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Zusammenfassung. Strukturen in medizinischen Bildern sind oft un-
vollstandig abgebildet und erfordern zusitzliches Modellwissen zu ihrer
Segmentierung. Es gibt eine Fiille einfacher Merkmale (Grauwerte, Kan-
ten, etc.) mit deren Hilfe eine modellbasierte Segmentierung erfolgt. Sen-
sorbasierte Modelle reagieren nun mit allen Sensoren potentiell auf all
diese Merkmale, auch wenn pro Sensor nur ein Bruchteil interessiert.
Es werden richtungsgewichtete Kontursensoren vorgestellt, die abhéngig
von ihrer Richtung Konturen im Datensatz bewerten. Sie reagieren be-
vorzugt auf Konturen, die ans Modellsicht eine erwartete Richtung auf-
weisen. Wihrend der Modellanpassung werden diese erwarteten, sen-
sorabhingigen Konturrichtungen konsistent zum Modell gehalten. Da-
durch werden aktive Sensoren geschaffen, die eine deutliche Vorfilterung
auf einer einfachen Merkmalsebene im Kontext des Modells durchfiihren.
So wird die Segmentierung von detailreichen, verranschten und unvoll-
stdndigen Daten mittels Modellen deutlich zielstrebiger und robuster,
wie wir in drei Anwendungsfillen nachweisen kénnen.

1 Einfiihrung

Im Fall medizinischer Bilder ist oft auf Grund der reinen Bildinformation kei-
ne komplette, exakte Segmentierung moglich. Tn diesen Féllen ist Modellwissen
iiber die zu segmentierenden Strukturen erforderlich. Dieses Wissen, 7.R. {iber
die erwartete Form, Grofie oder Lage, wird durch Modelle verschiedenster Aus-
priagung (ACMs, ASMs, SMSMs [1], etc.) beschrieben.

Eine Reihe von Modellen hezieht die Bildinformation dabei iiber Sensoren.
Diese sind iiber das Modell verteilt und kénnen auf spezifische Bildmerkmale
(Grauwerte, Konturen, Ecken, etc.) reagieren. Sie fungieren als eine erste Ab-
straktionsebene, auf der das Bild durch das Modell punktuell und lokal wahrge-
nommen werden kann. Diese einfachen Merkmale werden durch das Modell zu
einem komplexen Objekt zusammengefiihrt.

Problematisch ist, dafl es in verrauschten oder detailreichen Bildern sehr viele
solcher einfachen Merkmale gibt und es a priori nicht immer klar ist, zu welcher
Struktur sie gehéren. Daher ist es von zentraler Bedeutung, schon frithzeitig im
Segmentierungsprozefl moglichst viele irrelevante Merkmale herauszufilten. Wir
wenden uns in diesem Paper der besonders hiufig benutzten Klasse der Kon-
turmerkmale zu und werden auf Grund von Sensorausrichtungen ihre Relevanz
dynamisch und lokal bestimmen.
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2 Stand der Forschung

Aus der Literatur sind viele verschiedene Arten von Sensoren bekannt, die in
Modellen zur Segmentierung eingesetzt werden. Ihre Ausgaben kénnen u.a. von
bestimmten Intensitits- oder Farbwerten, Kanten oder Ecken [2] abhéngen.
Nach unserem Kenntnisstand agieren zur Zeit alle diese Sensoren passiv. D.h.,
die Ausgabe eines Sensors hingt im allgemeinen nur von den Bilddaten ab. Sel-
ten werden Sensoren beschrieben, die vom initialen Modell abhingig sind. Sie
schriinken damit sinnvoll die Merkmalsmenge ein (z.B. die fest gerichteten Sen-
soren in [3]). Der Nachteil bei all diesen withrend der Modellanpassung passiven
Sensoren ist die fehlende Moglichkeit, den Zustand des Modells in die Berech-
nung der Sensorausgaben mit einzubeziehen. Deshalb werden auch keine fiir das
Modell irrelevanten Merkmale dynamisch durch diese Sensoren herausgefiltert.

3 Stabile Feder-Masse-Modelle

Wir nutzen zur modellbasierten Segmentierung dreidimensionale Stabile Feder-
Masse-Modelle (SMSMs [1]). Sie sind auch in héheren Dimensionen effizient
simulierbar und weisen eine gut kontrollierbare Formstabilitét auf. Sie sind dy-
namische Formmodelle, die iiber ein Gleichgewicht aus drei Kriften gesteuert
werden:

1. Federkrifte zum Grofienerhalt des Modells
2. Torsionskrifte zum Formerhalt des Modells
3. Sensorkrifte zur Anpassung des Modells an die Daten

Punkt 2 unterscheidet sie von einfachen Feder-Masse-Modellen. Die zusétzlichen,
stabilisierenden Torsionskrifte werden durch den Abgleich aktueller Federrich-
tungen zu ihren Federruherichtungen erzeugt.

4 Richtungsgewichtete Kontursensoren

Wir haben fiir die mit den einzelnen Massen des Modells assoziierten Senso-
ren Normalen eingefiihrt, die jeweils die Richtung eines Sensors beschreiben.
Bei der Modellkonstruktion werden diese Sensornormalen durch arithmetische
Mittlung der Normalen der angrenzenden Konturflichen, jeweils gewichtet durch
den Winkel der Fliache an der Sensormasse, berechnet, so daf} sie Vertexnormalen
entsprechen.

Bei der Verinderung des Modells wihrend seiner Anpassung an die Daten
dndern sich die Liéngen und Richtungen der Federn. Somit miissen auch die
Normalen der Sensoren diesem neuen lokalen Kontext (gegeben durch die Aus-
richtung der angrenzenden Federn) angepafit werden. Das geschieht durch eine
Neuausrichtung jedes einzelnen Sensors.

Fiir jeden Sensor wird dabei jede dreidimensionale Verdrehung einer an ihn
angrenzenden Feder ¢ durch ein Rotationsquarternionen (J; beschrieben, der im
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Abb. 1. Uber den Gradientenbetrag erzeugte Konturbilder eines Schichtbildes eines
3D-SPECT-Datensatzes des Thorax. Bild (b) wurde zusétzlich einer Richtungsgewich-
tung in X-Richtung (Pfeil) unterzogen. Die hellen Bereiche sind jeweils die unscharfen
Konturen des linken Ventrikels.
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Falle von SMSMs schon berechnet zur Verfiigung steht. Daraus wird eine iiber
alle m angrenzenden Federn gemittelte dreidimensionale Ausgleichsrotation )
(Gleichung 1 fiir grofles n fiir eine genaue Approximation; z.B. n = 100) appro-
ximiert, die auf den Sensor angewendet wird. Dadurch wird dieser entsprechend
den an ihn angrenzenden Federn mitrotiert, so dafl sein lokaler Kontext korrekt
aufrechterhalten wird.

. " Yi
Q= (H Q(mw.ln,ai)) mit  Q; = Q(pi,a;) = (sifloé%a) (1)
K3

Mit Hilfe dieser Sensorrichtungen lassen sich nun richtungsgewichtete Kon-
tursensoren konstruieren, die Konturinformationen abhingig von ihrer eigenen
Richtung bewerten. Auf diese Weise werden durch einen Sensor bevorzugt Kon-
turen gefunden, die zum lokalen Kontext des Sensors und damit zum Modell eine
bestimmte, erwartete Ausrichtung (in unseren Fiillen stets die Sensorrichtung)
aufweisen (Abb. 1 zeigt den Effekt am Beispiel eines Sensors auf Thorax-3D-
SPECT-Daten).

Tm Detail wird diese Konturbewertung erreicht, indem zur Konturberech-
nung zunichst ein 5x5x5 Gradientenfilter angewendet wird. Wir verwenden hier
optimierte Filter aus [4], die besonders richtungstreue Gradientenapproximatio-
nen auf den Voxeldaten erzeugen, da die Gradientenrichtungen in unserem Fall
eine besonders wichtige Rolle spielen. Die Abweichung der Richtung des Gradi-
enten I von der Sensorrichtung n wird bestimmt und zur linearen Wichtung
der Gradientengrofie benutzt (Gleichung 2), wobei kleinere Abweichungen zur
héheren Wichtungen fithren.

K- <1 _ @) ] 2)
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5 Ergebnisse

Wir untersuchten das Modellverhalten bei der Verwendung der aktiven, rich-
tungsgewichteten Kontursensoren im Vergleich zu klassischen, passiven Kontur-
sensoren (normale Gradientenfilter) in drei medizinischen Anwendungsfillen.

5.1 Segmentierung des Schildknorpels

Tm ersten Fall sollte der Schildknorpel (Kehlkopf) in CT-Daten des Halses seg-
mentiert werden [5]. Dafiir wurde Konturmodellwissen in Form eines SMSM
genutzt, das jeweils einmal mit aktiven und passiven Kontursensoren auf 12 CT-
Datensatzen des Halses angewendet wurde. Die Segmentierungsergebnisse mit
aktiven Sensoren waren in 10 von 12 Fillen deutlich besser als die mit pas-
siven Sensoren, im Rest der Fille identisch. Tn den meisten Fillen zeigte sich
bei passiven Sensoren eine Untersegmentierung gegeniiber der Segmentierung
mittels aktiver Sensoren mit Volumenunterschieden von bis zu 30 Prozent (z.B.
fehlerhaftes Finden der gegeniiberliegenden Kante des flachen Schildknorpels in
Abb. 2(b)). Anch Abwanderungen passiver Kontursensoren zu Nachbarstruktu-
ren mit starken Gradienten kamen vor. Diese negativen Effekte waren bei den
aktiven Sensoren signifikant vermindert, was eine erfolgreiche Segmentierung des
Schildknorpels erst erméglichte.

5.2 Segmentierung vergrélerter Lymphknoten

Im zweiten Fall sollten vergroBerte Lymphknoten in CT-Daten des Halses durch
ein zweischaliges, initial kugelformiges SMSM nach Vorgabe eines im Lymph-
knoten liegenden Startpunktes segmentiert werden [6]. Tn den von uns unter-
suchten drei CT-Datensétzen grenzten sich die Lymphknoten im Gradientenbild
oft nicht klar und durchgéngig ab, zudem waren deutlich stiirkere Gradienten
in ihrer unmittelbaren Nihe zu finden. Beides verhinderte eine gute Segmentie-
rung mit dem SMSM, das passive Kontursensoren benutzte. Bei der Verwendung
aktiver Kontursensoren konvergierte das Modell zielstrebig zu einer jeweils zu-
friedenstellenden Segmentierung. Das bei dem ersten Modell beobachtete, zum
Teil grofiriumige Abwandern einzelner Sensoren (Abb. 2(d)) zu starker, aber
falscher Gradienteninformation war nicht mehr festzustellen.

5.3 Segmentierung des linken Ventrikels

Der letzte Anwendungsfall war die Segmentierung des mit infarktbedingten
Liicken behafteten linken Ventrikels in SPECT-Daten, die ein sehr niedriges
Signal-Rausch-Verhiltnis aufwiesen. Durch ein mehrstufiges Verfahren konnte
hier der linke Ventrikel erfolgreich in 41 Datensétzen segmentiert werden [7].
Die letzte Stufe bildete dabei ein ventrikelférmiges SMSM, das die beschriebenen
aktiven Kontursensoren henutzte. Auf 7 quantitativ untersuchten Datensétzen
stellte sich dabei gegeniiber der Verwendung passiver Kontursensoren eine durch-
schnittliche Verbesserung des Segmentierungsfehlers gegeniiber einem von einem
Experten erstellten Goldstandard um 11,9 Prozent heraus.



100

Abb. 2. Der Schildknorpel in (a) und der Lymphknoten in (¢) wurden unter Verwen-
dung von richtungsgewichteten Kontursensoren segmentiert. In (b) und (d) ist jeweils
das zugehorige Ergebnis mit klassischen Kontursensoren dargestellt.

6 Diskussion

Die beschriebenen Ergebnisse zeigen, daff in den drei beschriebenen Anwen-
dungsfillen die Segmentierungsqualitit durch den Einsatz der aktiven Sensoren
deutlich verbessert werden konnte. Das Abwandern von Sensoren zu benachbar-
ten Objektkanten wurde fast vollstéindig vermieden. Das im Modell verankerte
Modellwissen konnte damit umfassender genutzt werden.

Die Implementierung der aktiven Sensoren erfolgte sehr effizient. Die Sen-
sorrotationen konnten direkt aus den im SMSM bereits vorliegenden Federro-
tationenquarternionen abgeleitet werden. Insgesamt war kein Performanzverlust
durch den Ubergang zu den aktiven Sensoren spiirbar. Im Fall anderer Mo-
dellarten miissen die aktuellen Sensornormalen unter Umstinden aufwendiger
berechnet werden, wie es bei SMSMs nur wahrend der Konstruktion erfolgt.
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