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ZUSAMMENFASSUNG

Vor einer vergleichenden Auswertung m�ussen Daten-

s�atze aus Zeitreihenaufnahmen bzw. von unterschied-

lichen Untersuchungstechniken in ein gemeinsames

r�aumliches Referenzsystem transferiert werden. F�ur

diesen Proze� einer Registrierung stehen heute ver-

schiedene Algorithmen zur Verf�ugung. Neben einem

kritischen Vergleich typischer Verfahren soll ihre Be-

deutung anhand von Anwendungen aus der Klinik und

Forschung verdeutlicht werden.

1. EINLEITUNG

Zur Untersuchung der Hirnstruktur und Hirnfunktion

stehen heute vor allem folgende technischen Me�ver-

fahren zur Verf�ugung: (i) die Magnetresonanztomo-

graphie (MRT) zur anatomischen Darstellung des Ge-

hirns, (ii) die funktionelle MRT zur Abbildung stimu-

lationsbedingter Hirngef�a�reaktionen, (iii) die Posi-

tronen-Emissionstomographie (PET) und die Single-

Photon-Emissions-Tomographie (SPECT) zur Mes-

sung neurochemischer Aktivierung. Diese Modalit�a-

ten liefern weitgehend komplement�are Informationen.

Sie besitzen jedoch auch methodeninh�arente Prob-

leme, die eine Datenfusion w�unschenswert machen.

Daher ist es vorteilhaft, Experimentserien in mehre-

ren Untersuchungstechniken durchzuf�uhren, um letzt-

lich ein umfassenderes Funktionsbild neurokognitiver

Verarbeitungssysteme entwerfen zu k�onnen [1].

Im klinischen Rahmen spielen Zeitreihenuntersu-

chungen eine Rolle, um den Verlauf von Erkrankun-

gen und Therapien beurteilen zu k�onnen. Auch hier

werden funktionelle Untersuchungen benutzt, um dy-

namische Eigenschaften eines Gewebes (z.B. den Me-

tabolismus) in bezug zu statischen Eigenschaften (der

individuellen Anatomie) zu setzen.

Will man Datens�atze aus verschiedenen Unter-

suchungen (und Zeitpunkten) miteinander verkn�up-

fen, so m�ussen sie zun�achst in ein gemeinsames Ko-

ordinatensystem transferiert werden. Dieser Proze�

einer Datenanpassung durch r�aumliche Transforma-

tion wird Registrierung genannt [2]. Die Auswahl

eines geeigneten Registrationsverfahrens wird wesent-

lich durch die klinische Problemstellung beeinu�t.

Eine Klassi�kation der Verfahren l�a�t sich nach fol-

genden

�

Uberlegungen tre�en:

Handelt es sich um dasselbe Untersuchungsobjekt?

Beispiele: eine inter-personelle Registrierung ist im

Rahmen einer Gruppenstudie notwendig; eine intra-

personelle Registrierung bei der Zeitreihenuntersu-

chung eines Patienten.

Stammen die Datens�atze aus derselben Datenquelle?

Beispiele: in einer intra-modalen Registrierung wird

ein SPECT-Datensatz vor und nach Stimulation ver-

glichen; bei einer inter-modalen Registrierung werden

diese Datens�atze auf eine MR-Untersuchung referen-

ziert.

Kann mit hinreichender Genauigkeit eine Rigidit�at

des Untersuchungsobjektes angenommen werden?

Beispiele: Bei einem Vergleich von Untersuchungen

des Kopfes kann in erster N�aherung von einer Rigidi-

t�at des Objektes ausgegangen werden, so da� eine

lineare r�aumliche Transformation angesetzt werden

kann. Dies gilt nicht f�ur Untersuchungen z.B. des

Herzens oder abdomineller Organe. Im allgemeinen

ist die Annahme einer Rigidit�at erf�ullt, wenn die r�aum-

liche Aufl�osung eines der involvierten Me�verfahren

schlechter ist als die maximaleAbweichung durch eine

nicht-lineare Bewegung des Objektes.

Der h�au�gste und algorithmisch am besten abge-

deckte Fall betri�t eine rigide, intrapersonelle, multi-

modale Registrierung. Hierunter fallen beispielsweise

alle Untersuchungen des Gehirns, die an derselben

Person vorgenommenwurden. Eine Reihe zugeh�origer

Verfahren wurde in den letzten zehn Jahren entwickelt

und fand Eingang in die klinische Praxis. Eine tiefere

Diskussion dieser Verfahrensklasse ist Aufgabe dieses

Artikels.

Intrapersonelle, nicht-rigide Registrierungen (z.B.

bei Zeitreihenaufnahmen des Herzens) sind f�ur eine

Reihe medizinische Fragestellungen notwendig. Die

zugeh�origen Verfahren be�nden sich noch in der Va-

lidierung. Je gr�o�er die Abweichungen von der Li-

nearit�at der r�aumlichen Transformation sind, umso



mehr stellt sich die Frage nach der Validit�at des Ergeb-

nisses einer Anpassungsrechnung. Strenggenommen

gilt die Annahme einer Rigidit�at auch f�ur das Gehirn

bei MRT-MRT-Registrierungen nicht: Anpassungs-

fehler bis 5mm treten im Bereich des basalen Tem-

porallappen, am Hirnstamm und Kleinhirn auf und

lassen sich gut durch nicht-lineare Bewegungen dieser

Strukturen bei Inklination des Kopfes erkl�aren. Auch

nach

�

O�nung der Sch�adeldecke imRahmen einer Hirn-

operation kommt es durch den Liquorabu� zu einer

Ver�anderung der Statik des Gehirns und somit zu

nicht-linearen Verschiebungen. Dieser E�ekt ist al-

gorithmisch bislang noch nicht hinreichend nachvol-

lziehbar. Ein intraoperatives Mapping vonMR-Daten

zur Unterst�utzung von Hirnoperationen hat daher in

der Neurochirurgie noch keine weitreichende Akzep-

tanz gefunden.

Die Frage nach der Validit�at einer Anpassung stellt

sich in noch st�arkerem Ma�e bei einer interpersonel-

len Registrierung. F�ur Untersuchungen des Gehirns

lehnen wir aus theoretischen

�

Uberlegungen interper-

sonelle Registrierungen ab. Aufgrund der Variabilit�at

der kortikalen Strukturen f�uhren solche Vergleiche eher

zu einer Verwischung von Ergebnissen als zu einer

Kl�arung von Struktur-Funktionsbeziehungen [1].

Ziel dieses Artikels ist es, f�ur Routineaufgaben

taugliche Verfahren zur Registration zu charakteri-

sieren und ihre Anwendung anhand von Beispielen

zu illustrieren. Hierbei soll auch verdeutlicht werden,

inwieweit die Registrierung mit anderen Bildverarbei-

tungsschritten zusammenwirkt, um ein klinisch ver-

wertbares Ergebnis zu erzielen.

2. ALGORITHMEN

Auch der Anwender von Registrierungsverfahren soll-

te ein grunds�atzliches Verst�andnis von dem zugrunde-

liegenden Verfahren besitzen, um die Grenzen und

die Validit�at eines Ergebnisses besser einsch�atzen zu

k�onnen. Daher m�ochten wir der anwendungsorien-

tierten Diskussion einen vergleichenden

�

Uberblick �uber

bestehende Registrierungsalgorithmen voranstellen.

Generell soll ein Objekt O mit einer Referenz R

durch die Anwendung einer r�aumlichen Transforma-

tion T registriert werden:

(1) O

0

= T (O)

Es wird eine Kostenfunktion C de�niert, die die An-

passungsg�ute des transformierten Objekte O

0

an die

Referenz R widergibt:

(2) C := C(O

0

; R)

Ziel der Registrierung ist eine m�oglichst gute Anpas-

sung, d.h. die Minimierung der Kostenfunktion C

durch Modi�kation der Transformation T :

(3) T := argmin C(O

0

; R)

Alle Registrierungsverfahren k�onnen nach demAnsatz

f�ur die Transformation, die Kostenfunktion und das

Optimierungsverfahren unterschieden werden. Wir

m�ochten uns auf den Fall einer Registrierung von drei-

dimensionalen Objekten (d.h. (O;R) 2 <

3

) mithilfe

einer linearen r�aumlichenTransformationT beschr�an-

ken. Diese Transformation kann man sich aus einer

Translation t, einer Rotation r und einer Skalierung

s zusammengesetzt denken:

(4) T = t � r � s

Im allgemeinen wird der Datensatz aus demVerfahren

mit der h�oheren Raumau�osung (z.B. das MRT) zur

Bildung der Referenz verwendet.

Die fr�uhesten Verfahren wurden mit dem Aufkom-

men der hirnszintigraphischen Verfahren vor etwa 10

Jahren entwickelt und basierten auf der Verwendung

externer Marker [3]. Diese Marker m�ussen in beiden

Modalit�aten mit hinreichender Pr�azision detektierbar

sein. Die Markerpositionen in beiden Modalit�aten

bilden das Modell O und R.

�

Uber eine Ausgleichs-

rechnung erh�alt man die Transformationsparameter.

Diese Methode rechentechnisch sehr e�ektiv, aber nur

anwendbar, wenn beide Untersuchungen in engem zeit-

lichen Zusammenhang entstehen.

G�unstiger erscheint die Verwendung anatomischer

Landmarken [4]. Pietrczyk [5] stellt ein manuelles

Verfahren vor, in dem zun�achst eine H�ulle des Re-

ferenzobjektes berechnet wird, die am Bildschirm in

drei orthogonalen Ebenen unter visueller Kontrolle

auf das Objekt 'gezogen' wird. Als Kostenfunktion

wird hier der Abstand zwischen Objekt und H�ulle

gew�ahlt, die Optimierungsstrategie ist visuell / ma-

nuell. Obwohl auch dieses Verfahren rechentechnisch

e�ektiv implementiert werden kann, ist es als manu-

elles Verfahren von der Geduld und Erfahrung des

Auswerters abh�angig.

Vor etwa 3 Jahren wurden sog. chamfer-matching-

Verfahren entwickelt [6]. Die Grundidee basiert auch

hier in der Minimierung des Abstandes der H�ullen in

beiden Me�verfahren. Stellvertretend f�ur zahlreiche

Varianten soll ein Verfahren eingehender diskutiert

werden, welches im Applikationsteil zur Anwendung

kommt. Zun�achst wird wie oben eine H�ulle des Ref-

erenzobjekts berechnet. Hierzu wird die Referenz mit

einem schnellen Isodata-Algorithmus in 'Substanz' und

'Hintergrund' klassi�ziert und binarisiert. Als H�ul-

lenvoxel werden diejenigen belassen, die in einer 26-

er Nachbarschaft mindestens einen Hintergrundvoxel

aufweisen. Von dieser H�ulle H

r

wird eine Distanz-

transformation D

r

[7] berechnet, die f�ur jedes Voxel



den Abstand zur H�ulle enth�alt. Auch von dem anzu-

passenden Objekt O wird eine H�ulle H

o

berechnet.

F�ur das Objekt wird im Intensit�atshistogramm ein

�

Ubergangsbereich zwischen Hintergrund und Substanz

de�niert. Jedes Voxel, das in diesen

�

Ubergangsbe-

reich f�allt, wird entsprechend seiner Intensit�at im Sin-

ne einer 'fuzzy hull' gewichtet. Jedes Voxel dieser

H�ulle wird transformiert und der Abstand zur H�ulle

der Referenz durch die Distanztransformation bes-

timmt. Die gewichtete Summeder Abweichungsquad-

rate stellt den Ansatz f�ur die Kostenfunktion dar:

(5) C :=

X

w

o

�D

r

(T (H

o

; r; s; t))

2

Ein genetischer Algorithmus [8] optimiert die Kom-

ponenten der Rotation, Translation und Skalierung.

Genetische Algorithmen stehen im Ruf, zwar den ge-

samten Parameterraum abzutasten, jedoch relativ re-

chenintensiv zu sein und in der N�ahe des globalen Op-

timums nur schlecht zu konvergieren. Da die Rechen-

zeit auf heute g�angigenWorkstations nur imMinuten-

bereich liegt, wiegt der erste Nachteil kaum. Wenn

das Ergebnis der Kostenfunktion nur noch minimal

variiert, kann zur Optimierung auf ein klassisches Ver-

fahren (z.B. Powell's Algorithmus [9]) umgestiegen

werden. Unseren Erfahrungen nach liegen die Verbes-

serungen zumeist unter der Me�genauigkeit der Ob-

jektmodalit�at und sind somit vernachl�assigbar. Unter

Verwendung der optimalen Parameter wird das Ob-

jekt O schlie�lich linear transformiert und damit an

die Referenz angepa�t.

Dieses Verfahren ist in Varianten in zahlreichen

Labors im Einsatz; Qualit�ats- und Validierungsmes-

sungen liegen vor [10]. Seine Vorteile liegen in der

vollst�andigen Automatisierung. Als nachteilig ist zu

bewerten, da� in beiden Datens�atzen eine H�ulle zur

Anpassung benutzt wird. Je geringer die r�aumliche

Au�osung ist, umso detail�armer ist diese H�ulle. Damit

wird das globale Minimum der Kostenfunktion gerin-

ger ausgepr�agt; im Extremfall handelt es sich um ein

schlecht gestelltes Problem, bei dem das globale Mi-

nimum nicht dem Anpassungsziel entspricht. Proble-

matisch ist ferner, da� h�au�g in funktionellen Stu-

dien nur ein Teil des Gehirns abgebildet wird und

damit die Objekth�ulle nur abschnittsweise de�niert

ist. Um eine gute Konvergenz zu gew�ahrleisten, ist

es gelegentlich sinnvoll, den Parameterraum einzu-

schr�anken, z.B. nur Rotationen um �15 Grad zuzu-

lassen. Bei intramodalen Registrierungen (besonders

Untersuchungen an demselben Ger�at) kann die Ska-

lierung auf 1 festgelegt werden; in den anderen F�allen

kann aus den Ger�ateparametern eine N�aherung be-

rechnet werden, die nur noch im Prozentbereich vari-

iert wird.

Um die Probleme bei der De�nition einer H�ulle

zu �uberkommen, wurden in j�ungster Zeit Algorith-

men entwickelt, die in die Kostenfunktion alle Voxel

beider Objekte einbeziehen [11]. Solche 'voxel-simila-

rity-based' Algorithmen sind in der Regel sehr rechen-

intensiv, besitzen jedoch eine hohe Genauigkeit. Han-

delt es sich um eine intramodale Anwendung (z.B.

SPECT-SPECT- Registrierung mit demselben Tra-

cer), kann trivialerweise als Kostenfunktion die Sum-

me der Abweichungsquadrate der Voxelintensit�aten

angesetzt werden:

(6) C :=

X

(O(x; y; z)� R(x; y; z))

2

F�ur intermodale Probleme stellt sich das Problem

der De�nition der '

�

Ahnlichkeit' zweier Voxel, da eine

lineare Beziehung zwischen den Histogrammen nicht

gegeben ist. In der Praxis hat sich jedoch eine Ko-

stenfunktion auf der Basis der Bildentropie [11] oder

der Kreuzkorrelation [12] bew�ahrt:

(7) C :=

P

(O(x; y; z) �R(x; y; z))

p

P

O(x; y; z)

2

�

P

R(x; y; z)

2

Optimierungsm�oglichkeiten f�ur diesen Algorithmus er-

geben sich, indem zun�achst Objekt und Referenz zu-

n�achst nur auf einer verminderten Au�osungsstufe

betrachtet werden (scale space approach), oder zu-

n�achst nur eine Untermenge der Voxel beider Ob-

jekte verglichen werden (subsampling). In der N�ahe

des Optimums wird die Au�osung dann progressiv

verbessert. Als Optimierungsstrategien gen�ugen h�au-

�g klassische Algorithmen wie das Simplex-Verfahren

[9].

3. APPLIKATIONEN

Die Anwendung von Registrierungsfragen in Bildver-

arbeitungsketten soll nun anhand einer Reihe von Pro-

blemstellungen aus der klinischen Routine und For-

schung illustriert werden. Alle Bildverarbeitungsket-

ten wurden in der 'BRIAN'-Umgebung [13] realisiert

und dargestellt.

3.1. SPECT-Zeitreihenanalyse bei Patienten mit

Hirntumoren

Die Ausdehnung und metabolische Aktivit�at von ma-

lignen Hirntumoren kann mithilfe eines Aminos�aure-

Tracers im SPECT gemessen werden. In einer Studie

wurden eine Gruppe von Patienten mitGlioblastomen

vor und nach einer Strahlentherapie, sowie in einer

Nachuntersuchung 3 Monate nach Bestrahlung unter-

sucht. Es liegen somit drei SPECT- Untersuchungen

mit demselben Tracer vor. Festzustellen ist, ob sich

die Gr�o�e und Aktivit�at des Tumors w�ahrend des Be-

obachtungszeitraums ver�andert hat.

Zur Analyse wurden zun�achst alle drei Datens�atze

eines Patienten aus dem Inter�le-Format gewandelt



Abbildung 1: SPECT eines Patienten mit Hirntumor. Das Original (erste Spalte) und die Segmentation (zweite

Spalte) sind in drei orthogonalen Projektionen dargestellt. In den Spalten 3 und 4 be�nden sich die korren-

spondierenden Ergebnisse einer Nachuntersuchung. Da die Datens�atze registriert wurden, k�onnen die Cursor-

bewegungen mit dem Fadenkreuz koordiniert in allen Ansichten und Datens�atzen gef�uhrt werden.

Abbildung 2: Aktivationsstudie eines Patienten mit traumatischer Thalamussch�adigung rechts. Im Bild sind

die MR-Untersuchung, die Ruhebedingung (2. Spalte), die Aktivation (3. Spalte) und die Di�erenz (4. Spalte)

dargestellt. Qualitativ ist klar erkennbar, da� die linke Hemisph�are (untere Bildh�alfte in axialer Ansicht) ge-

nerell besser aktivierbar ist als die rechte. Schwerpunkte der Aktivierungsdi�erenz liegen im Thalamus, im

superioren Temporallappen, an der Basis der dritten Stirnhirnwindung sowie im visuellen Kortex.



und auf eine isotrope Au�osung interpoliert. Der

erste Datensatz der Zeitreihe dient als Referenz, die

anderen beiden wurden mit dem o.a. fuzzy-hull- Ver-

fahren mit der Referenz registriert. Eine sichere Kon-

vergenz des Algorithmus war in jedem Fall mit einer

Anpassungsg�ute von <= 1 Voxeldimension zu erzie-

len. Jeder Datensatz wurde mithilfe eines Water-

shed-Region- Growing-Algorithmus segmentiert [14].

Mithilfe eines 'Intelligent Paintbrush' [15] k�onnen die

dem Tumor zuzuordnenden Segmente markiert wer-

den. Die so bestimmte Tumorregion kann mit dem

SPECT-Datensatz verrechnet werden, um die Aus-

dehnung und metabolische Aktivit�at zu bestimmen

(s. Abbildung 1).

3.2. SPECT-Aktivationsstudie eines Patienten mit

fokaler Hirnsch�adigung

Ein Patient erlitt ein Polytraumamit einem schweren

gedeckten Sch�adel-Hirn-Trauma, das zu einer fokalen

Blutung im rechten anterioren Thalamus f�uhrte. Im

MRT war der Defekt nur an der Au�osungsgrenze

zu sehen; gleichwohl legte das neuropsychologische

Bild eine funktionell ausgepr�agte Sch�adigung nahe.

Es wurde ein SPECT mit Tc-HMPAO als Tracer vor

und nach Gabe der vasoaktiven Substanz Diamox

angefertigt. Zwischen den drei Untersuchungen la-

gen Zeitr�aume von 4 bzw. 2 Wochen. Festzustellen

ist, ob durch das Medikament eine symmetrische Ak-

tivierung erzielbar ist bzw. in welchen anatomischen

Regionen Unterschiede bestehen.

In �ahnlicher Weise wie oben wurden die Daten-

s�atze konvertiert, interpoliert, und hier auf das MRT

des Patienten referenziert. Die registierten SPECT-

Datens�atze wurden intensit�atsnormiert und die Ba-

sisbedingung von der Aktivationsuntersuchung sub-

trahiert. In Abbildung 2 sind Ergebnisse und Inter-

pretation dargestellt.

3.3. Korrektur von Bewegungsartefakten bei fMRT-

Studien

Bei funktionellen Untersuchungen im MRT k�onnen

schon Bewegungen des Probanden im Submillimeter-

bereich zu einer deutlichen Verschlechterung der Sig-

nalstatistik und somit zu falsch positiven wie falsch

negativen Ergebnissen f�uhren [16]. Um die Rezepti-

onsbedingungen der kognitiven Stimulation w�ahrend

der Messung nicht unn�otig zu verschlechtern, haben

wir auf die Einf�uhrung �xierender Ma�nahmen (z.B.

eines Bei�keils) verzichtet. Stattdessen kann eine a

posteriori Korrektur von Bewegungsartefakten vorge-

nommen werden [17]. Hierzu wird in einer Zeitrei-

henserie von 64 funktionellen Aufnahmen die erste

als Referenz benutzt, auf die die �ubrigen Schichten

registriert werden.

Da die Raum- und Kontrastau�osung der funk-

tionellen Schichten relativ schlecht ist, die geforderte

Genauigkeit jedoch hoch, haben wir f�ur diese Regi-

strierung ein voxelbasiertes Verfahren herangezogen.

Als Vergleichsma� ziehen wir die Kreuzkorrelation

heran (7), zur Optimierung wenden wir das Simplex-

verfahren an.

Z. Zt. liegen nur single-slice-Experimente vor, so

da� die Korrektur nur in 2D (eine Rotations- und zwei

Translationskomponenten) vorgenommenwerden kann.

Mit der Einf�uhrung von multi-slice-Verfahren in den

kommenden Wochen kann auch eine through-plane-

Bewegung und Rotation korrigiert werden. Obwohl

die detektierten Verschiebungen klein sind, �ndet man

generell eine Verbesserung der Signalstatistik in den

Regionen, die erwartungsgem�a� mit dem kognitiven

Experiment verkn�upft sind. Damit kann besser zwi-

schen korrelierter Aktivierung und Artefakt differen-

ziert werden (s. Abbildung 3).

3.4. 3D-Lokalisierung von fMRT-Aktivationsherden

Als letztes Beispiel m�ochten wir die Registrierung ei-

nes fMRT-Experimentes mit einem hochaufgel�osten

MR-Datensatz desselben Probanden anf�uhren. Funk-

tionelle Untersuchungen werden heute in der Regel

noch als single-slice Experimente durchgef�uhrt, so da�

die Lage der Untersuchungsebene an den jeweiligen

Probanden optimiert wird und damit in der Regel

einen 'ungew�ohnlichen' Schnittwinkel aufweist. Dies

macht selbst f�ur einen erfahrenen Neuroradiologen

eine anatomische Zuordnung der Aktivierung schwie-

rig. Projeziert man dagegen die Aktivationzentren

in einen hochaufgel�oste anatomische Bildgebung des-

selben Patienten hinein, wird eine Zuordnung ein-

fach und in einem standartisierten Koordinatensys-

tem (z.B. Talairach-System) m�oglich. Auch lassen

sich auf diese Weise Wiederholungsmessungen (oder

differentielle Designs) miteinander vergleichen.

In unserem derzeitigen Protokoll werden neben

drei funktionellen Schichten eine Serie von f�unf kor-

respondierenden anatomischen Schichten aufgenom-

men. Die Konturringe dieser Schichten werden mit

dem anatomischen Datensatz aus einer fr�uheren Un-

tersuchung registriert. Die gefundene r�aumlicheTrans-

formation dient zur

�

Uberf�uhrung der errechneten Ak-

tivationszentren in das Koordinatensystem der anato-

mischen Untersuchung. Abbildung 4 zeigt ein Beispiel,

indem zwei visuelle Stimulationsexperimente, die mit

verschiedenen Stimulationseinrichtungen zu verschie-

denen Zeitpunkten, aber an demselben Probanden

durchgef�uhrt und mit einem anatomischen Datensatz

registriert wurden.



Abbildung 3: E�ekt einer Bewegungskorrektur durch Registrierung einer Zeitreihenserie funktioneller MR-

Schichten. Links ist die statistische Auswertung ohne, rechts mit Korrektur dargestellt. Die Aktivierung nimmt

lokal um einen z-Wert von 0.6 zu.

Abbildung 4: Registrierung einer funktionellen Untersuchung mit einem hochaufgel�osten MR-Tomogrammdes-

selben Probanden. Zwei verschiedene visuelle Experimente wurden mit unterschiedlichen Stimulationsappara-

turen und unterschiedlicher Schnittf�uhrung durchgef�uhrt.



4. ZUSAMMENFASSUNG

Algorithmen zur Registrierung von Datens�atzen aus

verschiedenen Modalit�aten und Zeitpunkten sind heu-

te als ausgereift zu betrachten. Sie stellen ein zen-

trales Werkzeug in einem Bildverarbeitungslabor einer

klinischen oder forschenden Einrichtung dar. Die Ei-

genschaften und der Einsatzbereich eines Registrie-

rungsalgorithmus sollten jedoch dem Anwender be-

kannt sein, damit f�ur ein gegebenes Problem opti-

male Ergebnisse erzielt werden. Bei geeigneter Wahl

arbeiten diese Verfahren jedoch automatisch und mit

hoher Zuverl�assigkeit und Genauigkeit.
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