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Zusammenfassung. Ein dreidimensionales wissensbasiertes Modell fiir
die vollautomatische Segmentierung von organischen Strukturen in CT-
und MR- Datensitzen ist entwickelt worden. Die notwendigen Trainings-
daten des Modells werden anhand von semiautomatisch erstellten Voxel-
datensdtzen der zu segmentierenden Strukturen erzeugt. Oberflichen-
triangulationen der Voxeldatensdtze dienen als Eingabedaten fiir eine
Hauptkomponentenanalyse, so dass die charakteristischen Formvariatio-
nen durch eine stark reduzierte Anzahl von Parametern darstellbar sind.
Neben dem so berechneten Formmodell wird die Bildinformation im Kan-
tenbereich der Trainingsobjekte durch Grauwertprofile modelliert. Hier
wird ebenfalls durch eine Hauptkomponentenanalyse der Grauwertprofile
ein durch wenige Parameter darstellbares flexibles Profilmodell erstellt.
Die Optimierung des Modells erfolgt durch iteratives Anpassen der Pro-
filmodelle an die Bildregion unter Erhaltung einer plausiblen Objektform
durch das Formmodell. Durch diese intensive Verwendung von Vorwis-
sen iiber Form und Bildstruktur wird eine zuverlissige Segmentierung
organischer Strukturen ermoglicht.

1 Einleitung

In der medizinischen Bildverarbeitung sind wissenbasierte Ansitze fiir eine zu-
verldssige Segmentierung notwendig. Ein valides vollautomatisches 3D-Segmen-
tierungsverfahren kann ein wichtiges Werkzeug fiir die medizinische Diagnostik
von CT- und MRT-Datensétzen sein. Solche Verfahren koénnen wichtige Da-
ten zur Diagnoseunterstiitzung, wie z.B. Volumenangaben, liefern. Die nicht-
Interaktivitit der Segmentierung spielt hier fiir die medizinische Praxis eine
entscheidende Rolle.

Das vorgestellte 3D-Segmentierungsverfahren basiert auf dem zweidimensiona-
len Active Shape Model Verfahren von COOTES ET. AL. [1][2]. Es handelt sich
hierbei um einen statistisches Modell, das versucht, mittels Hauptkomponenten-
analyse von Trainingsdaten, komplexe Form- und Bildinformation durch eine
geringe Anzahl von relevanten Parametern zu beschreiben.



2 Erstellung der Trainingsdaten

Grundlage fiir die Erstellung der Trainingsdaten bilden CT-Datensétze von Milz
und Niere. Die relevanten Regionen wurden dazu aus einem grofleren Abdomen-
CT-Datensatz extrahiert. Die Markierung der zur Milz bzw. Niere gehorenden
Voxel erfolgt semiautomatisch. Dazu wurde eine dreidimensionale Variante der
hierarchischen Wasserscheidentransformaton [3] verwendet, die es ermoglicht,
das betreffende Organ durch eine geringe Anzahl von Wasserscheidenregionen
darzustellen, welche leicht durch manuelles Markieren zum vollstindigen Organ
zusammengefiigt werden kénnen.

Zur Berechnung des Modells wird aus den generierten Voxeldatensétzen jeweils
eine Oberflichentriangulation berechnet. Die Triangulationen, miissen jedoch
zwei Bedingungen erfiillen:

— Jede Triangulation muss die gleiche Anzahl von Punkten besitzen.
— Die Punkte der verschiedenen Triangulationen miissen eindeutig einander
zugeordnet werden kénnen.

Dazu wird eine triangulierte Einheitskugel auf jeden Voxeldatensatz der Trai-
ningsdatenmenge abgebildet. Die Ausrichtung der Kugel wird anhand der Haupt-
trigheitsachsen und des Schwerpunktes des Voxeldatensatzes vorgenommen.

3 Berechnung des Modells

Die so berechneten Oberflachentriangulationen aller Voxeldatensétze der Trai-
ningsdatenmenge dienen als Berechnungsgrundlage fiir das Formmodell als auch
fiir die Grauwertmodelle.

3.1 Berechnung des Formmodells

Jedes Element der Trainingsdatenmenge kann somit durch die Koordinaten der
n Knotenpunkte als 3n-Tupel x = (21,1, 21,...,Tn,Yn,2n)’ dargestellt wer-
den. Die so berechneten Merkmalsvektoren bilden eine Verteilung in einem 3n
dimensionalen Merkmalsraum. Durch eine Haupkomponentenanalyse dieser Ver-
teilung kann die Anzahl der Dimensionen und damit der relevanten Parameter
stark reduziert werden. Dies wird durch Berechnung der Kovarianzmatrix
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sowie deren Eigenvektoren ¢; und korrespondierenden Eigenwerten \; (in sor-
tierter Folge, so dass \; > \;41) erreicht.

Die Eigenvektoren bilden die Hauptrigheitsachsen der Verteilung. Dadurch 148t
sich jedes Element x der Trainingsdatenmenge durch eine Linearkombination
der ersten ¢ Eigenvektoren approximieren:

x ~ ®b, mit & = (¢1|d2|...|¢:), b=dT(x—X) 2)



Jeder Eigenwert stellt die Varianz der Trainingsdatenmenge entlang des korre-
spondierenden Eigenvektors dar, somit kann der Informationsverlust

t
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durch geeignete Wahl von ¢ (z.B. 0,97 entspricht 97%) bestimmt werden.

3.2 Berechnung der Grauwertmodelle

Analog zur Berechnung des Formmodells wird zu jedem Oberflichenpunkt ein
Grauwertmodell auf Basis eines Grauwertprofils berechnet. Damit die Kanten-
information modelliert werden kann, verlaufen die Profile senkrecht zur Ober-
fliche. Als Trainingsdaten dienen Profile, die aus den Trainingsdaten an den
Punktkoordinaten extrahiert werden.

4 Optimierung

Die Optimierung ist ein iterativer Prozess, der sich in zwei Schritte einteilen 148t:

1. Zuerst werden die Grauwertprofile innerhalb eines Suchraumes um den je-
weiligen Triangulationspunkt zur optimalen Position verschoben. Als Mafl
wird hier die Mahalanobisdistanz M des nach 2 berechneten Vektors b zu

Grunde gelegt:
t b2
M= =+ 4
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2. Da Schritt 1 normalerweise keine plausible Form des Objektes liefert, ist
es notwendig die Mahalanobisdistanz M von b so zu beschrinken, dass
M < M,;. Dadurch wird gewéhrleistet, dass b in einem Hyperellipsoiden
beschrinkt durch die obere Schranke M, liegt.

Durch entsprechende Wahl des Suchraums sowie Wiederholung der beiden Schrit-
te liefert das Verfahren eine Segmentierung des Objektes.

5 Ergebnisse

Bisher sind zwei verschiedene dreidimensionale Formmodelle entwickelt worden:
ein Milz-Modell bestehend aus 10 und ein Modell der linken Niere bestehend aus
7 CT-Datensitzen. Das Formmodell der Milz besteht aus 7 affinen sowie 6 Form-
parametern. Das Formmodell der Niere hat ebenfalls 7 affine aber nur 4 Form-
parameter. Die Profilmodelle beider Modelle werden jeweils durch 4 Parameter
beschrieben. Das Milzmodell ist auf 6 unbekannten Milz-CT-Datensétzen und
das Nierenmodell auf 7 CT-Datenséitzen von linken Nieren getestet worden. Als
Bewertungsma$ ist die totale Uberdeckung des Segmentierungsergebnisses mit
der manuellen Markierung berechnet worden. Die Ergebniswerte liegen zwischen
71% und 80%. In Anbetracht der bisher noch kleinen Trainingsdatenmenge, sind
diese Ergebnisse als zufriedenstellend einzustufen.



.

Abb. 1. Segmentierungsergebnis eines Nierenmodells. 4 von 140 Schichten des Da-
tensatzes sind abgebildet. In einigen Bereichen ist die Segmentierung nicht hinreichend
genau, daher wird eine Erweiterung der Trainingsdatenmenge und damit eine Erh6hung
der Modellflexibilitdt notwendig.

6 Diskussion und Fazit

Das Verfahren hat gezeigt, dass eine wissensbasierte Segmentierung von dreidi-
mensionalen Objekten moglich ist. Als wesentlicher Vorteil des Verfahrens ist
die vollstédndig automatische Segmentierung zu nennen. Durch die Modellinfor-
mation reagiert die Optimierung weniger sensitiv auf Bildpotenziale, die durch
benachbarte Objekte hervorgerufen werden. Desweiteren ist das Verfahren nicht
auf bestimmte Topologien beschrinkt. Objekte htherer Ordnung, konnen eben-
falls modelliert werden. Die echte Dreidimensionalitit hebt das Verfahren gegen
andere Verfahren ab, die hingegen 2D-Segmentierungsinformationen lediglich zu
einem 3D-Objekt zusammensetzen.

Andererseits erfordert dieses Verfahren die Erstellung einer Trainingsdatenmen-
ge. Dieser Aufwand konnte jedoch durch die Verwendung der Wasserscheiden-
transformation erheblich reduziert werden. Hinzu kommt, dass die Modellberech-
nung zwar aufwendig ist, dieser Prozess jedoch nur einmalig stattfinden muss.
Aufgrund seiner Struktur ist das Modell in der Lage Formen zu referenzieren,
die in bestimmten durch die Trainingsdatenmenge definierten Grenzen variieren.
Daher eignet sich das Modell sehr gut fiir die Modellierung parenchymatoser Or-
gane. Bei Hohlorganen, wie zum Beispiel dem Darm oder auch Geféfen, ist die
Variabilitdt der Objekte zu grof3, so dass fiir derartige Strukturen das Modell
eher ungeeignet ist.
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