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Zusammenfassung. Klinisches Bildmaterial wurde zur Diagnoseun-
terstiitzung mit zwei unterschiedlichen, interaktiven Snake-Verfahren ver-
arbeitet, um die Eignung des Verfahrens fiir Standard MR-Bilddaten
zu quantifizieren. Hierzu wurden beide Snake-Verfahren in das Bildver-
arbeitungs- und -analyseprogramm ImagelJ integriert. Die Adaptation
der Parameter erfolgte anhand ausgewahlter Datensétze, die eine grofit-
mogliche Variation der zu analysierenden Pathologie wiedergaben. Die
Quantifizierung erfolgte fiir alle Datenséitze durch statistische Auswer-
tungen mit Hilfe von Referenzdaten, die unabhéngig durch manuelle
Segmentierung von einem Spezialisten festgelegt wurden. Im Vergleich
der Snake-Verfahren mit einer automatischen, histogrammbasierten Seg-
mentierung zeigte sich eine hoch signifikant bessere Sensitivitdt bei un-
veranderter Spezifitit.

1 Einleitung

Als Folge der stetigen Entwicklung neuer und schnellerer Aufnahmemethoden
in der Magnetresonanztomographie (MRT) zur Ermittlung funktioneller oder
physiologischer Eigenschaften, wachsen die anfallenden Datenmengen stark an.
Den Radiologen obliegt im allgemeinen die Aufgabe, die stetig steigende Infor-
mationsmenge zu analysieren. Zur Diagnoseunterstiitzung wurden in der vor-
liegenden Arbeit erstmals Snake-Verfahren zur interaktiven Segmentierung von
Hirninfarkten auf der Grundlage klinischen MRT-Bildmaterials eingesetzt. Es
handelt sich um ein klassisches, auf dem urspriinglichen Algorithmus von Kass
et al. basierendes Verfahren [1] und ein auf kubischen Splines beruhendes Snake-
Verfahren (SplineSnake, [2]). Die Validierung erfolgte mit Hilfe eines von einem
unabhéngigen Spezialisten fiir die umfangreichen Daten definierten Referenz-
datensatzes und statistischen Auswertungen. Dies erméglichte einen objektiven
Vergleich zwischen den Snake-Verfahren und den auf identischem Datenmaterial
beruhenden Ergebnissen eines automatischen Segmentierungsverfahrens [3].

2 Problemstellung

Die Problemstellung beruht in der Verbesserung der Segmentierung von Hirnin-
farkten mittels interaktiver Snake-Verfahren auf der Grundlage von umfangrei-
chem, unter klinischen Bedingungen aufgenommenem MRT-Bildmaterial, der
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Validation und dem objektiven Vergleich der Ergebnisse mit anderen Segmen-
tierungsverfahren.

3 Stand der Forschung

Zur Diagnoseunterstiitzung wurden eine Vielzahl halbautomatischer (interakti-
ver) und automatisierter (benutzerunabhéngiger) Segmentierungsverfahren ent-
wickelt [4, 5, 6, 7]. Der klinische Hintergrund der vorliegenden Arbeit besteht
in der diagnoseunterstiitzenden Segmentierung humaner Hirninfarkte, fiir die
erstmals interaktiv steuerbare Snake-Verfahren eingesetzt werden. Die Grund-
lagen fiir Snake-Verfahren wurden 1988 von Kass et al. beschrieben [1]. 1994
wurden erste Anwendungen von Snake-Verfahren zur medizinischen Bildanalyse
von Porrill et al. durchgefiihrt [8]. Verschiedene klinische Anwendungen folgten
unter anderem in der Sonographie [9], Kardiologie [10] und Radiologie [11]. Um
einen erfolgreichen praktischen Einsatz im klinischen Umfeld zu gewé&hrleisten,
stehen bei der vorgestellten Anwendung hohe Sensitivitdt und Spezifitit gegen
einen von einem Experten unabhéngig definierten Referenzdatensatz, gepaart
mit minimaler Nutzerinteraktion, im Vordergrund.

4 Wesentlicher Fortschritt durch den Beitrag

Auf der Grundlage umfangreichen, klinisch relevanten Datenmaterials, fiir den
unabhéngig von einem Spezialisten durch manuelle Segmentierung ein Referenz-
datensatz fiir Hirninfarktregionen definiert wurde, konnten interaktive und au-
tomatische Segmentierungsverfahren validiert, objektiv miteinander verglichen,
und erste KKonsequenzen fiir den praktischen Einsatz abgeleitet werden.

5 Methoden

Zur Segmentierung mit Snake-Verfahren wurden das klassische Snake-Verfahren
nach von Kass et al. [1] und ein modifiziertes, auf kubischen Splines (SplineS-
nake) beruhendes Snake-Verfahren [2] implementiert. Als Programmplattform
zur Integration beider Snake-Verfahren mit einer universellen Plug-in Techno-
logie diente das Java Programm Imagel [12]. Das Bildmaterial bestand aus
T2-gewichteten und diffusionsgewichteten (DW) MRT-Bildern sowie daraus be-
rechneten Bildern des apparenten Diffusionskoeffizienten (ADC). Die Optimie-
rung des klassischen Snake-Verfahrens auf die Bilddaten wurde anhand der
Snake-Parameter Linienbildenergie und Kantenbildenergie durchgefiihrt. Beim
SplineSnake-Verfahren erfolgte die Optimierung {iber die Wichtung von gradi-
entenbasierter und regionenbasierter Bildenergie. Die Ermittlung von universell
auf das gesamte Bildmaterial anwendbaren Programmparametern erfolgte un-
ter Beriicksichtigung der vielfaltigen Hirninfarkterscheinungsformen anhand fiinf
charakteristischer Datensitze. Dies waren (1) ein Cortexinfarkt, (2) ein klein-
flachiger zusammenhingender Infarkt, (3) ein kleinflichiger verstreuter Infarkt,
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Abb. 1. Testdatensitze (diffusionsgewichtete Aufnahmen) zur Optimierung der Snake-
Verfahren. Die segmentierten Infarkte sind jeweils durch Linien abgegrenzt. Bild (1)
wurde mit dem klassischen Snake-Verfahren und Bilder (2)-(5) mit dem SplineSnake-
Verfahren ausgewertet.

(4) ein ausgedehnter Mediainfarkt und (5) ein akuter Hirninfarkt bei gleichzeitig
vorliegendem chronischen Infarkt. Der Referenzdatensatz fiir die Analyse der In-
farkte wurde unabhéngig von einem Radiologen durch manuelle Segmentierung
festgelegt. Die Giite der Segmentierung wurde anhand von Sensitivitat, Spe-
zifitdt, positivem und negativem Vorhersagewert gegen den Referenzdatensatz
quantifiziert. Als statistischer Test wurde der T-Test fiir gepaarte Stichproben
verwendet. Es wurden insgesamt 28 Patienten (13 weiblich und 15 m&nnlich) an
einem 1,5 T Magnetom Vision Tomographen (Siemens, Erlangen) mit einer Stan-
dardkopfspule untersucht. Das Untersuchungsprotokoll bestand aus T1-, T2- und
diffusionsgewichteten Aufnahmen. Die Untersuchungsdauer betrug ca. 15 min.
Das Durchschnittsalter der Patienten beim Infarkteintritt betrug 64.28 4+ 12,67
Jahre. Das durchschnittliche Infarktalter betrug 4,95 + 3,31 Tage. Fiir die Un-
tersuchungen lag die Einwilligung der Ethikkommission vor, die Einwilligung der
Patienten erfolgte schriftlich nach umfassender Aufkldrung.

6 Ergebnisse

Anhand der 5 Testdatensétze konnten fiir das klassische Snake-Verfahren op-
timale Parametereinstellungen fiir die Linien- und Kantenbildenergie gefunden
werden. Fiir das SplineSnake-Verfahren wurden die besten Ergebnisse fiir eine
rein gradientenbasierte Bildenergie ermittelt. Abb. 1 zeigt ausgewdhlte Schich-



101

Tabelle 1. Vergleich des klassischen Snake Verfahrens mit dem SplineSnake Verfahren.
posVH: positiver Vorhersagewert, negVH: negativer Vorhersagewert.

Parameter klassischer Snake SplineSnake Sign.
Sensitivitat 0,75 + 0,12 0,82 + 0,12 <0,001
Spezifitat 0,9987 + 0,0012 0,9988 + 0,0013 0,929
posVH 0,77 £ 0,13 0,80 £ 0,13 0,035
negVH 0,9986 + 0,0015 0,9989 + 0,0012 <0,001

Tabelle 2. Vergleich der automatischen histogrammbasierten Segmentierung mit dem
klassischen Snake Verfahren und dem SplineSnake Verfahren. posVH: positiver Vor-
hersagewert, negVH: negativer Vorhersagewert. Sign.': Signifikanz im Vergleich der
automatische Segmentierung mit dem klassischen Snake, Sign.?: Signifikanz im Ver-
gleich der automatischen Segmentierung mit dem SplineSnake Verfahren.

Parameter autom. Segmentierung klassischer Snake Sign.!  SplineSnake  Sign.?
Sensitivitat 0,59 £ 0,20 0,75 £ 0,12  <0,001 0,83 +£0,11 <0,001
Spezifitat 0,9999 £ 0,0090 0,9988 £+ 0,0013 0,242 0,9988 + 0,0012 0,219
posVH 0,80 £ 0,21 0,78 £ 0,13 0,761 0,82 £ 0,11 0,359
negVH 0,9932 £ 0,0350 0,9985 £+ 0,0016 0,233 0,9989 £+ 0,0012 0,198

ten der Testdatensdtze mit Markierung der Infarktareale durch Snake-Verfahren.
Insgesamt wurden zum Vergleich der beiden Snake-Verfahren 78 Schichten gegen
den Referenzdatensatz ausgewertet (siehe Tabelle 1). Das SplineSnake-Verfahren
ist in der Sensitivitdt als auch im positiven Vorhersagewert signifikant besser
als das klassische Snake-Verfahren. Beide Snake-Verfahren wurden zusitzlich
mit 64 iibereinstimmenden Schichtdatensidtzen mit den Ergebnissen einer au-
tomatischen, histogrammbasierten Segmentierung verglichen (siehe Tabelle 2).
Klassisches Snake-Verfahren und SplineSnake-Verfahren sind in der Sensitivitat
signifikant besser als die automatische Segmentierung.

7 Diskussion

Beziiglich der eingesetzten Snake-Verfahren war das optimierte SplineSnake Ver-
fahren signifikant besser als das klassische Snake-Verfahren. Ursachen hierfiir
liegen zum einen in der gekriimmten, den anatomischen Verhiltnissen besser
angepafiten Segmentierungsgrenze und zum anderen in der besseren Kantenfin-
dung durch die Verwendung der gradientenbasierten Bildenergie, fiir die sich in
den DW-Bilddaten sehr kontrastreich abgrenzenden Infarkte. Die Ursache fiir
die hoch signifikant kleinere Sensitivitat bei hoher Spezifitit der histogrammba-
sierten Segmentierung im Vergleich zu beiden Snake-Verfahren ist in der Tat-
sache begriindet, dal die Infarkte mit der histogrammbasierten Segmentierung
im Regelfall zu klein segmentiert werden. Hinsichtlich der Sensitivitdt ist die
Segmentierung mittels Snake-Verfahren der automatischen histogrammbasier-
ten Segmentierung vorzuziehen. Bei der Sperzifitit gibt es keine signifikanten
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Unterschiede zwischen den einzelnen Methoden. Insgesamt zeigt sich, dass die
Segmentierung mittels Snake-Verfahren eine robuste Methode zur Segmentie-
rung von medizinischem Bildmaterial ist. Die Nutzerinteraktion der interaktiven
Snake-Verfahren wurde durch die Ermittlung von jeweils universell einsetzbaren
Programmparametern auf ein Minimum reduziert. Einem Zeitaufwand von 1s
pro Schicht bei der Segmentierung mit dem automatischen Verfahren stehen 10s
pro Schicht mit den interaktiven Snake-Verfahren gegeniiber. In Konsequenz fiir
die praktische Anwendung eignet sich das schnellere automatische Verfahren auf-
grund seiner vergleichbar hohen Spezifitdt zum Screening grofiler Datenmengen,
das SplineSnake-Verfahren ist vorteilhaft zu detaillierten Analysen einsetzbar.
Unter Erweiterung der Funktionalitit der interaktiven Snake-Verfahren auf die
selbststindige Erkennung einer initialen ROI besteht die Moglichkeit zur weite-
ren Automatisierung und Objektivierung.
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