ¢;. Relaxati-
on: Alle Diffeomorphismen kénnen erreicht werden. Verschiedene Geschwin-
digkeitsfelder konnen denselben Diffeomorphismus generieren; das Optimum
ist die geodétische Linie. Shooting: Alle Diffeomorphismen kénnen iiber ei-
ne geodétische Linie erreicht werden. SVF: Nicht alle Diffeomorphismen
konnen erreicht werden; die Pfade sind keine geodétischen Linien.
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Die Einschrankung des Parameterraums im SVF-Modell fithrt dazu, dass nur
Diffeomorphismen des eingeschréinkten Parameterraums generiert werden konnen.
In Experimenten der Registrierung von Hirn-Magnetresonanzbildern konnten mit
der stationdren Parametrisierung jedoch dhnliche Ergebnisse wie mit zeitabhidngigen
Parametrisierung erzielt werden. [HPOO8| Die Einschriankung des Parameterraums
fiihrt zusatzlich zu einer Reduzierung des Speicherbedarfs und des Rechenaufwands
und dadurch zu einer Verbesserung der Laufzeit gegeniiber den zeitabhingig para-
metrisierten Formulierungen des LDDMM-Modells. In Abbildung 5 ist das Ergebnis
der SVF-Registrierung fiir zwei Quadrate unterschiedlicher Grofte dargestellt. Die
numerischen Berechnungen bendétigten nur ein Drittel der vom LDDMM-Modell be-
notigten Rechenzeit.

Abbildung 5: Ergebnis der SVF-Registrierung mittels numerischer Berechnungen fiir Bil-
der der Grofe 32 x 32 Pixel. Die Rechenzeit betrug 10,42 Sekunden.
Dies ist dreimal so schnell wie die LDDMM-Registrierung derselben Bil-
der (vgl. Abb. 2). Oben: Templatebild (links) und Referenzbild (rechts).
Unten: Betrag des Momentums (links), Vektorfeld des Momentums (Mitte)
und das daraus generierte transformierte Templatebild mit Deformationsfeld
(rechts).

Noch schnellere Rechenzeiten werden von Methoden des maschinellen Lernens fur
eine Bildregistrierung erzielt. Auf die Grundlagen gehen wir im néchsten Abschnitt
ein.
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2.3 Maschinelles Lernen

Im folgenden Abschnitt werden die Grundlagen des maschinellen Lernens mithilfe
kiinstlicher neuronaler Netze fiir den Einsatz in der Bildverarbeitung erlautert.

2.3.1 Kinstliche Neuronale Netze

Die urspriingliche Idee von kinstlichen neuronalen Netzen (engl. artificial neural
network (ANN)) war es, die Funktionen des menschlichen Gehirns mathematisch zu
modellieren. Frithe Modelle wie das Perzeptron |[Ros58| legten den Grundstein fiir
die folgende Erforschung ANN-basierter Methoden des maschinellen Lernens (ML)
fiir zahlreiche Anwendungen wie zum Beispiel Mustererkennung und Bilderkennung.

In Anlehnung an das Gehirn besteht ein neuronales Netz aus einer bestimmten An-
zahl von sogenannten Neuronen, welche in verschiedenen Schichten angeordnet sind.
In seiner Grundform besteht das neuronale Netz aus einer Eingabeschicht mit n Neu-
ronen x;, ¢ € {1,...,n}, und einem Ausgabeneuron y. Die zugehorigen Gewichte w;
beschreiben jeweils den Einfluss des Neurons x; auf das Ausgabeneuron y und ver-
binden auf diese Weise die Eingabeneuronen mit dem Ausgabeneuron. Abbildung 6
(links) zeigt ein Beispiel fiir ein neuronales Netz in seiner Grundform. Je grofer
das Gewicht eines Neurons ist, desto stérker ist sein Einfluss auf die Ausgabe, die
sich durch Auswertung einer Aktivierungsfunktion o fir die gewichtete Summe der
Eingaben durch

Y= o(Zn: w; - T +bz-> (2.23)

=1

berechnet. Um auch nichtlineare Zusammenhénge modellieren zu kénnen, wird meist
eine nichtlineare Aktivierungsfunktion o gewéhlt, beispielsweise die Sigmoidfunkti-
on. Der negative Schwellwert der Aktivierungsfunktion (auch Bias) wird mit b; be-
zeichnet. Dieser Zusammenhang kann allgemein durch die Funktion f: © x X — Y
ausgedriickt werden, die fiir gegebene Gewichte w € © und Eingaben x € X die
Ausgabe y € Y bestimmt.

Damit ein Netz bei Bedarf auch in der Lage ist mehrere Werte auszugeben, kann
y auch mehrdimensional konstruiert werden. Zusétzlich kann ein Netz neben der
Ein- und Ausgabeschicht noch weitere Zwischenschichten enthalten, die zu einer ho-
heren Komplexitét des Netzes fithren. Enthélt ein Netz eine Vielzahl (»10) solcher
Zwischenschichten, wird es als tiefes neuronales Netz (engl. deep neural network) be-
zeichnet. Wenn jedes Neuron einer Schicht mit allen Neuronen der folgenden Schicht
verbunden ist, wird das Netz als vollstindig verbunden (engl. fully connected (fc))
bezeichnet. Abbildung 6 (rechts) zeigt ein vollstdndig verbundenes neuronales Netz
mit einer Zwischenschicht.
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Eingabe-  Ausgabe- Eingabe- Zwischen- Ausgabe-
schicht schicht schicht schicht schicht

Abbildung 6: Links: Beispiel eines neuronalen Netzes in seiner Grundform mit n = 3
Eingabeneuronen z;, Gewichten w; und dem Ausgabeneuron y. Rechts:
Beispiel eines vollstdndig verbundenen neuronalen Netzes mit einer Zwi-
schenschicht. Die Eingabeneuronen x; sind hier iiber die Gewichte w! mit
allen Neuronen der Zwischenschicht verbunden, die wiederum iiber die Ge-
wichte w2 mit dem Ausgabeneuron y verbunden sind.

Das Lernen eines Netzes besteht aus der Anpassung der Gewichte. Hierzu wird
die Netz Ausgabe y fiir Eingabe x mit einem bekanntem Referenzwert (auch Grund-
wahrheit) y* in einer Verlustfunktion (auch Lossfunktion) L: Y xY — [0,...,00)
verglichen. Je &hnlicher sich der Ausgabe- und Referenzwert sind, desto kleiner wird
der Verlust (auch Loss).

Daher wird die Lossfunktion

L(y,y") = L((w.x),y") = min (224

unter Verwendung eines Optimierungsverfahrens minimiert. Anschliefsend wird der

Loss zuriick propagiert, die sogenannte Backpropagation, und die Gewichte auf diese
Weise angepasst.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode verwendet die L1-Norm Lossfunktion
Ly, y") =D lvi — v}, (2.25)
i

da sie verhdltnisméfig robust gegeniiber Ausreifern ist. Die Optimierung wird in
dieser Arbeit mit dem Adam-Verfahren [KB14] durchgefiihrt. Dieses ist in die Fa-
milie der stochastischen Gradientenabstiegsverfahren einzuordnen und zeichnet sich
dadurch aus, dass es die Schrittweite fiir das Update der Parameter adaptiv anpasst
[Rud16]. Alternative Verfahren sind beispielsweise das AdaGrad-Verfahren [DHS11|
und das ASGD-Verfahren [PJ92].
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2.3 Maschinelles Lernen

2.3.2 Neuronale Faltungsnetze

Eine spezielle Art von kiinstlichen neuronalen Netzen sind die neuronalen Faltungs-
netzwerke (engl. convolutional neural networks (CNNs)). Beginnend mit der Ent-
wicklung der Methode im Jahr 1989 von Y. LeCun [L 89|, wurden sie in den vergan-
genen Jahrzehnten weiter erforscht. Sie haben sich inzwischen auch fiir den Einsatz in
der Bildverarbeitung etabliert, zum Beispiel fiir die Mustererkennung und Bildklas-
sifikation [KSH12, HZRS16|. Fiir diese Anwendungsbereiche ist es wichtig, gleiche
Merkmale in zwei Bildern auch dann detektieren zu konnen, wenn sie sich an unter-
schiedlichen Positionen befinden. Hierfiir werden statt eines vollstédndig verbundenen
neuronalen Netzes, welches n Eingabeneuronen mit [ Neuronen der Zwischenschicht
iiber die Gewichtsmatrix W € R*™ verbindet, sogenannte Faltungschichten ver-
wendet, deren lernbare Gewichte die Faltungskerne W™ & RP*? verschiedener
Faltungen sind. Diese Faltungskerne werden mit der Eingabe als Ganzes gefaltet

v =xx W (2.26)

und erzeugen eine zweidimensionale Merkmalskarte v. Das Falten mit verschiede-
nen Faltungskernen fithrt zu verschiedenen Merkmalskarten, die jeweils einen Kanal
in der dreidimensionalen Ausgabe der Faltungsschicht darstellen, welche wiederum
als Eingabe fiir die néchste Faltungsschicht dient. Damit jede Merkmalskarte die
gleiche Grofe wie die Eingabe hat, wird die Eingabe in jede Richtung um die hal-
be Faltungskerngrofte erweitert und der Dirichlet-Randbedingung entsprechend mit
Nullen fortgesetzt. Dies wird als Padding bezeichnet. Innerhalb einer Schicht wer-
den die Kerne geteilt, was die Anzahl der lernbaren Parameter und somit auch den
Speicherbedarf erheblich senkt. Da die Grofe der Filterkerne p x ¢ geringer ist als
die der Eingabe [ x n, konnen lokale Merkmale wie Kanten detektiert werden. Die
Kombination mehrerer Faltungsschichten ermoglicht es jedoch auch, Korresponden-
zen zwischen weiter entfernten Pixeln zu detektieren und auf diese Weise komplexere
Strukturen zu extrahieren |[GBC16|.

Ein Faltungsnetz besteht typischerweise aus einer Abfolge von Schichten, die ver-
schiedene Funktionen ausiiben. Zwei fiir diese Arbeit relevante Schichten sind die im
Folgenden erlduterten PReLLU- und Pooling-Schichten. Ein Block in dem Netzwerk,
das wir in Kapitel 3.1 vorstellen, besteht jeweils aus der Kombination von Faltungs-
und PReLU-Schichten mit einer anschlieffenden Pooling-Schicht.

PRelLU

Eine Kombination von Faltungen kann aufgrund der Linearitdt von Faltungen nur
lineare Funktionen abbilden. Daher wird in der vorgestellten Methode durch die Pa-
rametric Rectified Linear Unit (PReLU) [HZRS15] eine nichtlineare Aktivierungs-
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2.3 Maschinelles Lernen

funktion benutzt, die dem Netz eine zusétzliche Nichtlinearitdt und folglich eine
hohere Komplexitdt verleiht. Sie hat die Form

z, firz >0,

PReLU(z) = { (2.27)

ax, sonst,

wobei a ein Parameter ist, der wiahrend des Training des Faltungsnetzes gelernt
wird. PReLU ist eine Erweiterung der ReLU Aktivierungsfunktion [NH10| und hat
den Vorteil, dass sie nicht nur negative Eingaben 16scht, sondern Nullgradienten fiir

negative Eingaben vermeidet, was zu einer Verbesserung der Leistung des Netzes
fiihrt.

Pooling

Zur Verminderung des Rechenaufwands und des Speicherbedarfs sowie zur Beschleu-
nigung des Netzes werden in dieser Arbeit sogenannte Pooling-Schichten eingesetzt.
Die Funktion einer Pooling-Schicht ist es, semantisch dhnliche Merkmale zu einem zu
vereinen und so die Grofe der Merkmalskarte zu verringern. Eine typische Pooling-
Einheit berechnet das Maximum, das Minimum oder den Durchschnitt eines lokalen
Patches von Einheiten in einer Merkmalskarte bzw. mehreren Merkmalskarten. Dies
ermoglicht dem Netz zusétzlich in tieferen Schichten die Informationen aus Pixeln zu
verkniipfen, deren Distanz in den Eingabebildern grofer als die Grofe des Filterkerns
ist. Die Pooling-Schicht ist lokal translationsinvariant. [LBH15|

2.3.3 Software und Hardware

Die Implementierung der in dieser Arbeit vorgestellten Methode wurde in Python
3.6 unter Verwendung der Open-Source-Bibliothek PyTorch 0.4.0. umgesetzt. Die-
se ermoglicht die effiziente Implementierung von neuronalen Netzen und beschleu-
nigt die Berechnungen durch die Verwendung des Grafikprozessors. Hierfiir wurde
eine NVIDIA GTX 1080 Ti mit 11 Gigabyte Grafikspeicher verwendet. Als Prozes-
sor stand ein Intel Core i7-4790K zur Verfiigung. Fiir die Implementierung wurde
die Mermaid-Toolbox (iMagE Registration via autoMAtlc Differentiation) von Marc
Niethammer und der BIAG (biomedical image analysis group) Arbeitsgruppe der
University of North Carolina in Chapel Hill verwendet!. Sie enthilt eine Auswahl
an LDDMM und SVF Registrierungsmodellen sowie verschiedene Optimierungsver-
fahren und kann als Baukasten verwendet werden. Zusétzlich wurde die Python-
Implementierung des 2D Quicksilver tiefen Enkoder-Dekoder-Netzes [YKSN17| von
Marc Niethammer fiir diese Arbeit zur Verfligung gestellt. Fiir den Vergleich der vor-
gestellten Methode mit dem FlowNet wurde die Python-Implementierung des Flow-
NetC von Daniel Budelmann, die im Rahmen seiner Masterarbeit [Bud19] erstellt
wurde, genutzt.

'https://github.com/uncbiag/registration
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3 Maschinelles Lernen fiir Momentum-basierte
Bildregistrierung

In diesem Kapitel stellen wir eine neue Methode des maschinellen Lernens fiir Mo-
mentum-basierte Bildregistrierung vor. Hierfiir wird zunéchst der Methodenaufbau
in Abschnitt 3.1 erldutert. Der Unterschied zur Quicksilver-Methode [YKSN17]|, auf
der die vorgestellte Methode basiert, wird anschlieffend in Abschnitt 3.2 aufgezeigt.

3.1 Methodenaufbau

Wir stellen eine neue Methode des maschinellen Lernens vor, die die Transforma-
tionsparameter der Momentum-basierten Bildregistrierung unter Verwendung von
Bildinformationen effizient voraussagt. Die Methode besteht aus einem zweischritti-
gen Framework (im Folgenden als Gesamtframework bezeichnet), welches das Mo-
mentum m fiir das SVF-Registrierungsmodell voraussagt. Dies nutzt die Vorteile des
SVF-Registrierungsmodells:

e Es kann grofe Verformungen erfassen.
e Es resultiert in diffeomorphen Transformationen.

e Es hat einen geringeren Rechenaufwand als das LDDMM-Modell mit zeitab-
héngigen Geschwindigkeitsfeldern.

e Es nutzt das Momentum als Registrierungsparameter, aus dem die gesuchte
Transformation berechnet werden kann.

Die Voraussage des Momentums ist zudem geschickt, da es folgende Vorteile hat:

e Das Momentum hat typischerweise einen kompakten Trager rund um Bildkan-
ten, wodurch in konstanten Bildbereichen keine Mehrdeutigkeiten entstehen

[YKSN17].

e Es gibt keine Anforderungen an die Differenzierbarkeit des Momentums selbst.
Stattdessen werden im SVF-Modell glatte Geschwindigkeitsfelder aus dem Mo-
mentum durch anschliefende Faltung mit einem Differentialglattungsoperator
generiert.

Dadurch kann das Momentum auch patchweise vorausgesagt werden und das
gesamte Momentum aus den vorausgesagten Momentumpatches zusammen-
gesetzt werden. Dies fiihrt zu einer einfach parallelisierbaren Voraussage und
erlaubt es, ein Netz mit einer relativ kleinen Anzahl an Bildern zu trainieren.

Durch die patchweise Voraussage der Momenta behalten wir somit alle komforta-
blen mathematischen Eigenschaften von SVF bei und sind gleichzeitig in der Lage,
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3.1 Methodenaufbau

diffeomorphe Transformationen schnell vorherzusagen. Der Aufbau des hierfiir ver-
wendeten Gesamtframeworks wird im Folgenden néher beschrieben.

Die Vorhersage der Momentumpatches geschieht mit einem tiefen Faltungsnetz,
das als Prediction Net bezeichnet wird. Auf die Form des Prediction Nets werden
wir in Abschnitt 3.1.3 nédher eingehen. Zunéchst miissen Grundwahrheitsdaten fiir
die Trainingsmenge generiert werden, mit denen das Prediction Net trainiert wird.

3.1.1 Erzeugung der Grundwahrheit

Fir die Erzeugung der Grundwahrheit werden die Bildpaare der Trainingsmenge,
bestehend aus Template- und Referenzbild, durch numerische Optimierung des SVF-
Modells (vgl. Kapitel 2.2.1) registriert. Die hierbei erhaltenen Momenta mgp dienen
als Grundwahrheitsmomenta fiir das Training des Prediction Nets.

3.1.2 Patchauswahl

Um das Momentum patchweise voraussagen zu kénnen, werden die Bildpaare der
Trainingsmenge und ihre Grundwahrheitsmomenta zunéchst in eine Vielzahl von
korrespondierenden Patchpaaren mit zugehorigen Momentumpatches aufgeteilt. Da-
zu wird ein Ansatz mit gleitendem Fenster verwendet. Dieser schneidet an denselben
Positionen im Template- und Referenzbild und im Grundwahrheitsmomentum einen
durch die Patchgrofie festgelegten Bildausschnitt aus und erzeugt so korrespondieren-
de Patchpaare und Momentumpatches. Die Positionen sind dabei um eine festgelegte
Schrittweite versetzt.

Bei der patchweisen Voraussage ist die Rechenzeit proportional zu der Anzahl der
Patches, die vorausgesagt werden miissen. Wenn eine 1-Pixel Schrittweite fiir das
gleitende Fenster verwendet wiirde, konnte die Anzahl der vorauszusagenden Pat-
ches fiir ein ganzes Bild betrichtlich sein. Fiir ein 2D-Bild der Groéfse 100 x 160 Pixel
miissten fiir eine Patchgrofe von 15 x 15 Pixeln mehr als 12,000 Patches vorausgesagt
werden. Daher werden zwei von [YKSN17] vorgeschlagene Strategien zur Patchre-
duktion verwendet:

1. Patches, die sowohl im Template- als auch im Referenzbild komplett im Hin-
tergrund liegen (alle Bildintensitaten sind Null), werden ignoriert. Dies wird
dadurch gerechtfertigt, dass das Momentum der LDDMM-Theorie zufolge in
konstanten Bildbereichen gleich Null ist.
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2. Es wird bei der Patchauswahl eine grofe Schrittweite fiir das gleitende Fenster
benutzt; zum Beispiel eine 14 Pixel Schrittweite fiir 15 x 15 Pixel grofte Patches.
Dies ist aufgrund des kompakten Trégers des Momentums und der Transla-
tionsinvarianz, die durch die Pooling-Operationen erlangt wird, vertretbar.

Mit Hilfe dieser Patchreduktionsstrategien kann die Anzahl der vorauszusagenden
Patches und folglich der Rechenaufwand der Methode drastisch reduziert werden.

3.1.3 Prediction Net

Unser Ziel ist es, eine Voraussagefunktion zu lernen, die zwei Eingabepatches erhélt,
die an derselben Position vom Template- und Referenzbild entnommen wurden, und
den gesuchten vektorwertigen Momentumpatch fiir die z- und y-Dimension jeweils
separat voraussagt. Fiir Patches der Grofle p x p Pixel, soll also die Voraussagefunk-
tion f: RP* x RP® — R%’ gelernt werden.

In der vorgestellten Methode wird diese Voraussagefunktion durch ein Prediction
Net, ein tiefes CNN mit L1-Norm Lossfunktion, implementiert. In Abbildung 7 ist
die Architektur des Prediction Nets skizziert, die aus einem FEnkoder und einem
Dekoder besteht. Die Architektur ist aus [YKSN17] ibernommen und wird im Fol-
genden naher beschrieben.

Enkoder-Dekoder-Netzwerk
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Abbildung 7: 2D Enkoder-Dekoder-Netzwerkarchitektur. Das Netzwerk erhélt zwei 2D-
Patches vom Template- und Referenzbild als Eingabe und gibt einen vek-
torwertigen 2D Momentumpatch (fiir z- und y-Richtung getrennt) aus.
Alle Faltungsschichten arbeiten mit 1-Pixel Padding in jede Richtung.

15 x 15 Pixel Patches, die an derselben Position extrahiert wurden.
2D-Faltungsschicht mit 3 x 3 Kern, Schrittweite 1 und PReLU-Schicht.
2D-Faltungsschicht mit 2 x 2 Kern, Schrittweite 2 und PReLU-Schicht.
2D-Faltungsschicht mit 3 x 3 Kern und Schrittweite 1, kein PReLU.
Transponierte 2D-Faltungsschicht mit 2 x 2 Kern, Schrittweite 2 und
PReLU-Schicht.
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Enkoder

Der Enkoderteil besteht aus zwei parallelen Enkodern, die die Merkmale der Ein-
gabepatches aus Template- und Referenzbild unabhéngig voneinander lernen. Jeder
Enkoder enthélt zwei Blocke, die aus drei 2D-Faltungsschichten mit Faltungskernen
der Grofse 3 x 3 Pixel und anschlieffender PReL U-Schicht bestehen. Jeder Block endet
mit einer zuséatzlichen 2D-Faltungsschicht mit Faltungskern der Groéfse 2 x 2 Pixel und
anschlieffender PReLLU-Schicht. Die Faltung wird in dieser Schicht mit Schrittweite
2 ausgefiihrt, was dazu fiihrt, dass die Grofe des Ausgabepatches verringert wird.

Die Anzahl der Merkmale im ersten Block betrigt 64 und erhéht sich auf 128 im
zweiten Block. Die gelernten Merkmale der zwei Enkoder werden schliefslich konka-
teniert und an zwei parallele Dekoder iibergeben.

Dekoder

Die Struktur eines jeden Dekoders ist invers zu der Struktur der Enkoder. Jedoch
ist die Anzahl der Merkmale doppelt so hoch — 256 Merkmale im ersten und 128
Merkmale im zweiten Block — da die Eingabe des Dekoders durch die Konkatenation
der Ausgabe beider Enkoder erzielt wird. Zudem wird durch den Einsatz von trans-
ponierten Faltungsschichten mit einer Schrittweite 2 ein ,,Unpooling” durchgefiihrt,
das dem Inversen der Pooling-Operation des Enkoders entspricht. Auerdem wird
die PReLU-Schicht nach der letzten Faltungsschicht weggelassen.

Das Nutzen von Faltungen und transponierten Faltungen zum Lernen der Pooling-
bzw. Unpooling-Operation ist fiir das hier vorgestellte Netzwerk gut geeignet, da die
zwei Enkoder das Pooling unabhéngig voneinander durchfiihren. [YKSN17, LSD15]

Die Ausgaben der Dekoder sind der Momentumpatch in z- und y-Richtung. Das
gesamte vorausgesagte Momentum wird nun aus allen vorausgesagten Momentum-
patches zusammengesetzt. Uberlappende Bereiche werden hierfiir gemittelt. Die fi-
nale Ausgabe des Prediction Nets ist das gesamte vorausgesagte Momentum m,.

Das Prediction Net hat zwei Schwéichen:

1. Es ersetzt den gesamten iterativen numerischen Ansatz durch einen einzigen
Inferenzschritt. Es sind daher zunéchst ungenauere Ergebnisse zu erwarten.

2. Da Patchpaare an denselben Positionen vom Template- und Referenzbild ent-
nommen werden, kénnen in Féllen von grofsen Deformationen grofse Unter-
schiede zwischen den Patches der Bilder auftreten. Dies kann im Extremfall
dazu fithren, dass keinerlei korrespondierende Bildinformationen mehr gefun-
den werden koénnen.
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Daher wird ein zweischrittiger Voraussage-Ansatz gewéahlt, um diese Schwéchen zu
kompensieren und die Voraussage-Genauigkeit zu verbessern. Der erste Schritt ist das
zuvor beschriebene Prediction Net. Der zweite Schritt ist ein sogenanntes Correction
Net, auf das wir im Folgenden n&her eingehen.

3.1.4 Correction Net

Die Aufgabe des Correction Nets ist, die Voraussage-Fehler des Prediction Net zu
korrigieren. Dafiir wird ausgenutzt, dass nach der SVF-Theorie die Transformation
¢!, die das Templatebild in den Raum des Referenzbildes abbildet, und ihre Inverse
¢, die das Referenzbild in den Raum des Templatebildes abbildet, aus dem vorausge-
sagten Momentum m,, generiert werden kénnen. Nach dem ersten Voraussage-Schritt
durch das Prediction Net wird das Referenzbild mittels R o ¢ zuriick deformiert.

Dann kann das Correction Net mit den Unterschieden zwischen 7 und R o ¢ trai-
niert werden, um eine Momentumkorrektur m. fiir das vom Prediction Net vorausge-
sagte Momentum m,, vorauszusagen. Dazu werden wieder Grundwahrheitsdaten fiir
die Trainingsmenge generiert, indem die Bildpaare (7, R o ¢) durch numerische Op-
timierung des SVF-Modells registriert werden. Die erhaltenen Momenta mgc dienen
als Grundwahrheitsmomenta fiir das Training des Correction Nets.

Das Correction Net hat dieselbe Architektur wie das Prediction Net (siehe Abbil-
dung 7). Als Eingabe erhélt es die Bildpaare (7, R o ¢) und die korrespondierenden
Grundwahrheitsmomenta mgc, aus denen Patchpaare mit korrespondierenden Mo-
mentumpatches extrahiert werden. Als Ausgabe liefert es die Momentumkorrektur
me, die analog zum vorausgesagten Momentum des Prediction Nets aus den einzel-
nen Momentumkorrekturpatches zusammengesetzt wird.

Da 7 und R o ¢ in demselben Koordinatensystem liegen, sind die Unterschiede zwi-
schen ihnen klein, solange die vorausgesagte Transformation aus dem Prediction Net

angemessen ist. Dies ldsst prézisere Voraussagen erwarten.

Zudem wird die Korrektur des vorausgesagten Momentums in dessen Koordina-
tensystem durchgefithrt. Dies ermdoglicht es, das finale vorausgesagte Momentum m
durch die Addition des vorausgesagten Momentums m, und der Momentumkorrek-

tur m, zu generieren:

A= my + me. (3.1)

Das finale vorausgesagte Momentum ist die Ausgabe des gesamten Prediction
Frameworks. Die Gesamtstruktur wird im néchsten Abschnitt noch einmal zusam-
mengefasst.
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Abbildung 8: Gesamtstruktur des zweischrittigen Gesamtframeworks. Zunéchst wird ein

grobes Momentum m,, durch das Prediction Net fiir das Bildpaar (7,R)
patchweise vorausgesagt. Daraus werden die Transformationen ¢~! und
¢ generiert, sodass das Referenzbild zuriick in den Raum des Template-
bildes deformiert werden kann. Dann wird eine Momentumkorrektur m,
im Raum des Templatebildes durch das Correction Net fiir das Bildpaar
(T,R o ¢~ 1) patchweise vorausgesagt. Schlieflich wird das finale Momen-
tum M = mp + m. als Summe des vorausgesagten Momentums und der
Momentumkorrektur berechnet.

3.1.5 Struktur des Gesamtframeworks

Das resultierende zweischrittige Gesamtframework zur Voraussage des Momentums
ist in Abbildung 8 dargestellt. Das Correction Net hat dieselbe Struktur wie das
Prediction Net. Der Unterschied liegt lediglich in der Eingabe der Netze und den
von den Netzen produzierten Ausgaben.

Das Training des Gesamtframeworks wird sequentiell durchgefiihrt:

1.

Generierung der Grundwahrheitsmomenta mgp flir das Prediction Net durch
numerische Optimierung des SVF-Registrierungsmodells fiir Trainingsbildpaa-

re (T,R).

Training des Prediction Nets mit Trainingsbildpaaren (7, R) und Grundwahr-
heitsmomenta magp.

Aus den vorausgesagten Momenta des Prediction Nets die zugehorigen Trans-
formationen ¢!, ¢ generieren, um die Referenzbilder der Trainingsmenge zu-
riick in den Raum der Templatebilder zu deformieren R o ¢.

Generierung der Grundwahrheitsmomenta mgc fiir das Correction Net durch
numerische Optimierung des SVF-Registrierungsmodells fiir Trainingsbildpaa-

re (T,Ro¢).
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0.

Training des Correction Nets mit Trainingsbildpaaren (7, R o ¢) und Grund-
wahrheitsmomenta mgc.

Die Auswertung des Gesamtframeworks verlduft dhnlich zum Training. Die Re-

gistrierungsschritte 1.) und 4.) fallen hierbei jedoch weg, da die fertig trainierten

Netze fiir die Auswertung keine Grundwahrheitsmomenta mehr benétigen. Der se-

quentielle Ablauf der Auswertung hat die Form:

1.

Vorausgesagte Momenta m,, durch Auswertung des Prediction Nets fiir die
Testbildpaare 7, R generieren.

Aus den vorausgesagten Momenta des Prediction Nets die zugehdrigen Trans-
formationen ¢!, ¢ generieren, um die Referenzbilder der Testmenge zuriick
in den Raum der Templatebilder zu deformieren: R o ¢.

Momentumkorrekturen m,. durch Auswertung des Correction Nets fiir die Test-
bildpaare (7, R o ¢) generieren.

Addition der vorausgesagten Momenta m, mit den zugehorigen Momentum-
korrekturen m, liefert die finalen vorausgesagten Momenta m = my, + m..

3.2 Unterschied zur Quicksilver-Methode

Die vorgestellte Methode zur patchweisen Voraussage des Momentums mit einem

zweischrittigen Gesamtframework unterscheidet sich in zwei Punkten von der Quick-
silver-Methode [YKSN17], auf der sie basiert.

1.

Wihrend die vorgestellte Methode das stationdre Momentum m der SVF-
Parametrisierung des LDDMM-Modells voraussagt, sagt die Quicksilver-Me-
thode von [YKSN17| das initiale Momentum mg der Shooting-Formulierung
des LDDMM-Modells mit zeitabhéngigem Momentum voraus. Dies bedeutet
einen hoheren Rechenaufwand wahrend der Generierung der Grundwahrheits-
daten und wihrend der Generierung der Transformationen ¢ und ¢! aus den
vorausgesagten Momenta.

Die Quicksilver-Methode benutzt zur Generierung der Grundwahrheitsmomen-
ta mgc fiir das Training des Correction Nets (Punkt 4) nicht die numerische
Optimierung des Registrierungsmodells fiir die Bildpaare (7, R o ¢). Stattdes-
sen werden Grundwahrheitsmomenta fiir das Correction Net mgc durch die
Differenzen zwischen den Grundwahrheitsmomenta des Prediction Nets mgp
und den vom Prediction Net vorausgesagten Momenta m,, generiert:

mac = magp — My. (3.2)

Hierin ist die anschlieflende Addition m = m,, 4+ m, begriindet.
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Eine Veranschaulichung der Unterschiede zeigt Abbildung 9 . Die Quicksilver-Metho-
de verfolgt das Ziel, Voraussagen fiir das Momentum zu generieren, die der Grund-
wahrheit des Prediction Nets mgp so nah wie moglich kommen. Das Quicksilver
Correction Net wird daher so trainiert, dass es die Differenzen zwischen den vom
Prediction Net vorausgesagten Momenta m,, und den Grundwahrheitsmomenta mgp

verringert.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode verfolgt hingegen das Ziel, dass das aus
dem vorausgesagten Momentum generierte transformierte Templatebild dem Refe-
renzbild so nah wie moglich ist und nutzt die Grundwahrheiten des Prediction Nets
nur als erste Ndherung. Das Correction Net wird daher so trainiert, dass es die
Differenz zwischen dem Templatebild und dem durch das vom Prediction Net vo-
rausgesagte Momentum m,, generierte transformierte Referenzbild weiter verringert.
Dadurch lésst sich die Addition m = mj, + m. in der vorgestellten Methode nicht
intuitiv erkldren, doch die Experimente im folgenden Kapitel 4 zeigen, dass sie auf
den verwendeten Datensédtzen zu besseren Ergebnissen fiihrt.
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3.2 Unterschied zur Quicksilver-Methode

Grundwahrheitserzeugung in der vorgestellten Methode
Template T Referenz R Template T Ro ¢

_ I 4 m &
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numerische Optimierung numerische Optimierung
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Grundwahrheitserzeugung in der Quicksilver-Methode

Abbildung 9: Vergleich der Strategien zur Grundwahrheitserzeugung in der vorgestellten
Methode (oben) und in der Quicksilver-Methode (unten). Die vorgestellte
Methode verwendet die Momenta der SVF-Registrierung von den Bildpaaren
(T,R) als Grundwahrheit fiir das Prediction Net und die Momenta der
SVF-Registrierung von den Bildpaaren (7,R o ¢) als Grundwahrheit fiir
das Correction Net. Die Quicksilver-Methode verwendet die Momenta der
LDDMM-Registrierung von den Bildpaaren (7,R) als Grundwahrheit fiir
das Prediction Net und die Differenzen mgp — m, als Grundwahrheit fiir
das Correction Net.
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4 Experimente und Ergebnisse

In diesem Kapitel beschreiben wir die von uns durchgefiihrten Experimente zur Eva-
luierung des in Kapitel 3 vorgestellten zweischrittigen Gesamtframeworks. Zunéchst
werden in Abschnitt 4.1 die fiir die Experimente verwendeten Datensétze vorgestellt.
Abschnitt 4.2 beschreibt die Durchfithrung und Ergebnisse der Bildregistrierung mit
dem vorgestellten Gesamtframework. Im Anschluss vergleichen wir unsere Methode
sowohl mit der Quicksilver-Version des Gesamtframeworks fiir das SVF-Modell als
auch mit einer Implementierung des FlowNets von Daniel Budelmann [Bud19]. Das
Kapitel schliefst mit einer Diskussion der experimentellen Ergebnisse.

4.1 Datensatze
4.1.1 Osteoarthritis Initiative Datensatz

Der verwendete Osteoarthritis Initiative (OAI) Datensatz [PSNO8| besteht aus 86
Segmentierungen des femoralen Knorpels des linken Knies, die von Arztinnen und
Arzten in Magnetresonanztomographiebildern annotiert wurden. Die Segmentierun-
gen stammen von 43 Patienten, die zu zwei unterschiedlichen Zeitpunkten unter-
sucht wurden. Die Bildintensitdt 0 beschreibt den Hintergrund und die Bildintensi-
tat 1 den femoralen Knorpel. Die Segmentierungen haben jeweils eine Bildgrofe von
384 x 384 x 160 Pixeln, mit einer Pixelgroke von 0.36 x 0.36 x 0.7 mm?.

Fiir die Durchfiihrung der Experimente in 2D wurde jeweils die 192. saggitale
Schicht entnommen und auf eine Gréfe von 100 x 160 Pixel zugeschnitten. Die Auf-
teilung in Trainings-, Validierungs- und Testmenge erfolgte nach dem Zufallsprinzip:

e Training: 50 Bilder
e Validierung: 18 Bilder
o Test: 18 Bilder

Die Zugehorigkeit zu Patienten wurde hierbei nicht beriicksichtigt. Fiir die Regis-
trierung wurden alle Bilder mit demselben Referenzbild gepaart. Als Referenzbild
wurde das Bild 54 gewéhlt, da es im Mittel den kleinsten quadratischen Abstand zu
allen anderen Bildern aufweist. Es ist in Abbildung 10a gezeigt.

In Abbildung 11 sind die anfinglichen DNCC-Distanzen der Bildpaare des OAI
Datensatzes dargestellt. Die DNCC-Distanzen wurden als Fehlermaf gewéhlt, da in
der folgenden Registrierung das DNCC-Distanzmaf als Datenterm verwendet wurde
(s. Kapitel 4.2.1).
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4.1 Datensatze

o |

(a) Referenzbild OAI Datensatz (b) Referenzbild synthetischer Datensatz

Abbildung 10: Gewihlte Referenzbilder der verwendeten Datensiitze.

4.1.2 Synthetische Daten

Zuséatzlich wurde ein synthetischer Datensatz generiert. Hierzu wurde ein Grund-
bild der Grofe 800 x 1280 Pixel mit einer weiffen U-Form (Bildintensitat 1) der
Grofe 160 x 320 Pixel auf schwarzem Hintergrund (Bildintensitét 0) erstellt. Wei-
tere 148 Bilder wurden durch Rotation des Grundbildes um #+5° und +10° sowie
durch Translation um +15, £30, 445 und +60 Pixel in beiden Dimensionen gene-
riert. Anschliekend wurden alle Bilder mittels bilinearer Interpolation auf die Gréfe
100 x 160 Pixel herunterskaliert und der U-Form-Bereich mit Salt & Pepper Rau-
schen (p = 0.05) belegt.

Die U-Form wurde gewéhlt, da die Segmentierungen des OAI Datensatzes eine

ahnliche Form haben und die U-Form rotationsinvariant ist. Es wurde nur der U-
Form-Bereich mit Rauschen belegt, da ein Aussortieren von Patches aus dem Hinter-
grund sonst nicht mehr moéglich ist. Dies wiirde die Trainingsstrategie des Gesamt-
frameworks verédndern, sodass ein direkter Vergleich der Ergebnisse der vorgestellten
Methode fiir beide Datensétze nicht mehr moglich ware.
In Abbildung 10b ist das finale Grundbild des synthetischen Datensatzes zu sehen.
Es wurde als Referenzbild gewihlt und mit allen Bildern zu Bildpaaren fiir die Regis-
trierung gepaart. Die Aufteilung in Trainings-, Validierungs- und Testmenge erfolgte
nach dem Zufallsprinzip:

e Training: 90 Bilder
e Validierung: 30 Bilder
o Test: 29 Bilder

Die anfiinglichen DNCC-Distanzen der Bildpaare des synthetischen Datensatzes sind
in Abbildung 11 dargestellt.
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Abbildung 12: DNCC_Distanzen nach der SVF-Registrierung im OAI Datensatz (oben)

und synthetischen Datensatz (unten). Die Medianwerte sind am oberen
Rand gegeben. Die Registrierung fithrt zu einer deutlichen Verringerung
des Fehlermafies. Die Ausreifer fiir die OAI Bilder 76 und 77 werden durch

Locher im Knieknorpel hervorgerufen (vgl. Abb. 13). 34
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4.2 Bildregistrierung mit dem Gesamtframework

Fiir die Bildregistrierung mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Gesamtframework
wurde zunéchst eine Grundwahrheit erzeugt und das Gesamtframework mit dieser
trainiert. Wir gehen im Folgenden zunéchst auf die Parameterwahl fiir die Erzeugung
der Grundwahrheit und danach auf die Parameterwahl fiir das Training ein, bevor
wir anschlieftend die Ergebnisse der Auswertung des Gesamtframeworks préasentieren.

4.2.1 Erzeugung der Grundwahrheit

Die Erzeugung der Grundwahrheit wurde durch numerische Optimierung des SVF-
Modells erzeugt. Dazu wurde die SVF-Registrierung mit PNCC-Distanzmaf in Py-
thon mit der Mermaid-Toolbox in zwei Schritten durchgefiihrt:

1. Grobe Vorregistrierung des Bildpaares, welches mit einem Gauffilter mit Stan-
dardabweichung 0,01 gegléttet wurde. Fiir den Regularisierer wurde ein multi-
Gaufkkern G,, mit den Standardabweichungen [o1; o2] = [0,02; 0,06] und
den Gewichten [wy; we] = [0,2; 0,8] gewahlt. Der Gewichtungsparameter des
Distanzmafes wurde auf o = 0,1 gesetzt. Die Optimierung wurde mit dem
Gradientenabstiegsverfahren mit 300 Iterationen und einer Schrittweite von
a = 0,0004 durchgefiihrt.

2. Registrierung des ungefilterten Bildpaares mit dem Momentum der groben
Vorregistrierung als initialem Momentum. Hierzu wurden fiir den Regulari-
sierer ein multi-Gaufkern G,, mit den Standardabweichungen [o1; 092; 03] =
[0,01; 0,05; 0,1] und den Gewichten [wy; we; ws] = [0,2; 0,3; 0,5] gewéhlt.
Der Gewichtungsparameter des Distanzmafes wurde auf o = 0,1 gesetzt. Die
Optimierung wurde mit dem Gradientenabstiegsverfahren mit 100 Iterationen
und einer Schrittweite von o = 0,0007 durchgefiihrt.

Die durch diese SVF-Registrierung generierten Momenta wurden als Grundwahr-
heitsmomenta mgp abgespeichert. Die so durchgefiihrte Registrierung benétigt fiir
den OAI Datensatz im Durchschnitt 55,96 Sekunden pro Bildpaar und fiir den syn-
thetischen Datensatz im Durchschnitt 61,47 Sekunden pro Bildpaar. Diese Zeiten
konnten durch eine effizientere Implementierung, zum Beispiel durch die Parallelisie-
rung der Registrierungen, weiterhin reduziert werden.

Die DNCC_Distanzen der Bildpaare nach der SVF-Registrierung wurden fiir die
Trainings-, Validierungs- und Testmenge berechnet und sind fiir beide Datensétze in
Abbildung 12 dargestellt.

Da der Median im Gegensatz zum Mittelwert robuster gegeniiber Ausreiffern ist, wird
dieser in der Graphik angegeben. Der Median der DNCC-Distanzen wurde im OAI
Datensatz durch die SVF-Registrierung von 90,01 auf 4,41 (Trainingsmenge), von
95,41 auf 4,31 (Validierungsmenge) und von 93,24 auf 4,32 (Testmenge) verringert.
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4.2 Bildregistrierung mit dem Gesamtframework

Im synthetischen Datensatz wurde er von von 57,27 auf 4,33 (Trainingsmenge), von
49,37 auf 4,27 (Validierungsmenge) und von 57,72 auf 4,29 (Testmenge) verringert.

Abbildung 13: Templatebilder des OAI Datensatzes mit den durch SVF-Registrierung ge-
nerierten Transformationen. Oben: Bild 76. Unten: Bild 77.

Die Ausreifser fiir die Bilder 76 und 77 der Trainingsmenge des OAI Datensatzes

sind durch die in diesen Bildern auftretenden grofsen Locher durch starke Knorpel-
beschidigungen bedingt, wie in Abbildung 13 zu sehen ist.
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4.2 Bildregistrierung mit dem Gesamtframework

4.2.2 Training des Gesamtframeworks
Patchauswahl

Fiir das Training des Prediction Net wurden aus den Bildpaaren der Trainings- und
Validierungsmenge und den zugehorigen Grundwahrheitsmomenta Patches der Grofe
15 x 15 Pixel mit einer Schrittweite von 14 Pixeln entnommen. Patchpaare des Hin-
tergrundes wurden zur Patchreduktion aussortiert. Dies fithrte beim OAI Datensatz
zu einer Patchreduktion von 795.491 auf 166.923 Patchpaare der Trainingsmenge,
beim synthetischen Datensatz zu einer Patchreduktion von 1.434.343 auf 228.419
Patchpaare der Trainingsmenge.

Prediction Net

Das Enkoder-Dekoder-Netzwerk, dessen Implementierung in PyTorch von Marc Niet-
hammer zur Verfiigung gestellt wurde, nutzt das Adam-Verfahren zur Optimie-
rung [KB14, YKSN17|. Fiir die Wahl der Lernrate Ir und des Adam weight-decay
Parameters wd, wurden die Kombinationen aus Ir € {0,01; 0,001; 0,0001} und
wd € {0; 0,1; 0,5; 5} getestet. Eine Ubersicht iiber die Ergebnisse des Prediction
Net Trainings mit dem OAI Datensatz ist in Abbildung 14 dargestellt.

Die Kombinationen (Ir = 0,001; wd € {0; 0,1; 0,5}) und (Ir = 0,0001; wd = 0)
fiihren zu einem glatten, abfallenden Trainingsloss-Verlauf. Hierbei fiihrt der Adam
weight-decay wd = 0 zu den kleinsten Trainingsloss-Werten und die Lernrate
Ir = 0,0001 zu dem kleinsten Validierungsloss-Werten. Deshalb wurde Ir = 0,0001
und wd = 0 fiir das Training des Enkoder-Dekoder-Netzwerkes gewahlt.

Der erst abfallende und anschliefend wieder leicht steigende Validierungsloss-
Verlauf lieken eine Uberanpassung (engl. overfitting) vermuten, weshalb zusitzlich
der Einsatz eines Dropout-Moduls am Ende eines jeden Enkoder- und Dekoder-
Blocks getestet wurde. Das Dropout-Modul setzt Elemente des Eingangstensors mit
Wahrscheinlichkeit p (auch Dropoutrate) zufillig auf Null.

In Abbildung 15 sind die Loss-Verldufe fiir die durchgefithrten Prediction Net
Trainings mit dem OAI Datensatz unter Verwendung des Dropout-Moduls mit Drop-
outraten p = 0,2 und p = 0,5 dargestellt. Sie zeigen, dass die abfallende und anstei-
gende Form des Validierungsloss-Verlaufes auch unter Einsatz des Dropout-Moduls
erhalten bleibt und der Trainingsloss langsamer abféllt. Deshalb wurde das Dropout-
Modul nicht zum Training eingesetzt, also Dropoutrate p = 0 gewahlt.

Daraufhin wurde zusétzlich getestet, wie gut das Prediction Net generalisieren

kann, indem das Netz nach jeder Trainingsepoche auf der Validierungsmenge aus-
gewertet wurde. Hierbei wurde der durchschnittliche L1-Loss fiir einen Momentum-
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4.2 Bildregistrierung mit dem Gesamtframework
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Abbildung 15: L1-Loss-Verldufe der Prediction Net Trainings mit dem OAI Daten-
satz unter Verwendung des Dropout-Moduls. Die gestrichelte Linie zeigt
die Epoche mit dem geringsten Validierungsloss-Wert an. Die Form des
Validierungsloss-Verlaufs wird durch das Dropout-Modul nicht verdndert.

patch, fiir ein zusammengesetztes Momentum und fiir eine daraus generierte Defor-
mation berechnet. Zusitzlich wurde die DNCC-Distanz zwischen dem mit der ak-
tuell generierten Deformation transformierten Templatebild und dem durch SVF-
Registrierung generierten transformierten Templatebild berechnet.

Die Ergebnisse sind in Abbildung 16 dargestellt. Sie zeigen, dass die durchschnittli-
che Distanz der transformierten Templatebilder der Validierungsmenge im Gegensatz
zum L1-Loss der Momenta wahrend des Trainings abnimmt. Daher wurden die zu-
vor gewdhlten Einstellungen Ir = 0,0001, wd = 0 und p = 0 beibehalten und das
Prediction Net fiir 20 Epochen trainiert.

Correction Net

Fiir das Training des Correction Nets wurde zunéchst das fertig trainierte Prediction
Net fiir die Bildpaare der Trainings- und Validierungsmenge ausgewertet.

Aus den vorausgesagten Momenta m,, wurden die Transformationen ¢ und ¢~ ! durch
Auswertung des SVF-Modells generiert und die transformierten Referenzbilder durch
Anwenden der Transformationen ¢ generiert. Das Anwenden der Transformation
erfolgte mittels Néchste-Nachbarn-Interpolation. Hierdurch werden nur die Intensi-
tatswerte 0 und 1 angenommen und keine Grauwerte in den transformierten Refe-
renzbildern erzeugt, wie es mit bilinearer Interpolation der Fall wére. Im Anschluss
wurden die Grundwahrheitsmomentumkorrekturen mgc durch die in Abschnitt 4.2.1
beschriebene SVF-Registrierung der Bildpaare der Trainings- und Validierungsmen-
ge mit transformierten Referenzbildern generiert.
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Abbildung 16: Auswertung des Prediction Net Trainings auf der OAI Validierungsmenge.
Epoche 36 ist die Epoche mit kleinster durchschnittlicher DNCC-Distanz.

Analog zur Patchauswahl fiir das Prediction Net wurden fiir das Training des Cor-
rection Nets Patches der Grofe 15 x 15 Pixel mit einer Schrittweite von 14 Pixeln aus
den Bildpaaren der Trainings- und Validierungsmenge entnommen und Hintergrund-
Patchpaare aussortiert. Dies fiihrte beim OAI Datensatz zu einer Patchreduktion von
795.010 auf 153.239 Patchpaare der Trainingsmenge, beim synthetischen Datensatz
zu einer Patchreduktion von 1.434.343 auf 209.944 Patchpaare der Trainingsmenge.

Fiir das Training des Correction Nets wurde schlieflich das Enkoder-Dekoder-
Netzwerk mit exakt denselben Parametereinstellungen wie fiir das Training des Pre-
diction Nets fiir 20 Epochen trainiert. Abbildung 17 zeigt den Verlauf des durch-
schnittlichen L1-Loss-Wertes pro Patch der Trainingsmenge wahrend des Trainings
des Gesamtframeworks fiir beide Datensétze. In beiden Experimenten fiihrt die Ver-
wendung des Correction Nets in Verbindung mit dem Prediction Net zu kleineren
Trainingsloss-Werten als das Fortfithren des Trainings des Prediction Nets um wei-
tere Epochen.

4.2.3 Auswertung des Gesamtframeworks

Zur Auswertung des Gesamtframeworks wurden die ungesehenen Bildpaare der Test-
menge als Eingabe in das Prediction Net gegeben. Es wurde dieselbe Patchauswahl
wie in Abschnitt 4.2.2 beschrieben durchgefiihrt. Aus den durch das Prediction Net
vorausgesagten Momentumpatches wurden die Gesamtmomenta m, zusammenge-
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Abbildung 17: Durchschnittlicher L1-Loss pro Patch der Trainingsmenge wahrend des Ge-
samtframework-Trainings. Die Kombination aus Prediction und Correction
Net erzielt kleinere durchschnittliche L1-Loss-Werte pro Patch als ein Trai-
ning des Prediction Nets fiir weitere Epochen.

setzt. Aus diesen wurden durch Auswertung des SVF-Modells die Transformationen
¢ und ¢! generiert und die Transformation ¢ auf das Referenzbild angewandt.

Die neuen Bildpaare der Testmenge, bestehend aus Templatebild und transformier-

tem Referenzbild, wurden anschliefsend als Eingabe in das Correction Net gegeben.
Auch hier wurde wieder dieselbe Patchauswahl, wie fiir das Training des Gesamt-
frameworks beschrieben, durchgefiihrt.
Aus den durch das Correction Net vorausgesagten Momentumkorrekturpatches wur-
den die Gesamtmomentumkorrekturen m, zusammengesetzt. Diese wurden anschlie-
fend mit den vorausgesagten Momenta des Prediction Nets addiert, um die finalen
Momenta Voraussagen m = m,, + m. des Gesamtframeworks zu generieren.

Aus den finalen Momenta m wurden anschlieffend durch Auswertung des SVF-
Modells die Transformationen ¢ und ¢! generiert. Die mit ¢! transformierten
Templatebilder stellen die Ergebnisse der Bildregistrierung mit dem vorgestellten
Gesamtframework dar. Die auf diese Weise durchgefiihrte Registrierung mit dem
vorgestellten Gesamtframework wurde im OAI Datensatz im Durchschnitt in 0,183
Sekunden pro Bildpaar und im synthetischen Datensatz im Durchschnitt in 0,142
Sekunden pro Bildpaar durchgefiihrt. Dies stellt eine eindeutige Verbesserung gegen-
iiber den Laufzeiten im Minutenbereich der SVF-Registrierung mittels numerischer

Optimierung dar.

Zur Evaluierung der Ergebnisse wurden die DNCC-Distanzen zwischen den trans-
formierten Templatebildern und dem Referenzbild berechnet. Abbildung 18 zeigt die
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4.2 Bildregistrierung mit dem Gesamtframework

Ubersicht {iber die Distanzen fiir beide Datensitze und Abbildung 19 zeigt die Ent-
wicklung der Distanzen fiir die Ausgangsbilder, registrierten Bilder, vom Prediction
Net vorausgesagten Bilder und vom Gesamtframework vorausgesagten Bilder fiir die
Trainings-, Validierungs- und Testmengen beider Datensétze.
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Abbildung 18: DN®C_Distanzen nach der Registrierung mit dem Gesamtframework im
OAI Datensatz (oben) und synthetischen Datensatz (unten). Die Median-
werte sind am oberen Rand gegeben. Die Registrierung fithrt zu einer deut-
lichen Verringerung des Fehlermafies gegeniiber den Anfangsdistanzen. Das
geringe Fehlermafs nach der SVF-Registrierung wird nicht erreicht. Ausrei-
fer im OAI Datensatz wurden von der SVF-Registrierung tibernommen.

Fiir die OAI Testmenge konnte der Wert des Medians von urspriinglich 93,24
durch das Prediction Net auf 40,38 reduziert werden. Durch das Correction Net wur-
de dieser Wert weiter auf 28,69 reduziert. Fiir die Trainings- und Validierungsmenge
wurden vergleichbare Reduktionen erzielt, die Werte der Trainingsmenge sind je-
doch erwartungsgemals geringer als die Werte der Validierungs- und Testmenge, da

mit ihm die Netze trainiert wurden.
Die Problembilder 76 und 77 der Trainingsmenge fiithrten auch bei der Regis-

trierung mit dem Gesamtframework zu Ausreiffern in den Distanzen. Sie fallen im
Verhiltnis zu den anderen erzielten Distanzen jedoch geringer aus.
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Abbildung 19: Entwicklung der DNCC_Distanzen im OAI Datensatz (oben) und synthe-
tischen Datensatz (unten). Template bezeichnet die Ausgangsbilder, SVF
die durch SVF-Registrierung generierten Bilder, PN die vom Prediction
Net generierten Bilder und PN+CN die vom Gesamtframework generierten
Bilder. Die Medianwerte sind am oberen Rand gegeben. Die Registrierung
mit dem PN+CN verringert das Fehlermafl gegeniiber den durch das PN
erzielten Werten weiter und reduziert die Varianz der Distanzwerte.
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4.2 Bildregistrierung mit dem Gesamtframework

Die Varianz der Distanzen ist nach Anwendung des Correction Nets sowohl fiir die
Test- als auch fiir die Trainings- und Validierungsmenge geringer als die Varianz der
Distanzen nach Anwendung des Prediction Nets.

Fiir die Testmenge des synthetischen Datensatzes konnte der Wert des Medians

von urspriinglich 57,72 durch das Prediction Net auf 8,59 reduziert werden. Durch das
Correction Net wurde dieser Wert geringfiigig auf 8,47 reduziert. Fiir die Trainings-
und Validierungsmenge wurden vergleichbare Reduktionen durch das Prediction Net
erzielt, durch das Correction Net jedoch geringfiigige Erh6hungen der Medianwerte
herbei gefiihrt.
Die Varianz der Distanzen ist nach Anwendung des Correction Nets jedoch sowohl fir
die Test- als auch fiir die Trainings- und Validierungsmenge geringer als die Varianz
der Distanzen nach Anwendung des Prediction Nets. Dies spiegelt sich in kleineren
Medianwerten wieder.

Zusatzlich wurden zur Evaluierung der durch die Registrierung mit dem Gesamt-
framework generierten Transformationen ¢! die DSSP-Distanzen zwischen diesen
Transformationen und den durch die SVF-Registrierung generierten Transformatio-
nen berechnet. Die DSSP-Distanz wurde als Fehlermaf fiir die Transformationen
gewahlt, da sie einen punktweisen Vergleich durchfiihrt und auch sehr kleine Abwei-
chungen erfasst. Eine Ubersicht iiber die Distanzen ist in Abbildung 20 gegeben.

In der Ubersicht ist zu erkennen, dass in beiden Datensitzen sehr grofe Werte
von einer kleinen Menge an Ausreifern angenommen werden. Das Ausreifsermus-
ter stimmt im OAI Datensatz jedoch nicht mit dem Ausreifermuster der DNCC-
Bilddistanzen iiberein, im synthetischen Datensatz tauchen erstmals Ausreifter auf.

In den Abbildungen 21a und 21b sind die Ergebnisse fiir die Bilder 84 und 29 aus

der OAI Testmenge und in den Abbildungen 21c und 21d sind die Ergebnisse fiir die
Bilder 7 und 128 aus der Testmenge des synthetischen Datensatzes dargestellt.
Fiir die Bilder 84 und 7 fiihrte die Registrierung mit dem Gesamtframework zu beson-
ders kleinen DNCC_-Werten. Sie zeigen in den Differenzbildern kaum Unterschiede zum
Referenzbild. Fiir die Bilder 29 und 128 fiihrte die Registrierung mit dem Gesamt-
framework zu besonders hohen DNCC-Werten. Die Abweichungen vom Referenzbild
sind gut erkennbar.
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Abbildung 20: DSSP-Distanzen nach der Registrierung mit dem Gesamtframework im OAI
Datensatz (oben) und synthetischen Datensatz (unten). Die Medianwerte
sind am oberen Rand gegeben. In beiden Datensétzen fiihrt eine kleine
Menge an Transformationen zu starken Ausreifsern. Die Ausreiffermuster
stimmen nicht mit den Ausreifiermustern des DNCC-Distanzen der zugeho-
rigen transformierten Templatebilder {iberein (vgl. Abb. 18)
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4.3 Vergleich mit weiteren Methoden des Maschinellen Lernens

4.3 Vergleich mit weiteren Methoden des Maschinellen Lernens

Zur Einordnung der Ergebnisse wurden Experimente zum Vergleich mit der Quicksil-
ver-Methode fiir das SVF-Modell und mit dem FlowNet durchgefiihrt. Im Folgenden
werden die Experimente beschrieben und die Ergebnisse vorgestellt.

4.3.1 Quicksilver-Methode fiir das SVF-Modell

Fiir den Vergleich mit der Quicksilver-Methode wurde eine Adaption dieser Methode
fiir das SVF-Modell in Python unter Verwendung der Mermaid-Toolbox implemen-
tiert. Fiir die Erzeugung der Grundwahrheit fiir das Prediction Net wurden die in
Abschnitt 4.2.2 beschriebene SVF-Registrierung verwendet. Es wurden ebenfalls Pat-
ches der Grofle 15 x 15 Pixel mit einer Schrittweite von 14 Pixeln ausgewéahlt und
das Prediction Net ebenfalls mit den Parametereinstellungen Ir = 0,0001, wd = 0
und p = 0 fiir 20 Epochen trainiert. Das Training des Quicksilver Correction Net
wurde mit den Momentumdifferenzen mgp — m,, unter Verwendung derselben Para-
metereinstellungen durchgefiihrt.

Die L1-Loss-Verlaufe des Trainings von Prediction Net, Correction Net und Quick-
silver Correction Net sind in Abbildung 22 fiir beide Datensétze dargestellt. Der
Verlauf des Trainingslosses des Quicksilver Correction Nets ist dem Verlauf des Trai-
ningslosses des Correction Net recht dhnlich. Die Kombination aus Prediction Net
und Quicksilver Correction Net fithrt ebenfalls zu geringeren L1-Loss-Werten als das
Fortfithren des Trainings des Prediction Nets fiir weitere Epochen.

9 i — Prediction Net 401 i —— Prediction Net
i —— Correction Net i —— Correction Net
8 H—= Quicksilver Correction Net : —— Quicksilver Correction Net

IS v o ~

s L s L
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Abbildung 22: Durchschnittlicher L1-Loss pro Patch der Trainingsmenge wéhrend des
Prediction Net, Correction Net und Quicksilver Correction Net Trainings
fiir den OAI Datensatz (links) und den synthetischen Datensatz (rechts).
Die Kombination aus Prediction und (Quicksilver) Correction Net erzielt
jeweils kleinere Losswerte pro Patch als ein Training des Prediction Nets
fiir weitere Epochen.
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Analog zur Auswertung des in dieser Arbeit vorgestellten Gesamtframeworks wur-
den die Quicksilver-Methode mit ungesehenen Bildpaaren der Testmenge ausgewer-
tet.

Fiir den Vergleich mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Gesamtframework wurden
die DNCC_Distanzen zwischen den so generierten transformierten Templatebildern
und dem Referenzbild berechnet. Abbildung 23 zeigt die Ubersicht iiber die Distanzen
fiir beide Datensitze. Eine Ubersicht iiber diese Distanzwerte im Vergleich zu den
mit der vorgestellten Methode und der SVF-Registrierung erzielten Werten ist fiir
beide Datensétze in Abbildung 24 gegeben.
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Abbildung 23: DN“C-Distanzen nach der Registrierung mit der Quicksilver-Methode im
OAI Datensatz (oben) und synthetischen Datensatz (unten). Die Median-
werte sind am oberen Rand gegeben. Die Registrierung fiihrt zu einer Ver-
ringerung des Distanzmafes gegeniiber den Anfangsdistanzen. Das geringe
Fehlermaf nach der SVF-Registrierung wird nicht erreicht und auch das
Fehlermaf nach der Registrierung mit dem vorgestellten Gesamtframework
ist geringer. Zudem gibt es mehr Ausreifer als nach der Registrierung mit
dem Gesamtframework (vgl. Abb. 18).

Fiir den OAI Datensatz wurden durch die Registrierung mit der Quicksilver-
Methode fiir das SVF-Modell sowohl fiir die Testmenge als auch fiir die Trainings-
und Validierungsmenge eine Reduktion der Medianwerte allein gegeniiber den durch
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Abbildung 24: Entwicklung der DN®C-Distanzen im OAI Datensatz (oben) und synthe-

tischen Datensatz (unten). Template bezeichnet die Ausgangsbilder, SVF
die durch SVF-Registrierung generierten, PN die vom Prediction Net ge-
nerierten, PN+CN die vom Gesamtframework generierten und QS die von
der Quicksilver-Methode generierten Bilder. Die Medianwerte sind am obe-
ren Rand gegeben. Die Registrierung mit QS verringert das Fehlermafs fiir
den OAI Datensatz gegeniiber den durch das PN erzielten Werten weiter,
erreicht die durch das PN+CN erzielten niedrigen Distanzwerte aber nicht.
Die Varianz der Distanzwerte wird nicht reduziert. Fiir den synthetischen
Datensatz kénnen die Distanzwerte des PN nur minimal verbessert werden,
die Varianzen werden nicht reduziert.

49



4.3 Vergleich mit weiteren Methoden des Maschinellen Lernens

das Prediction Net erzielten Werten erreicht. In allen drei Fallen liegt der Medianwert
jedoch iiber dem durch das in dieser Arbeit vorgestellte Gesamtframework erzielten
Medianwert. Zudem weisen die DNCC-Distanzen fiir die Quicksilver Ergebnisse eine
grofere Varianz auf.

Fiir den synthetischen Datensatz konnte durch die Registrierung mit der Quick-
silver-Methode fiir das SVF-Modell sowohl fiir die Testmenge als auch fiir die Trai-
nings- und Validierungsmenge keine deutliche Reduktion der Medianwerte allein ge-
geniiber den durch das Prediction Net erzielten Werten erreicht werden. Zudem liegt
der Medianwert fiir die Test- und Validierungsmenge iiber dem durch das in dieser
Arbeit vorgestellte Gesamtframework erzielten Medianwert, fiir die Trainingsmenge
ist der Medianwert geringer. In allen drei Féllen weisen die DNCC-Distanzen fiir die
Quicksilver Ergebnisse eine grofsere Varianz auf als die durch das Gesamtframework
erzielten Distanzen.

Zusitzlich wurden die DSSP-Distanzen zwischen den durch die Registrierung mit
der Quicksilver-Methode generierten Transformationen ¢! und den durch die SVF-
Registrierung generierten Transformationen berechnet. Eine Ubersicht iiber die Dis-
tanzen ist fiir beide Datensétze in Abbildung 25 gegeben.

Im Vergleich zu den DSSP-Distanzen der mit dem Prediction Net generierten
Transformationen gibt es in beiden Datensétzen eine grofsere Anzahl an Ausreifsern.
Zusétzlich werden auch insgesamt grofere Distanzen generiert. Der Medianwert der
OALI Trainingsmenge ist von 68,86 fiir die Differenzen des Prediction Frameworks auf
88,65 fiir die Differenzen der Quicksilver-Methode angestiegen. Der Medianwert der
Trainingsmenge des synthetischen Datensatzes ist von 8,45 fiir die Differenzen des
Gesamtframeworks auf 10,2 fiir die Differenzen der Quicksilver-Methode angestiegen.

In der Abbildung 26 sind die Ergebnisse der Quicksilver-Methode im direkten
Vergleich zu den Ergebnissen des vorgestellten Gesamtframeworks fiir das Bild 84
des OAI Datensatzes (Abb. 26a) und fiir das Bild 7 des synthetischen Datensatzes
(Abb. 26b) dargestellt. Es werden die Differenzenbilder, die Deformationsfelder und
die finalen Momenta verglichen.

Der Vergleich der finalen Momenta zeigt fiir beide Datensédtze hohere Intensité-
ten fiir die finalen Momenta die vom vorgestellten Gesamtframework vorausgesagt
wurden. Dies spiegelt sich in kleinen Unterschieden in den Transformationsfeldern
wieder. Wahrend die Differenzenbilder fiir Bild 7 fiir beide Methoden sehr &hnlich
sind, lassen sich fiir Bild 84 grofere Differenzen im Differenzenbild der Quicksilver-
Methode erkennen als im Differenzenbild des vorgestellten Gesamtframework.
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Abbildung 25: D%P_Distanzen nach der Registrierung mit der Quicksilver-Methode fiir
SVF im OAI Datensatz (oben) und synthetischen Datensatz (unten). Die
Medianwerte sind am oberen Rand gegeben. Die Registrierung liefert ein
hoheres Fehlermaf als die Registrierung mit dem Gesamtframework (vgl.
20). Das Ausreifermuster dhnelt dem des Gesamtframeworks, die Ausreifier
generieren in der Quicksilver Methode jedoch grofere Fehlermafe.
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4.3.2 FlowNet

Fiir den Vergleich mit dem FlowNet-Ansatz wurde die Python-Implementierung des
FlowNetC von Daniel Budelmann im Rahmen seiner Masterarbeit [Bud19] genutzt.
Hierfiir wurden die mit der SVF-Registrierung generierten Deformationsfelder mit-
tels bilinearer Interpolation auf ein Viertel ihrer Auflésung herunterskaliert, sodass
sie eine Grofe von 2 x 25 x 40 Pixeln hatten. Mit diesen Deformationsfeldern der
Trainingsmenge wurde das FlowNet fiir 10.000 Iterationen unter Verwendung des
Adam-Optimierungsverfahrens mit der Lernrate Ir = 0,001 trainiert. Die verwende-
te Lossfunktion basiert auf dem Endpunktfehler (engl. endpoint error (EPE)) und
hat die Form

* 1 *
L.y = v = vl (4.1)
wobei |y| die Anzahl der Vektoren bezeichnet. Der Verlauf der durchschnittlichen

Losswerte pro Bild in der hochsten Auflosung fiir die Trainings- und Validierungs-
menge ist in Abbildung 27 fiir beide Datensétze dargestellt.
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Abbildung 27: Durchschnittlicher EPE Loss-Verlauf pro Bild fiir das Training des Flow-
Nets fiir Trainings- und Validierungsmenge des OAI Datensatzes (oben)
und des synthetischen Datensatzes (unten). Der Trainingsloss ist mit dem
Faktor 0,005 gewichtet. Fiir beide Datensétze zeigen sowohl der Trainings-
als auch der Validierungsloss einen abfallenden Verlauf.
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4.3 Vergleich mit weiteren Methoden des Maschinellen Lernens

Das fertig trainierte FlowNet wurde anschlieffend fiir die Testmenge beider Da-
tensitze ausgewertet. Die generierten Deformationsfelder wurden mittels bilinearer
Interpolation auf die urspriingliche Auflésung von 2 x 100 x 160 Pixeln hochskaliert.
Durch Anwenden dieser Transformationen wurden die transformierten Templatebil-

der generiert.

Fiir den Vergleich mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Gesamtframework wurden
die DNCC_Distanzen zwischen den so generierten transformierten Templatebildern
und dem Referenzbild berechnet. Eine Ubersicht iiber die Distanzen ist fiir beide
Datensétze in Abbildung 28 dargestellt.
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Abbildung 28: DN“C_Distanzen nach der Registrierung mit der FlowNet-Methode im OAI
Datensatz (oben) und synthetischen Datensatz (unten). Die Medianwerte
sind am oberen Rand gegeben. Die Registrierung verringert das Fehlermafs
kaum. Das Verteilungsmuster &hnelt daher stark dem Verteilungsmuster
der Anfangsdistanzen (vgl. Abb 11).
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Gegeniiber den anfiinglichen DNCC-Distanzen der Templatebilder konnte mit den
durch das FlowNet vorausgesagten Transformationen nur geringe Verbesserungen er-
zielt werden. Dabei wurden die Distanzen fiir alle Bilder gleichméfig reduziert, das
Verteilungsmuster blieb sowohl im OAI Datensatz als auch im synthetischen Daten-

satz erhalten.
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4.3 Vergleich mit weiteren Methoden des Maschinellen Lernens

In Abbildung 29 ist eine Ubersicht iiber diese Distanzwerte im Vergleich zu den

mit der vorgestellten Methode erzielten Werten fiir beide Datensétze gegeben.
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Abbildung 29: Entwicklung der DN“C-Distanzen im OAI Datensatz (oben) und syntheti-

schen Datensatz (unten). Template bezeichnet die Ausgangsbilder, SVF die
durch SVF-Registrierung generierten, PN die vom Prediction Net generier-
ten und PN+CN die von dem vorgestellten Gesamtframework generierten
generierten Bilder. Die Medianwerte sind am oberen Rand gegeben. Die Re-
gistrierung verringert das Fehlermaf nur minimal, die Varianz kann nicht
reduziert werden. Die Ergebnisse der Registrierung sind deutlich schlechter
als die von SVF, PN und PN+CN.

Sie zeigt, dass die durch das FlowNet erzielten Distanzen in beiden Datensétzen

deutlich grofer sind als die durch das Prediction Net und das Gesamtframework er-

zielten Distanzen.

Zusitzlich wurden die DSSP-Distanzen zwischen den durch das FlowNetC ge-

nerierten Transformationen ¢~! und den durch die SVF-Registrierung generierten

Transformationen berechnet. Eine Ubersicht iiber die Distanzen ist in Abbildung 30
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4.3 Vergleich mit weiteren Methoden des Maschinellen Lernens

gegeben. Aufgrund der sehr grofen Werte wurden die Distanzen des synthetischen
Datensatzes fiir die Visualisierung durch 10 geteilt.
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Abbildung 30: DSSP-Distanzen nach der Registrierung mit der FlowNet-Methode im OAI
Datensatz (oben) und synthetischen Datensatz (unten). Die Medianwer-
te sind am oberen Rand gegeben. Die Registrierung fiithrt zu sehr groften
Fehlermafswerten, die Werte fiir den synthetischen Datensatz wurden fiir
die Visualisierung durch 10 geteilt. Ahnlich zu den Verteilungen der DNCC-
Distanzen der durch die FlowNet-Methode transformierten Templatebilder
weisen die Verteilungsmuster der DSSP-Distanzen Ahnlichkeit zu den An-
fangsdifferenzen der Templatebilder auf (vgl. Abb. 11).

Die Distanzen des OAI Datensatzes weisen keine Ausreifter auf, sondern zeigen
durchgehend hohe Werte, was sich in anndhernd gleichen Medianwerten fiir die
Trainings-, Test- und Validierungsmenge widerspiegelt. Die Distanzen des synthe-
tischen Datensatzes sind sehr hoch, das Verteilungsmuster dhnelt dem der DNCC-
Distanzen der durch das FlowNet generierten transformierten Bilder.

In der Abbildung 31 sind die Ergebnisse der FlowNet-Methode im Vergleich zur
Grundwahrheit fiir das Bild 84 des OAI Datensatzes und fiir das Bild 7 des synthe-
tischen Datensatzes dargestellt. Es werden die Differenzenbilder, die Deformations-
felder und die finalen Momenta verglichen.

Die Differenzenbilder zeigen fiir beide Datensétze deutlich gréfsere Differenzen als

56



4.3 Vergleich mit weiteren Methoden des Maschinellen Lernens

--

Abbildung 31: Ergebnisse der FlowNet-Methode fiir das Bild 84 des OAI Datensatzes
(oben) und fiir das Bild 7 des synthetischen Datensatzes (unten). Die Diffe-
renzenbilder zeigen fiir beide Bilder deutlich erkennbare Unterschiede. Die
mit der FlowNet-Methode generierten Transformationen zeigen nur eine
Grundform der durch SVF-Registrierung generierten Grundwahrheitsde-

formation.

Anordnung jeweils: Links: Differenzenbild aus transformiertem Template-
bild (rot) und Referenzbild (blau). Mitte: Mit FlowNet generiertes und
hochskaliertes Deformationsfeld. Rechts: Mit SVF-Registrierung generier-
tes Deformationsfeld.

die in Abbildung 26 fiir das vorgestellte Prediction Net und die Quicksilver-Methode
gezeigten Differenzenbilder. Der Vergleich der Deformationsfelder zeigt deutlich klei-
nere Deformationen in den durch das FlowNet generierten Deformationsfeldern und
erklart die sehr hohen DSSP-Werte. Wihrend im Deformationsfeld fiir Bild 84 des
OAI Datensatzes zumindest noch die Grundform der starken Grundwahrheitsdefor-
mation erkennbar ist, ist dies im Falle des Deformationsfeldes fiir Bild 7 des synthe-
tischen Datensatzes, das eine schwichere Grundwahrheitsdeformation besitzt, nicht
der Fall.
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4.4 Diskussion

Im Folgenden werden die zuvor beobachteten experimentellen Ergebnisse zusammen-
gefasst und diskutiert.

Erzeugung der Grundwahrheit

Fiir die Erzeugung der Grundwahrheit wurde eine zweischrittige SVF-Registrierung
durch numerische Optimierung des SVF-Modells durchgefiihrt. Die Rechenzeit be-
trug hierfiir im OAI Datensatz im Durchschnitt 55,96 Sekunden pro Bildpaar und im
synthetischen Datensatz im Durchschnitt 61,47 Sekunden pro Bildpaar. Es wurden
die DNCC_Distanzen zwischen den transformierten Templatebildern der Trainings-,
Validierungs- und Testmenge und dem Referenzbild berechnet, da das DNCC-Distanz-
maf in der Formulierung der Registrierungsenergie verwendet wurde. Der Vergleich
mit den Anfangsdistanzen der Templatebilder zeigt eine deutliche Verringerung die-
ses Fehlermafies durch die SVF-Registrierung.

Training des Gesamtframeworks

Waéhrend des Trainings vergleichen die CNNs des Gesamtframeworks, das Predic-
tion Net und das Correction Net, ihre vorausgesagten Momentumpatches und Mo-
mentumkorrekturpatches mit den durch numerische Optimierung des SVF-Modells
generierten Grundwahrheitsmomentumpatches. Hierzu wird der L1-Loss der Form

LM = LMy, y*) = lyi — ] (4.2)
7

berechnet, wobei y den vorausgesagten Momentumpatch und y* den Grundwahr-
heitsmomentumpatch bezeichnet.

Die Entwicklung der durchschnittlichen Losswerte der Trainingsmenge zeigt im Trai-
ning des Prediction Nets einen glatten und abfallenden Verlauf. Der durchschnitt-
liche Losswert der Validierungsmenge féllt hingegen erst ab und steigt dann lang-
sam wieder an. Dieses Verhalten deutet auf eine Uberanpassung des CNN an die
Trainingsmenge hin. Das CNN verbessert sich dann nur noch in den Voraussagen
fiir die Trainingsmenge, verbessert aber seine Fahigkeit zur Generalisierung nicht
oder verschlechtert diese sogar. Versuche dieses Verhalten zu dndern wurden durch
die Wahl verschiedener Lernraten [r, die zusdtzliche Regularisierung der Netzgewich-
te durch Erhéhung des Adam weight decay Parameters wd und den Einsatz eines
Dropout-Moduls mit unterschiedlichen Dropoutraten p unternommen. Diese veran-
derten die Form des Losswert-Verlaufes fiir die Validierungsmenge jedoch nicht.

Zur Untersuchung des Einflusses des Validierungsloss-Verlaufs auf die Registrie-

rungsergebnisse wurde das Prediction Net nach jeder Trainingsepoche fiir die Vali-
dierungsmenge ausgewertet. Das transformierte Templatebild wurde aus der so gene-
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rierten Transformation erzeugt und die DNCC-Distanz zum Referenzbild berechnet,
da diese in der numerischen Optimierung des SVF-Modells minimiert wird. Der Ver-
lauf dieser Distanzen zeigt einen Abfall, was der Vermutung einer Uberanpassung
widerspricht. Vielmehr ist zu vermuten, dass der L1-Loss des vorausgesagten Mo-
mentums kein direkter Indikator fiir die aus dem gegléatteten Momentum generierte
Transformation ist.

Auswertung des Gesamtframeworks

Fiir die Evaluierung der Registrierungsergebnisse der vorgestellten Methode wurden
die DNCC_Distanzen zwischen den transformierten Templatebildern der Trainings-,
Validierungs- und Testmenge und dem Referenzbild nach der Auswertung des Predic-
tion Nets und nach der Auswertung des Correction Nets berechnet. Die Ergebnisse
beider Datensétze zeigen eine deutliche Verringerung der Distanzen nach der Regis-
trierung mit dem Gesamtframework.

Bei dem OAI Datensatz ist zudem eine deutliche Verbesserung der Ergebnisse des
Prediction Nets durch das Correction Net erkennbar. Die Distanzen und die Variati-
on der Distanzen sind nach dem Anwenden des Correction Net geringer als nach dem
Anwenden des Prediction Nets. Die wenigen grofse Ausreifser sind dabei auf Bilder
zuriickzufiihren, die Locher in den Segmentierungen durch fortgeschrittenen Knor-
pelverlust enthalten. Diese hatten in der SVF-Registrierung ebenfalls zu Ausreifsern
gefiihrt, sodass die Grundwahrheiten fiir das Training der CNNs nicht optimal waren.

Bei dem synthetischen Datensatz wird fast die gesamte Reduzierung der Distan-
zen, die durch die Registrierung mit dem Gesamtframework erzielt werden, durch das
Prediction Net erreicht. Durch das Correction Net werden die Distanzen nur noch
leicht verringert. Die Variation der Distanzen wird durch den Einsatz des Correc-
tion Nets jedoch reduziert. Bei den Distanzen, die nach der Registrierung mit dem
Gesamtframework berechnet werden, gibt es fiir den synthetischen Datensatz keine
Ausreifier.

Zusitzlich wurde fiir die Evaluation die DSSP-Distanz zwischen den Transforma-
tionen, die durch die vorgestellte Methode erzeugt wurden, und den Transformatio-
nen, die durch numerische Optimierung des SVF-Modells generiert wurden, fiir beide
Datensétze berechnet. Sie weisen in beiden Datensétzen Ausreifser auf, die nicht mit
den Ausreifern der D5SP-Distanzen der transformierten Templatebilder iibereinstim-
men. Dies liegt vermutlich daran, dass das Gesamtframework die SVF-Registrierung
zur Erzeugung der Grundwahrheitsmomentumkorrekturen nutzt, anstatt diese als
Differenz aus dem Grundwahrheitsmomentum und dem vom Prediction Net voraus-
gesagten Momentum zu berechnen. Dadurch kénnen Fehler oder Ungenauigkeiten
in den Grundwahrheitsmomenta korrigiert werden, sodass nicht zwingend ein Mo-
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mentum vorausgesagt wird, das dem Grundwahrheitsmomentum moglichst dhnlich
ist (vgl. Abb. 9). Dementsprechend kénnen auch die aus den Momenta generierten
Transformationen von der durch SVF-Registrierung generierten Transformation ab-
weichen ohne zu gréferen DNCC-Distanzen der transformierten Templatebilder zu
fithren.

Das zeitaufwéndige Training des Gesamtframeworks kann im Vorfeld auf einem
leistungsstarken Computer durchgefiihrt werden. Die Auswertung des Gesamtframe-
works benétigt dann im Gegensatz zur iterativen Registrierung nur einen einzigen
Inferenzschritt.

Die Rechenzeit fiir die Auswertung des Gesamtframeworks betrégt fiir die Bilder des
OAI Datensatzes im Durchschnitt 0,183 Sekunden. Dies ist eine deutliche Verbesse-
rung gegeniiber der fiir die SVF-Registrierung durchschnittlich bendtigten Rechenzeit
im Minutenbereich.

Die Rechenzeit fiir die Auswertung des Gesamtframeworks betrigt fiir die Bilder
des synthetischen Datensatzes im Durchschnitt 0,142 Sekunden. Auch dies ist eine
deutliche Verbesserung gegeniiber der fiir die SVF-Registrierung durchschnittlich be-
notigten Rechenzeit im Minutenbereich.

Vergleich mit der Quicksilver-Methode

Fiir den Vergleich mit der Quicksilver-Methode wurde eine Adaption der Quicksilver-
Methode fiir das SVF-Modell, wie in 4.3.1 beschrieben, mit den Trainingsmengen
der beiden Datensétze trainiert. Analog zur Vorgehensweise fiir die in dieser Ar-
beit vorgestellte Methode wurden die PNCC-Distanzen zwischen den transformierten
Templatebildern der Trainings-, Validierungs- und Testmenge und dem Referenzbild
nach der Auswertung des Prediction Nets und nach der Auswertung des Correction
Nets berechnet. Da das Prediction Net in beiden Methoden iibereinstimmt, ist die
Betrachtung der Ergebnisse der Auswertung der jeweiligen Correction Net Versionen
interessant.

Hier zeigt der Vergleich, dass das Quicksilver-Correction Net die durch das Predic-
tion Net erzielten Distanzen weiter reduziert und die Varianz verringert. Die Unter-
schiede zwischen dem Prediction Net und dem Quicksilver-Correction Net sind jedoch
deutlich geringer als im Falle der vorgestellten Methode. Dadurch werden durch die
Registrierung mit der Quicksilver-Methode insgesamt hohere Distanzen zwischen den
transformierten Templatebildern und dem Referenzbild beider Datensétze erzielt als
durch die Registrierung mit der in dieser Arbeit vorgestellten Methode.

Die DSSP_Distanzen zwischen den durch die Quicksilver-Methode generierten Trans-
formationen und den durch die SVF-Registrierung generierten Transformationen
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wurden ebenfalls berechnet. Sie weisen ein dhnliches Verteilungsmuster wie die DSSP-

Distanzen der durch die vorgestellte Methode generierten Transformationen auf. Je-
doch sind die Werte insgesamt hoher.

Vergleich mit dem FlowNet

Fiir den Vergleich mit dem FlowNet-Ansatz wurde ein FlowNetC, wie in Kapitel
4.3.2 beschrieben, mit der Trainingsmenge trainiert. Auch hier wurden die DNCC-
Distanzen zwischen den transformierten Templatebildern der Trainings-, Validierungs-
und Testmenge und dem Referenzbild nach der Auswertung des FlowNet fiir beide
Datensétze berechnet. Diese Distanzen sind fir beide Datensitze nur geringfiigig
kleiner als die anfénglichen Distanzen der Templatebilder. Die durch das FlowNet
generierten Transformationen weisen nur sehr kleine Deformationen auf. Dies spie-
gelt sich auch in den ebenfalls berechneten DSSP-Distanzen zwischen den durch das
FlowNet generierten Transformationen und den durch die SVF-Registrierung gene-
rierten Transformationen wieder. Sie sind fiir beide Datensétze sehr grof und das
Verteilungsmuster dhnelt jeweils dem Verteilungsmuster der Anfangsdistanzen der
Templatebilder.

Wir vermuten, dass die schlechten Registrierungsergebnisse des FlowNet auf die
sehr kleine Trainingsmenge und die verhéaltnisméfig kleine Bildgrofe zuritickzufiih-
ren ist. Nach dem Herunterskalieren des Deformationsfeldes hat dieses nur noch eine
Grofse von 2 x 25 x 40 Pixeln und wird im Laufe des Trainings weiter herunterska-
liert. Fiir den OAI Datensatz enthélt die Trainingsmenge 50, fiir den synthetischen
Datensatz 90 Bildpaare mit zugehdrigen Deformationsfeldern.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde eine Methode des maschinellen Lernens fiir Momentum-
basierte Bildregistrierung vorgestellt, die aus einem zweischrittigen Gesamtframe-
work mit vorausgehendem Prediction Net und anschliefendem Correction Net be-
steht. Zur Evaluierung der vorgestellten Methode wurden sowohl Knieknorpelseg-
mentierungen des OAI-Datensatzes als auch Bilder eines generierten, synthetischen
Datensatzes mit der vorgestellten Methode registriert. Zusatzlich wurden die ver-
wendeten Datensétze mit der Quicksilver-Methode und dem FlowNet registriert, um
eine Einordnung und den Vergleich der vorgestellten Methode zu erméoglichen.

Die experimentellen Ergebnisse haben gezeigt, dass die vorgestellte Methode die

Bildregistrierung zeiteffizient durchfithrt. Wahrend des Trainings lernt das Gesamt-
framework die Detektion charakteristischer Merkmale anhand der Trainingsmenge
und ist hierdurch in der Lage, zu generalisieren und auch ungesehene Bildpaare der
Testmenge in der Auswertung in nur einem Inferenzschritt und ohne iterative An-
passung zu registrieren.
Das zeitaufwendige Training wird im Vorfeld der Registrierung ein einziges Mal
durchgefiihrt. Anschliefend kann das trainierte Gesamtframework fiir die Registrie-
rung ungesehener Bildpaare genutzt werden. Die hierfiir bendtigte Rechenzeit pro
Bildpaar liegt im Dezisekundenbereich und stellt eine deutliche Verbesserung gegen-
iiber der fiir die iterativen Optimierung des SVF-Modells benotigten Rechenzeit im
Minutenbereich dar.

Zudem zeigten die experimentellen Ergebnisse, dass das Fehlermaf durch die Regis-
trierung mit der vorgestellten Methode reduziert wird. Die transformierten Template-
bilder beider verwendeten Datensiitze weisen eine deutlich kleinere DNCC-Distanz
zum jeweiligen Templatebild auf als die anfinglichen Templatebilder. Hierbei zahlt
sich die zweischrittige Struktur des Gesamtframeworks aus. Der Einsatz des Cor-
rection Nets verbesserte die Ergebnisse des vorausgegangenen Prediction Nets und
reduzierte insbesondere die Varianz des Fehlermafses.

Der Vergleich mit der State-of-the-Art Quicksilver-Methode hat gezeigt, dass durch
die Registrierung mit dem vorgestellten Gesamtframework bessere Registrierungs-
ergebnisse erzielt werden. Die DNCC-Distanzen der transformierten Templatebilder
sind kleiner und ebenso die DSSP-Distanzen der generierten Transformationen.

Der Vergleich mit dem FlowNet-Ansatz hat gezeigt, dass die Registrierung mit
dem FlowNet zu deutlich schlechteren Ergebnissen fiihrt. Es werden nur sehr kleine
Transformationen generiert, die nicht die gesamte Registrierung abbilden koénnen.
Dies ist auf die verhdltnisméfig kleine Menge an Trainingsdaten zuriickzufithren, die
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in den verwendeten Datensétzen zur Verfiigung steht. Diese Limitation des FlowNet-
Ansatzes unterstreicht einen weiteren Vorteil des vorgestellten Gesamtframeworks.
Durch die patchweise Voraussage des Momentums werden aus jedem Bildpaar der
Trainingsmenge eine Vielzahl an Patchpaaren generiert. Daher kann das Gesamtfra-
mework bereits mit einer kleinen Trainingsmenge erfolgreich trainiert werden.

Die Ergebnisse zeigten auch, dass die Registrierung mittels numerischer Optimie-

rung des SVF-Modells (abgesehen von der Rechenzeit) die besten Registrierungser-
gebnisse liefert. Eine Verbesserung dieser Ergebnisse durch die vorgestellte Methode
war nicht zu erwarten, da das Training des Gesamtframeworks auf Grundwahrheiten
basiert, die durch die numerische Optimierung generiert werden.
Die vorgestellte Methode ist jedoch sehr viel schneller, was fiir Anwendungen in der
Klinik in Echtzeit von grofem Vorteil sein kann. So kann eine Aufnahme zum Bei-
spiel direkt wihrend der Behandlung auf die Bilder der zuriickliegenden Kontrollen
registriert werden.

Ausblick

Im Folgenden werden offen gebliebene Fragestellungen und mogliche Erweiterungen
der vorgestellten Methode diskutiert.

Durch die Ergebnisse der in Kapitel 4.2.2 durchgefiihrten Experimente lésst sich

nicht erklaren, warum der Validierungsloss-Verlauf wihrend des Trainings nach einem
anfanglichen Abfall wieder leicht ansteigt, wihrend die DNCC-Distanz der transfor-
mierten Templatebilder iiber das gesamte Training abnimmt. Die Frage nach dem
Zusammenhang zwischen dem L1-Loss des vorausgesagten Momentums im Training
und der DNCC_Distanz des aus dem Momentum resultierenden transformierten Tem-
platebildes ist trotz der guten Ergebnisse in der Praxis noch ungeklart. Die Verwen-
dung anderer Lossfunktionen sollte daher ebenfalls untersucht werden.
Intuitiv kénnte hier beispielsweise die DNCC-Distanz zwischen den transformierten
Templatebildern und dem Referenzbild gewéhlt werden. Dies wiirde jedoch das Vo-
raussagen des gesamten Momentums anstatt der Momentumpatches erfordern, wo-
durch der Speicherbedarf erhéht wird und der Vorteile der patchweisen Voraussage
verloren gehen.

Des Weiteren wurde die Quicksilver-Methode von Yang et al. [YKSN17] fir die
Voraussage des initialen Momentums des LDDMM-Modells vorgestellt. In dieser
Arbeit werden das vorgestellte Gesamtframework und die Quicksilver-Methode hin-
gegen fiir die Voraussage des stationdren Momentums des SVF-Modells verwendet.
Aus diesem Grund wéire eine Evaluierung der vorgestellten Methode fiir die
LDDMM-Registrierung fiir einen umfangreicheren Vergleich der Methoden ein
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sinnvoller nachster Schritt.

Fiir die verwendeten Datensétze konnten in der vorgestellten Methode durch den
Einsatz des Correction Nets vergleichsweise grofe Verbesserungen der Voraussagen
des Prediction Nets erzielt werden. Die Auswirkung des Einsatzes eines weiteren
Correction Nets sollte daher untersucht werden. Auch die Ausweitung der vorge-
stellten Methode auf die gleichzeitige Registrierung der femoralen und tibialen Seg-
mentierungen ist denkbar. Ebenso ist eine Erweiterung des Gesamtframeworks fiir
3D-Segmentierungen interessant, die durch die getrennten Enkoder fiir jede Dimen-

sion des vorausgesagten Momentums einfach zu realisieren sein sollte.

Abschliefsend ist eine Kombination denkbar, in der die vorgestellte Methode fiir
die Initialisierung des Momentums in einem anschlieffenden numerischen Optimie-
rungsverfahren genutzt wird. Auf diese Weise konnte die sehr schnelle Rechenzeit
der vorgestellten Methode mit den sehr guten Registrierungsergebnissen der SVF-

Registrierung vereint werden.
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