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2Institut für Künstliche Intelligenz, Technische Universität Dresden

s3704637@inf.tu-dresden.de

Kurzfassung. Vierdimensionale tomographische Bilddaten ermöglich-
en neuartige Therapie- und Diagnoseverfahren in der medizinischen Pra-
xis. Voraussetzung dafür sind oft die räumlich-zeitliche Segmentierung
anatomischer Strukturen in den 4D- Daten und die Bestimmung ihrer
dynamischen Eigenschaften durch Schätzung der 3D-Bewegungsfelder
mittels nicht-linearer Registrierungsverfahren. In dieser Arbeit wird ein
Ansatz vorgestellt, mit dem sich Level-Set-Segmentierung und diffusive,
nicht-lineare Registrierung unter Berücksichtigung ihrer wechelseitigen
Abhängigkeiten integriert lösen lassen. Die Aufgabe wird als Energiemi-
nimierung formuliert und ein variationelles Lösungsverfahren angegeben.
Anschließend wird der Ansatz an Phantom- und CT-Patientendaten am
Beispiel der Leber validiert.

1 Einleitung

Mit der Entwicklung tomographischer räumlich-zeitlicher Bilddaten, wie 4D-CT
oder dynamischer MRT, wurden Voraussetzungen für die Erstellung vierdimen-
sionaler Organmodelle und die Analyse derer Bewegungen geschaffen. In der
Strahlentherapie zur Behandlung thorakaler Tumore werden solche Modelle bei-
spielsweise genutzt, um durch Prädiktion der Atembewegung eine zeitlich model-
lierte Bestrahlung zu ermöglichen [1]. Dabei treten hauptsächlich zwei Problem-
stellungen auf: Zum einen ist die Abgrenzung (Segmentierung) der relevanten
Organe in den 4D-Daten erforderlich, zum anderen die Analyse der Organbewe-
gung mittels nicht-linearer Registrierung der einzelnen Bilder der Sequenz.

In vielen bestehenden Ansätzen werden diese Aufgaben separat betrach-
tet und gelöst, z.B. [2]. Weitere Arbeiten zielen hingegen auf die Ausnutzung
der wechselseitigen Abhängigkeiten beider Verfahren ab, also die Verwendung
der Segmentierungsinformationen zur Verbesserung der Bewegungsanalyse und
gleichzeitig die Erleichterung der Segmentierung durch Einbeziehung der Regi-
strierungsergebnisse. Viele dieser Ansätze sind jedoch nicht für die Segmentie-
rung und Bewegungsanalyse von 4D-Bilddaten geeignet, da sie affine Bewegungs-
modelle voraussetzen [3, 4], nur Deformationen der Objektoberflächen erlauben
[5] oder spezifische Atlasinformationen erfordern [6], die oft nicht vorliegen.

In dieser Arbeit wird ein neuer Ansatz zur simultanen Segmentierung und
Registrierung räumlich-zeitlicher Bildfolgen präsentiert.
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2 Material und Methoden

Ziel des vorgeschlagenen Verfahrens ist zum einen die Level-Set-Segmentierung
der relevanten anatomischen Strukturen (Leber, Lunge, Tumor, etc.) in den Bil-
dern einer räumlich-zeitlichen Sequenz, zum anderen die Bewegungsschätzung
durch nicht-rigide Registrierung der Bilder der Folge mit einem Referenzbild.

Ausgegangen wird von einer bekannten Segmentierung des Objektes im Re-
ferenzbild. Die Segmentierungen der weiteren Bilder der Sequenz (Ziel- oder
Target-Bilder) können damit auf zwei unterschiedlichen Wegen berechnet wer-
den: Zum einen ist eine direkte Segmentierung des Zielbildes denkbar, zum Bei-
spiel mithilfe des Level-Set-Verfahrens. Zum anderen ist es möglich, das Referenz-
mit dem Target-Bild zu registrieren und mit dem berechneten Bewegungsfeld die
bekannte Referenzsegmentierung auf das Target-Bild zu übertragen.

Die daraus deutlich werdende Abhängigkeit der beiden Verfahren voneinan-
der soll für eine wechselseitige Verbesserung der Ergebnisse von Registrierung
und Segmentierung genutzt werden. Zu diesem Zweck werden beide Verfahren
verknüpft, indem zusätzlich eine Konformität der Ergebnisse gefordert wird, d.h.
eine Übereinstimmung der direkten Segmentierung mit der entsprechend des Be-
wegungsfeldes transformierten Initialsegmentierung.

Nachfolgend werden zunächst die verwendeten Methoden für die Level-Set-
Segmentierung und die nicht-rigide Registrierung erläutert. Im Anschluss wird
auf die Verknüpfung der Verfahren eingegangen und eine numerische Lösung
skizziert.

2.1 Variationelle Level-Set-Segmentierung

Für die Segmentierung wurde ein Level-Set-Ansatz gewählt [7, 8], d.h. die Ober-
fläche des Objektes wird implizit mithilfe einer Level-Set-Funktion φ(x) : R

3 →
R mathematisch beschrieben. Die Funktion φ, die das Objekt bestmöglich be-
schreibt, wird dabei durch Minimierung des Energiefunktionals

JSeg[φ] := I[φ] + E [T ;φ] = min!

ermittelt. Dieses Funktional besteht aus der Internen Energie

I[φ] :=

∫

Ω

δα(φ(x)) ‖∇φ(x)‖ dx

die eine Glättung der Segmentgrenze bewirkt, und der Externen Energie

E [T ;φ] :=

∫

Ω

Hα(φ(x)) · log pout(T (x)) + (1 −Hα(φ(x))) · log pin(T (x)) dx

welche die Segmentgrenze in Richtung der Objektoberfäche im Bild lenkt. Dabei
bezeichnet δα(x) eine stetige Approximation der Dirac-Distribution und Hα(x)
die approximierte Heaviside-Funktion [8]. Die Wahrscheinlichkeitsdichten der
Grauwerte pin bzw. pout werden anhand der bekannten Segmentierung des Re-
ferenzbildes geschätzt.
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2.2 Variationelle nicht-rigide Registrierung

Ziel der Registrierung ist die Bestimmung eines Vektorfeldes u(x), das die Be-
wegung der Bildpunkte von Bild R nach T wiedergibt, so dass R(x − u(x)) in
möglichst großem Ausmaß T (x) ähnelt. Das hierfür zu minimierende Energie-
funktional [9] lautet

JReg[u] := D[R, T ;u] + S[u] = min!

Dabei bewertet das Distanzmaß

D[R, T ;u] :=
1

2

∫

Ω

(R(x− u(x)) − T (x))2 dx

die Ähnlichkeit von Target-Bild und transformiertem Referenzbild, während die
diffusive Regularisierung

S[u] :=
1

2

d∑

l=1

∫

Ω

‖∇ul‖2 dx

für eine Glättung des Vektorfeldes sorgt und so Unstetigkeiten vermeidet.

2.3 Integrierung von Segmentierung und Registrierung

Die Segmentierung des Target-Bildes und die Registrierung von Referenz- und
Target-Bild werden verknüpft, indem zusätzlich eine möglichst große Überein-
stimmung der transformierten Referenzsegmentierung φ̂(x − u(x)) mit der di-
rekten Segmentierung φ(x) gefordert wird. Zu diesem Zweck wird ein Shape-
Prior-Term eingeführt, durch den der SSD-Abstand der Level-Set-Funktionen
berücksichtigt wird:

P[φ̂;φ, u] :=
1

2

∫

Ω

δα(φ(x)) (φ̂(x− u(x)) − φ(x))2 dx

Damit kann ein gemeinsames Energiefunktional für die integrierte Segmentierung
und Registrierung definiert werden:

J [u, φ] := D[R, T ;u] + S[u] + I[φ] + E [R;φ] + P[φ̂;u, φ] = min! (1)

Die numerische Umsetzung der Energieminimierung erfolgt über einen varia-
tionellen Ansatz. Durch ein Zeitschrittverfahren erhält man schließlich ein Ite-
rationsschema, mit dem Segmentierung und Registrierung abwechselnd und in
Wechselwirkung schrittweise berechnet werden können. Eine effiziente Implemen-
tierung wurde durch Verwendung von Sparse-Field-Level-Sets [10] und Additive
Operator Splitting (AOS) [9] realisiert.

2.4 Methodik der Evaluation

Der vorgeschlagene Ansatz wurde durch Gegenüberstellung der Ergebnisse von
drei Algorithmen evaluiert. Das Ergebnis der herkömmlichen Level-Set-Segmen-
tierung nach Abschnitt 2.1 (Alg. I) und die mit dem integrierten Verfahren (Alg.
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III) ermittelte Segmentierung wurden mit der manuellen Segmentierung eines
Spezialisten (Goldstandard) verglichen. Dabei wurde der Überlappungs-Koeffi-
zient A∩B

A∪B der Segmentierungen als Gütemaß herangezogen. Die Güte der Ergeb-
nisse der herkömmlichen (Abschnitt 2.2, Alg. II) und der integrierten Registrie-
rung (Alg. III) wurde durch den Vergleich der mit dem berechneten Bewegungs-
feld transformierten Referenzsegmentierung mit dem Goldstandard bewertet.

3 Ergebnisse

Mit den beschriebenen Algorithmen wurden Segmentierung und Registrierung
an den synthetischen Daten eines Software-Phantoms des menschlichen Thorax
und an vier 4D-CT-Patientendatensätzen am Beispiel der Leber berechnet und
die Ergebnisse einander gegenübergestellt.

In allen Fällen belegt eine Untersuchung des Überlappungs-Koeffizienten eine
Verbesserung der Ergebnisse durch den integrierten Ansatz (Abb. 1). Weitere
untersuchte Metriken wie die mittlere Oberflächendistanz (Verbesserung der Seg.
im Mittel um 1,8% bzw. der Reg. um 16,3%), der maximale Abstand (Seg. um
durchschnittlich 7% bzw. Reg. um 22,8%) und das MSD-Maß der Registrierung
(im Mittel um 1,9%) bestätigen diese Resultate.

4 Diskussion

Die Ergebnisse belegen eine Verbesserung der Resultate sowohl der Segmentie-
rung, als auch der Registrierung. Besonders signifikant sind die Verbesserungen
bei der Registrierung, da diese durch den geringen Grauwertunterschied zwischen
Leber und umliegendem Gewebe erschwert ist und deutlich von der Kenntnis der
Segmentierung profitiert (Abb. 2). Bei der Segmentierung kann hauptsächlich ein
Auslaufen in benachbarte Strukturen und durch die Glättung bedingte Fehlklas-
sifizierungen schlanker Strukturen vermieden werden.

(a) (b)

Abb. 1. Evaluation der Segmentierung: (a): Überlappungs-Koeffizient der Segmentie-
rungen nach Alg. I und Alg. III mit dem Goldstandard und des Goldstandards mit der
mit Alg. II bzw. Alg. III transformierten Referenzsegmentierung
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Abb. 2. Checkerboard-Darstellung des Target-Bildes mit dem transformierten Refe-
renzbild nach Alg. II (links) und Alg. III (rechts)

Als aufwändig stellt sich die geeignete Wahl der fünf Modellparameter dar,
wobei auch bei der separaten Segmentierung und Registrierung drei der Para-
meter benötigt werden. In dieser Arbeit wurden die Werte empirisch bestimmt.

Der vorgeschlagene Ansatz erwies sich in allen untersuchten Fällen als geeig-
net für die integrierte Segmentierung und Registrierung thorakaler CT-Daten.
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