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Kapitel 1

Vom 19. Jahrhundert zu
dSPECT

1.1 Gestern und Heute

Vom ersten Herzschlag bis zu dem Moment, an dem es authort zu schlagen,
arbeitet das Herz unablédssig. Wéahrend eines durchschnittlich langen Lebens
schlégt es mehr als zweieinhalb Milliarden mal, ohne Pause.

Und doch starben noch vor etwa 100 Jahren nur wenige Menschen an Herz-
krankheiten. Seitdem wurden Schlaganfiille zur Haupt-Todesursache in den
meisten Industrielandern. Das Technologiezeitalter hat viele Menschen anfélli-
ger fiir Herzkrankheiten gemacht. Mit Einfithrung der Automatisierung wird
korperliche Arbeit zunehmend durch Maschinen erleichtert oder ersetzt. Die
modernen Annehmlichkeiten machen physische Aktivitat weniger notwendig.
Mit dem Wechsel des Lebensstils kam auch ein Wechsel der Erndhrung. Die
Kombination von ,sitzender Lebenshaltung® und oftmals zu reichhaltigem
Speisezettel erhoht das Risiko fiir Gefédfischddigungen und Herzerkrankun-
gen. Thr Anstieg war zwischen 1940 und 1967 so dramatisch, dass die Welt-
gesundheitsorganisation von der schlimmsten Epidemie der Welt sprach.
Heute sind die Ursachen von Herzkrankheiten bekannt. In bestimmtem Mafe
auch deren richtige Behandlung. Das Gebiet der Kardiologie ist auflerordent-
lich gewachsen, um den immer steigenden Anforderungen gerecht zu werden.
Im Laufe der Jahre wurden Techniken und Geréte entwickelt, um Herzkrank-
heiten diagnostizieren und behandeln zu kénnen. Diese werden sténdig ver-
bessert.

Die geschiitzte Lage des Herzens im Brustkorb erschwert dessen Uberwa-
chung. Mediziner haben verschiedene Moglichkeiten, das Herz ,,zu sehen® |
ohne gleich den Brustkorb 6ffnen zu miissen. Zusétzlich geben die Vitalwerte
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des Korpers Aufschluss iiber die Arbeitsweise des Herzens.

Stethoskopie ist eine Technik zur Uberwachung der Herzfunktion, Rontgen-
bilder geben Informationen iiber Gréfle und Position des Organs. Moderne
Technologien liefern noch bessere Daten: Echokardiographie und Elektrokar-
diographie gehoren dazu. Sie haben kaum Nebenwirkungen fiir den Patien-
ten. Schnittbild-Technologien wie MRT oder CT ermoglichen meist qualita-
tiv hochwertige 3D-Ubersichten oder auch Zeitaufnahmen des Herzens. Eine
wichtige Rolle spielen auch nuklearmedizinische Verfahren. Um eines wird es
in einem Grofiteil dieser Arbeit gehen.

Nicht-invasive oder minimal-invasive Methoden fiir Diagnose und Behand-
lung senken zusétzliche Risiken fiir den Patienten. Bildgebende Verfahren
werden beispielsweise mit dem Ziel weiterentwickelt, noch mehr zusétzliche
Informationen aus dem Korper gewinnen zu konnen bei gleichzeitiger Sen-
kung der Risiken fiir den Patienten.

Diese Arbeit ist wie folgt aufgebaut: In einem Einfiihrungs-Kapitel soll mo-
tiviert werden, warum es sinnvoll und notwendig ist, sich mit dASPECT im
Allgemeinen und mit der Segmentierung von linkem Ventrikel und Leber im
Speziellen zu befassen. Danach werden die Voraussetzungen fiir die Segmen-
tierung besprochen, das Ziel der Arbeit wird dabei herausgearbeitet. Das
3. Kapitel befasst sich mit den Schritten, die die Voraussetzungen fiir eine
erfolgreiche Segmentierung verbessern. Meine Verfahrensweise zur Leberseg-
mentierung wird im Folgekapitel vorgestellt und diskutiert, um dann zum
Kernthema der Arbeit zu kommen: der Ventrikel-Segmentierung. Kapitel 5
beschiéiftigt sich mit der Darstellung und Analyse von anderen Arbeiten zu
diesem Thema. Daraus abgeleitet, stelle ich im Anschluss meine Verfahrens-
weise vor und analysiere Arbeitsschritte und Ergebnisse. Die Arbeit schliefit
mit einer kurzen Beschreibung zur Implementierung der vorgestellten Algo-
rithmen und einer Zusammenfassung mit Ausblicken auf zukiinftige Arbeits-
schritte ab.

1.2 Anatomie vs. Physiologie

Organe wie Herz und Leber folgen einem typischen Bauplan. Anatomische
Strukturen in den Organen erfiillen jeweils fiir das Organ spezifische Funk-
tionen. Anatomie und Physiologie bilden damit eine Einheit.
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1.2.1 Anatomie - ,,Bauplan®“ von Herz und Leber

Anatomie der Leber

1 Rechter Leberlappen
2 Linker Leberlappen
3 Gallenblase

4 Lebergang

5 Gallenblasengang

6 Gallengang

7 Hohlvene

8 Leberarterie

9 Pfortader

Abbildung 1.1: Anatomische Darstellung der Leber von vorn (Vorlage aus
[Jec96))

Die Leber ist eine Driise und damit das grofite Organ des Korpers. Sie wiegt
bis zu eineinhalb Kilogramm und besteht aus mehreren Lappen. Von vorn
sind der linke und rechte Leberlappen zu erkennen, von hinten noch zwei
weitere, kleinere Lappen. Durch die Leberpforte (Hilus) treten versorgende
Blutgefifle, Nerven und Lymphgefiafie ein und aus.

Das Organ liegt im rechten Oberbauch, direkt unter der Zwerchfell-Kuppel.
Der linke Lappen ragt bis zum Oberbauch, die Unterflache liegt auf der
rechten Dickdarmbiegung. Sie ist fast vollstdndig von Bauchfell umgeben.
[Jec96],[mS03]



Anatomie des Herzens
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Abbildung 1.2: Anatomische Darstellung des Herzens

Das Herz ist ein Hohlmuskel mit vier unterschiedlich grofien Hohlrdumen,
dem rechten und dem linken Vorhof (Atrium) und der rechten und linken
Herzkammer (Ventrikel). Das Septum ist die Scheidewand, die die rechte und
die linke Seite des Herzens trennt. Die Herzklappen verbinden die Hohlraume
und bestimmen die Richtung des Blutflusses. Es gibt Segelklappen zwischen
den Vorhéfen und den Kammern, und Taschenklappen, die die Verbindung
zu den groflen Blutgefdafien darstellen.

Das Organ liegt im Mediastinum, hinter dem Brustbein und den Rippen.
Es ist von hinten und von der Seite von Lungenfliigeln umgeben, von un-
ten grenzt das Zwerchfell an. Das Myokard, also der Herzmuskel, ist in das
Perikard, den Herzbeutel, eingebettet. Die Herzspitze zeigt nach links vorn.
Direkt hinter der Aortenklappe zweigen zwei Arterien von der Aorta ab,
die rechte und die linke Koronararterie. Sie versorgen den Herzmuskel mit
Blut. Wie bei allen Arterien verzweigen sich auch die Koronararterien immer
weiter, bis das Herz von einem Netz feiner Adern iiberzogen ist. Die feinen
Enden der Arterien, die Kapillaren, in denen der Gasaustausch stattfindet,
gehen in Venen iiber, die das verbrauchte Blut zuriick zum rechten Vorhof des
Herzens transportieren. Alle Blutgeféafie des Herzens werden Herzkranzgefifie
genannt.



Betrachtet man exemplarisch den linken Ventrikel in seinem Aufbau, findet
sich Folgendes: das Myokard, also die Muskelmasse des Organs, bildet den
Ventrikel. Von Auflen ist es durch das Epikard oder Epikardium begrenzt,
von Innen durch das Endokard oder Endokardium. Dies sind die Strukturen,
die im Weiteren eine wichtige Rolle spielen werden. [Jec96]

Fiir die Darstellung des Herzens mithilfe bildgebender Verfahren gilt das In-
teresse besonders dem linken Ventrikel. Er ist etwas grofler als der rechte
Ventrikel und hat eine annédhernd zylindrische Form. Dies erleichtert sowohl
die Darstellung des Ventrikels, als auch die Auswertung der Bilddaten. Die
einfachere Form ermoglicht eine erleichterte Segmentierung. So wird z.B. das
Myokard in den 2D-Schichten eines Schnittbildverfahrens, in der so genann-
ten short-axis-Ansicht, anndhernd kreisformig dargestellt, wobei eventuelle
pathologische Deformationen des Ventrikels wahrend des Herzzyklus leichter
erkannt werden konnen. Schnittbilddaten werden oft benutzt, um den Anteil
der Muskelmasse am Gesamtvolumen des Herzens zu bestimmen. Dazu eignet
sich die Auswertung der LV-Reprisentation durch die einfachere Form bes-
ser als die des rechten Ventrikels. Auch 3D-Rekonstruktionen sind einfacher
mit der zylindrischen Form des LV. Von seiner Funktionstiichtigkeit werden
Riickschliisse auf die Funktionstiichtigkeit des rechten Ventrikels gezogen.

1.2.2 Physiologie - Wie funktionieren Herz und Leber
Physiologie der Leber

Die wichtigsten Aufgaben der Leber liegen in der Beteiligung am Stoffwech-
sel durch Neu- und Umbildung bestimmter Stoffe. Sie ist Speicherorgan fiir
u.a. Zucker, Aminosduren, Vitamine und Eisen, und bildet Gallensduren zur
Fettverdauung. Eine wichtige Funktion ist die der Entgiftung von z.B. Me-
dikamenten und giftigen Stoffwechselprodukten. Die Leber ist ein lebensnot-
wendiges Organ.

Physiologie des Herzens

Die Hauptfunktion des Herzens liegt darin, das aus Korper- und Lungen-
kreislauf ins Herz zuriickgeflossene Blut in den grofien und kleinen Kreislauf
zu pumpen. Das Organ ist Teil des Herz-Kreislauf-Systems.

Bestimmte Muskelstringe im Myokard koénnen schneller elektrische Reize
bilden und weiterleiten als andere. Der Reizbildungsort heifit Sinusknoten.
Von dort werden Signale bis zum Herzmuskel geleitet und losen dort die
eigentliche Herztatigkeit aus.

Die Triebkraft fiir die Zirkulation des Blutes ist der Druck, der durch die
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Herzmuskelkontraktion entsteht. Der Herzzyklus verlauft in vier Phasen: An-
spannungsphase und Auswurfphase gehoren zur Systole, dem Zusammenzie-
hen der Kammermuskeln, Entspannungsphase und Fiillungsphase zur Dia-
stole, dem Erschlaffen der Kammermuskeln. Systole und Diastole wechseln
sich in gleichméfigem Rhythmus ab.

Pathologie - Auswirkungen des veridnderten Lebenswandels auf die
Organe

Die Arbeit von Organen ist nicht frei von Storungen. So ist u.a. die Le-
ber recht anfillig fiir Infektionen. Beispiele dafiir sind Hepatitis A und B
und das Pfeiffersche Driisenfieber, die mit einer Leberentziindung einherge-
hen kénnen. Durch chronische Einwirkungen von Gift, durch Infektionen und
Entziindungen kann die Leber in ihrer Funktion dauerhaft geschiadigt werden.
Viele Arzneimittel kénnen Gelbsucht auslsen, also eine gelbliche Verfarbung
der Haut und Augen durch Gallenpigmente. Lebervergiftungen kénnen le-
bensgefiahrlich sein, wenn Industriegifte wie Nitroverbindungen, aromatische
oder Halogen-Kohlenwasserstoffe, Tetrachlorkohlenstoff und Schwermetalle
oder auch Alkohol in zu hohen Dosen iiber ldngere Zeit in die Leber ge-
langen. Als typische Alkoholiker-Krankheit gilt dabei die Leberzirrhose. Da-
bei kommt es zu einer Leberschrumpfung. Abgestorbenes Lebergewebe wird
zu funktionslosem Bindegewebe umgebaut, hdufige Folgen sind u.a. Herz-
und Gehirnschiden. Bei der selteneren Krebserkrankung werden Lebertu-
moren gebildet. Weit haufiger ist aber die Leberverfettung, deren Ursachen
oft erndhrungsbedingt sind. Sie reagiert damit auf Fettsucht, aber auch auf
Mangelernihrung, Lebervergiftung und Diabetes mellitus. [Jec96]

Zu reichhaltige Nahrung und zu wenig Bewegung haben Herzerkrankungen
schon lange zur Haupttodesursache werden lassen. Die Ursache fiir viele die-
ser Erkrankungen liegt in der Verstopfung der Blutgefiflie des Herzens, der
Herzkrankgefiafie oder auch Koronararterien. Diese Verstopfung, die Arterio-
sklerose, wird durch Ablagerungen von Kalksalzen an abgestorbenen Epi-
thelzellen ausgeldst. Diese lagern sich an Odemen an, die durch nicht véllig
geheilte Schidigungen der Gefioberfliche entstehen. Die fiir Arterien wich-
tige Elastizitdt nimmt ab und sie werden immer enger. Bis zu einem ge-
wissen Grad kann der Korper arteriosklerotische Gefaflverengungen ausglei-
chen. Ungefihr ab 30 Prozent Gefiafleinengung kann es zu Folgeerkrankun-
gen, z. B. Hypertonie, kommen. Wachsen die Ablagerungen immer weiter,
kann es zum Gefafiverschluss kommen. Das zuvor von der betroffenen Arte-
rie versorgte Gebiet leidet unter Sauerstoffmangel, der Ischdmie. Stirbt in-
folge einer Ischdamie Gewebe ab, so spricht man im Falle des Herzens von ei-
nem Herzinfarkt. Arteriosklerose wird durch Risikofaktoren begiinstigt: Blut-
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hochdruck, hoher Cholesterinspiegel, Fettsucht, Diabetes, erbliche Belastung,
Rauchen, Bewegungsmangel und ungesunder Stress. Herzrhythmusstérungen
treten auf, wenn das Herz zu schnell oder zu langsam schlégt. Die haufig-
ste Herzrhythmusstérung ist das Vorhofflimmern. Auch Herzklappenfehler
gehoren zu den Herzerkrankungen.

Erkrankungen, die durch eine Verstopfung der Herzkranzgefifie ausgelost
werden, werden unter dem Begriff Koronare Herzkrankheit zusammengefasst.
Dazu gehoren also auch der Herzinfarkt, Angina Pectoris oder der plétzliche
Herztod. Kénnen Erkrankungen nicht auf die KHK zuriickgefiihrt werden,
spricht man von Herzmuskelerkrankungen. Hiufige Symptome sind Muskel-
entziindungen, verdickte Herzkammerwénde und damit eine Sauerstoff-Unterversorgung
der Muskulatur oder ein aufgeblihtes Herzvolumen, um Herzschwéche zu
kompensieren ([med]).

1.2.3 Anatomie vs. Physiologie vs. Pathologie - Beson-
derheiten von dSPECT

Die im ersten Abschnitt kurz erwéhnten Diagnosetechniken erkennen sehr
spezifische Symptome fiir Krankheiten zuverlissig: EKG und Echokardiogra-
phie erkennen Arrhythmien und globale Durchblutungsstérungen. CT und
MRT liefern wichtige Informationen zu Grofle, Lage und Form des Organs, in
drei Dimensionen. Zeitserien dieser Schnittbildverfahren werden sehr haufig
verwendet, um die Verformung der Herzmuskulatur wéhrend des Herzzyklus
verfolgen zu konnen. Diese werden auch genutzt, um Volumenbestimmungen
des Herzens vorzunehmen.

Die genannten Techniken sind jedoch nicht in der Lage, die Funktionsfihig-
keit z.B. des Herzens lokal zuverldssig einschétzen zu konnen. Diese Liicke
fiilllen Techniken aus der Nuklearmedizin. Sie arbeiten auf dem Prinzip der
Strahlungsquelle im Inneren des Korpers durch radioaktive Pharmazeuti-
ka, statt von auflerhalb, wie Rontgenstrahlen bzw. Magnetfeld bei CT bzw.
MRT. Fiir Ubersichtsaufnahmen des ganzen Korpers wird dabei die Positronen-
Emissions-Tomographie (PET) bevorzugt. Sie hat eine bessere Auflosung als
die Alternative, die Single-Photon-Emissions-Computer-Tomographie (SPECT).
PET mit F-18-Desoxyglukose wird auch fiir die Vitalitatspriifung des Herz-
muskels verwendet. Die Halbwertzeit der Isotope ist sehr kurz. In der Kar-
diologie ist jedoch auch SPECT verbreitet.

Das Prinzip bei SPECT-Aufnahmen ist Folgendes:

Die SPECT ist eine Methode zur tomographischen Abbildung der dreidi-
mensionalen Verteilung von Radiopharmaka, die die regionale Perfusion wi-
derspiegelt. Zuvor werden dem Patienten die Radiopharmaka verabreicht,

7



also radioaktive Stoffe und ihre Verbindungen. Gebréuchlich sind dabei die
sogenannten Radionuklide Technetium-99m und Thallium-201. Das sind Iso-
tope von Elementen mit einer zum eigentlichen Element unterschiedlichen
Anzahl von Teilchen, den Neutronen und Positronen, in ihren Kernen. Dem
Patienten wird solch ein Stoff in die Vene gespritzt. Der Stoff wird vom Orga-
nismus aufgenommen und verteilt sich mit den jeweiligen Korperkreislaufen,
z.B. den Blutkreislauf. Das Nuklid zerfillt im Korper des Patienten mit ei-
ner bestimmten Halbwertszeit, die fiir das jeweilige Isotop spezifisch ist. Beim
Zerfall des Nuklides werden in niedriger Dosis Strahlen freigesetzt, die dann
von rotierenden Gamma-Kamera-Systemen aufgefangen werden. Wéhrend
der SPECT-Untersuchung liegt der Patient in einer Rohre, die der eines
MRT- oder CT-Gerétes dhnlich ist. Jeweils bis zu drei Schnitt-Schichten
konnen auf einmal aufgenommen werden. Die Berechnung der Bilddaten er-
folgt dann mittels Riickprojektions-Technik. Das Ergebnis ist ein dreidimen-
sionaler Datensatz.

Technetium-99m und Thallium-201 besitzen eine kurze Halbwertszeit, so dass
kurze Zeit nach der Untersuchung keine Radioaktivitdt mehr im Patienten
zu messen ist. Die Strahlenbelastung liegt fiir Thallium wéhrend einer Un-
tersuchung im Bereich von ca. 20 mSv (MilliSievert), fiir Technetium im
Bereich von 4 mSv. Das ist etwa dieselbe Belastung wie bei der Compu-
tertomographie, beim konventionellen Rontgen betrigt die Belastung bei ei-
ner Thorax-Untersuchung ca. 0,1 mSv. Die normale jahrliche zivilisatorische
Strahlenbelastung betréigt ca. 1 mSv.

In der Kardiologie nutzt man den Umstand, dass sich T1-201 und Tc-99m
nur in vitalem Myokard anreichern, sie sind also zur Vitalitatspriifung des
Myokards geeignet. D.h., es wird nur dort Herzaktivitit registriert, wo der
Muskel auch tatséchlich aktiv ist. SPECT ist also geeignet zum Nachweis
oder AusschluB von Durchblutungsstérungen des Herzmuskels und zur Uber-
priifung des Vorhandenseins lebendigen Gewebes und dessen Unterscheidung
von narbigem Gewebe. Hierzu wird die sogenannte Myokardszintigraphie in
Schnittbild- (SPECT-) Technik eingesetzt. Mit der sogenannten Radionuklid-
ventrikulographie 1483t sich die Auswurfleistung des Herzens exakt, objektiver
und untersucherunabhéngiger als mit allen anderen verfiigharen Verfahren
bestimmen.

Mit dem Radionuklid Tc-99m ist eine schnelle Diffusion durch zelluldre Mem-
branen moglich. Die Vorteile dieses Stoffes sind die stédndige Verfiigbarkeit,
kurze Halbwertzeit und die fiir die Myokard-SPECT giinstige Energie der
emittierten Gamma-Strahlung. Man unterscheidet zwischen Myokard-Untersuchungen
des Patienten in Ruhe und unter Belastung. Nach intravendser Injektion wird
das Radiopharmakon schnell aus dem Blut eliminiert. Die hochste Aktivitat
im Blut wird eine Minute nach Injektion in Ruhe mit 36 Prozent der injizier-
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ten Aktivitat erreicht, unter Belastung nach 30 Sekunden mit 51 Prozent.
In Ruhe sind im Blut nach fiinf Minuten 9 Prozent der injizierten Aktivitét
nachweisbar, wiahrend unter Belastung nur noch 6,5 Prozent der injizierten
Aktivitdat gemessen werden konnen. Im Myokard aufgenommenes Tc-99m
wird erst langsam wieder ausgewaschen ([uni]).

Zusammenfassend eignet sich SPECT also gut dazu, die regionale koronare
Aktivitéit zu einem bestimmten Zeitpunkt festzustellen. Das Ergebnis ist die
Summation von Zeitschritten, in denen sich das Radionuklid immer weiter
verteilt bzw. wieder ausgewaschen wird. Kurzzeitige Durchblutungsstorungen
wiirden so gar nicht bemerkt werden.

Verfolgt man aber die Verteilung in den einzelnen Zeitschritten, sammelt man
Informationen iiber die Perfusionsgeschwindigkeit und die Wege der Ausbrei-
tung. Eine solche Technik verfolgt ASPECT. ,,d“ bedeutet dabei ,,dynamic*
und weist auf die zusétzliche Zeitachse des Verfahrens hin, das 1999 von
Celler et al. vorgestellt wurde ([FCHM99]).

Der potentiellen Niitzlichkeit des Verfahrens fiir die Kardiologie steht noch ei-
ne Reihe Probleme gegeniiber, die die Zuverlassigkeit der Daten in Frage stel-
len. Zu den tiblichen Artefakten einer SPECT kommen noch Rekonstruktions-
Artefakte, sowie Streustrahlungs-Artefakte, die ein ,, Uberstrahlen® des Ra-
dionuklids von einem Organ in benachbarte Organe verursachen. Um diese
Probleme soll es genauer am Anfang des néchsten Kapitels gehen.

Trotz dieser Artefakte ist es wiinschenswert, dSPECT-Daten gezielt aus-
werten zu konnen. Es ist denkbar, Kardiologen ein Visualisierungssystem
zur Verfiigung zu stellen, das physiologische Informationen im anatomischen
Kontext darstellt. Im Falle der dSPECT-Szintigraphie liegt dabei das In-
teresse bei der Darstellung physiologischer Herz- und Leber-Daten in einem
anatomischen Modell, das aus den Daten berechnet wird. Die Perfusion iiber
die Zeit kann dann verfolgt werden und vitale bzw. letale Myokard- und Le-
berregionen kénnen effizient identifiziert werden. Mit einem schnellen und zu-
verldssigen Bildverarbeitungs- und Visualisierungssystem reduziert sich der
Aufwand fiir Diagnosen enorm.

Um die Aufgabe der Generierung des anatomischen Modells aus den physio-
logischen Daten soll es in dieser Arbeit gehen. Dabei ist es eine besondere
Herausforderung, korrekte Modelle sowohl fiir Daten gesunder Patienten, als
auch herzkranker oder leberkranker Patienten zu entwickeln.
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Kapitel 2

Ausgangssituation

Bevor ein Verfahren zur Losung eines Problems in der Bildverarbeitung aus-
gewihlt oder entwickelt wird, ist eine Analyse der Bildaufnahme-Modalitéten,
eine Bestandsaufnahme der Datensétze und die Beurteilung ihrer Qualitét
durchzufithren. Durch diese Vorgehensweise werden die Besonderheiten der
Daten erfasst, die das allgemeine Problem zu einem spezifischen Problem
werden lassen. Hier sollen nun die Voraussetzungen fiir die Gewinnung ana-
tomischer Daten von Herz und Leber in dSPECT-Daten untersucht werden.

2.1 Voraussetzungen fiir die Segmentierung

Modell der Bildaufnahme

Fir dSPECT-Aufnahmen wird, wie fiir die SPECT, eine Gamma-Kamera
um den Patienten bewegt, um die abgegebene Gamma-Strahlung zu messen.
In der SPECT werden 2D-Projektionen fiir jede Winkel-Stellung rund um
den Patienten aufgenommen und anschlieend zu 3D-Daten rekonstruiert.
Dagegen werden in der dSPECT 3D-Rekonstruktionen fiir eine feste Win-
kelstellung der Gamma-Kamera berechnet. Sie wird dann fiir jeden weiteren
Zeitschritt stiickweise weiter rotiert. Einzelne 3D-Rekonstruktionen sind etwa
20 Sekunden voneinander getrennt. Die Messung beginnt, sobald das Radio-
nuklid das Organ mit dem Stoffwechselkreislauf erreicht hat [Toe02].

Die 4D-Datensétze werden im .mirg-Format gespeichert. Im Header befinden
sich Informationen zum Bilddatensatz, wie x,y,z,t-Dimensionen, Endian und
Faktor, dann folgen die Bilddaten unformatiert hintereinander.
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Datensatze

Zur Verfiigung stehen sieben Datenséitze. Sechs haben eine Auflosung von
96x96 Pixeln in x- und y-Richtung bei 34 Zeitschritten, einer von 64x64
Pixeln bei 16 Zeitschritten. Es gibt zwischen 27 und 30 Schichten in einem
Datensatz. Dies entspricht der z-Dimension. Die 96x96-Pixel-Daten haben
eine Auflésung von 4,67 mm, der eine 64x64-Pixel-Datensatz erreicht eine
Auflésung von 7,56 mm in allen drei rdumlichen Dimensionen.

AuBlerdem gibt es drei verschiedene Phantom-Datensétze: die Dimensionen
sind 64x64x64x32 in x-, y-, z- und Zeit-Dimension t. Sie représentieren ein
Phantom-Modell; normal rekonstruiert bzw. mit einbezogenem Rauschen.
Zusétzlich gibt es einen Datensatz, der Phantom-Herz und Phantom-Leber
exakt widergibt. Alle Daten haben eine Auflésung von 6,25 mm in den drei
rdumlichen Dimensionen.

Dargestellt werden hauptséchlich Herz und Leber. Nach den ersten Schichten
entlang der z-Achse, in denen keine der interessierenden Organe abgebildet
wird, folgen z-Schichten, in denen die Herzmuskelaktivitdt dominiert. Arte-
fakte konnen jedoch die Fortsetzung der Leber aus den untersten z-Schichten
in den obersten bewirken. In bildgebenden Verfahren der Medizin ist be-
sonders der linke Ventrikel des Herzens von Interesse. Dessen Darstellung
erfolgt transaxial, d.h. die z-Achse der Ventrikel-Ausrichtung verlauft paral-
lel zur Korperlangsachse. Damit weicht die Ventrikel-Reprasentation von den
beiden Standard-Orientierungen, entlang der kurzen und der langen Achse
des Ventrikels, ab.

Ab etwa der Hohe des halben Ventrikels bis zum Ende des Datensatzes ist
auch die Leber abgebildet. Wahrend in den ersten z-Schichten ihres Vor-
kommens Randpixel, die zur Leberregion gehéren, von den zum Ventrikel
korrespondierenden Pixeln nur schwer zu trennen sind, ist die Leberregion
unterhalb des Ventrikels klar vom umliegenden Gewebe abzugrenzen. In zwei
Datensétzen wurde auch die Milzfunktion in diesen Schichten gemessen.
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Abbildung 2.1: Verschiedene Schnittbilder eines dSPECT-Datensatzes
(Schichten 2,10,25 von links nach rechts) zu Zeitpunkt 1 von 34.

Datenqualitat

Die Datenqualitdt kann als allgemein schlecht und unzuverlissig bewertet
werden, wenn man die Qualitédt anderer bildgebender Verfahren wie CT und
MRT mit dSPECT vergleicht. Die beste dSPECT-Auflésung von 4,67 mm
ist den hochauflésenden CT und MRT weit unterlegen. Das Bildaufnahme-
Verfahren selbst verursacht Artefakte.

Die Abschwéchung der zu messenden Gamma-Strahlen und die Steustrahlung
im Patienten storen die exakte Messung der Strahlung. Der Kollimator, der
die Streustrahlung herausfiltern soll, ebenfalls. Die eigentliche Detektion ist
anféllig fiir statistisches Rauschen.

Artefakte, die bei der Rekonstruktion auftreten konnen, sind z.B. der Par-
tialvolumeneffekt. Da ohnehin schon nur sehr wenige Strahlen die Gamma-
Kamera erreichen bzw. die Auflosung so gering ist, hat dieser Effekt groflere
Auswirkungen als bei hochauflésenden Verfahren. Der PVE entsteht zusétz-
lich durch die Bewegung des Herzens wéhrend des Herzzyklus und durch Be-
wegung bei der Atmung des Patienten. Durch die lange Messzeit der Gamma-
Kamera fiir eine Schicht werden die realen Ortsinformationen der gemessenen
Strahlung nicht exakt rekonstruiert, sondern aus der Summation aller in den
etwa 20 Sekunden gemessenen Gamma-Quanten berechnet. Der PVE ist also
in dSPECT besonders prominent.

Eine Besonderheit stellt die starke Uberstrahlung der Leber dar. Das Organ
gibt starke physiologische Signale ab, die Photonen strahlen auch in umlie-
gende Organe ab. So konnten in den sonst typischen Herz-Aktivitatskurven
Anteile der Aktivitits-Kurven der Leber gefunden werden. Die physiologi-
schen Signale des Ventrikels sind also gestért und kénnen nicht als propor-
tional zur Herzmuskel-Tétigkeit betrachtet werden ([TP02]).

Es besteht nur bedingt ein Zusammenhang zwischen gemessener physiologi-
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Abbildung 2.2: Streustrahlungsartefakte von Leber (links) zu Ventrikel
(rechts).

scher Aktivitat und tatsachlicher Aktivitat.

2.2 Zielsetzung

So, wie sich Leber und Herz in der dASPECT unterschiedlich darstellen, wer-
den auch unterschiedliche anatomische Modelle von ihnen erwartet. Das Ziel
ist es, anatomische Modelle aus der physiologischen Darstellung der Organe
zu gewinnen. Die dSPECT-Repriisentation hat genau dann die grofite Ahn-
lichkeit mit ihrem anatomischen Vorbild, wenn die Organe funktionstiichtig
sind. Wenn z.B. das ganze Myokard des linken Ventrikels vital ist, wére
auch in einer Summation der dSPECT-Zeitschritte der ganze Muskel sicht-
bar. Anders ist dies bei einem hypothetischen Schlaganfall-Patienten mit
demselben Herz. Grofle Teile des Myokards konnen letal, und deshalb auch
nicht mehr funktionstiichtig sein. In der dSPECT wéren nur die vitalen
Ventrikel-Regionen darstellbar. Die anatomische Ausgangs-Situation ist in
beiden Fillen aber identisch. Ein rekonstruiertes anatomisches Modell muss
also ebenfalls fiir beide Fille identisch sein.

Die Erzeugung eines rekonstruierten anatomischen Modells ist dquivalent
zu der Segmentierung des Organs aus dSPECT. Es gilt, eine Methode zu
entwickeln, die die gleiche Segmentierung fiir funktionstiichtige und erkrankte
Organe liefert.
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Kapitel 3

Vorverarbeitung

Untersuchungen der Verteilungen des Radiopharmakons in Leber und Herz
in den dSPECT-Datensétzen ergaben spezifische Zeit-Aktivitatskurven fiir
Leber und Herz [TP02]. Aus einem einzelnen Zeitschritt eines Datensatzes
kann nicht auf die korrekte Gréfie und Form der Organe geschlossen werden,
da sich das Radiopharmakon nicht gleichmé&fig in ihnen anreichert.

In Bild 3.1 sind durchschnittliche Zeit-Kurven fiir eine ausgewéhlte Schicht
in 34 Zeitschritten fiir Leber, LV und Milz dargestellt. Die jeweiligen Lini-
en in Fettdruck stellen die durchschnittlichen Intensitdtswerte der Organe
iiber die Zeit dar, die diinneren Linien die jeweiligen Minima bzw. Maxima.
Es ist deutlich zu erkennen, dass Leber und Ventrikel sehr unterschiedliche
Zeit-Aktivitats-Kurven haben. Die der Leber verlauft in wesentlich hoheren
Intensitéten, steigt zuerst stark an und fillt dann allmahlich wieder ab. Die
Kurve des Ventrikels beginnt am Anfang der Messung mit einem globalen Ma-
ximum und verhélt sich dann langsam monoton fallend. Die Zeit-Aktivitats-
kurven sind zusétzlich in verschiedenen Schicht-Bildern und in verschiedenen
Datensétzen sehr unterschiedlich.

3.1 Von 4D zu 3D

Eine Principal-Component-Analyse wurde durchgefithrt mit dem Ergebnis,
dass man aus den Aktivitdatskurven fiir die Organe wahrend der Zeitstudie
ihre tatséchliche Anatomie zuriickgewinnen kann [TP02].

Eine Dimensionsreduktion der 4D dSPECT-Daten wird erreicht, indem eine
Karhunen-Loeve-Transformation mit den zu den vier grofiten Eigenwerten
korrespondierenden Eigenvektoren auf ihnen erfolgt. Das Ergebnis ist ein
3D-Datensatz fiir jede der vier Hauptachsen, die Zeitdimension ist damit
eliminiert.
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Abbildung 3.1: Unterschiedliche Zeit-Kurven fiir Leber und Herz (Vorlage
aus [TP02])

Im Detail konnen die Strukturen eines 4D-Datensatzes als n-dimensionale
Merkmalsvektoren aufgefasst werden, die zusammen einen n-dimensionalen
Merkmalsraum bilden. n ist dabei so grof§ wie die Anzahl der Zeitschritte
des 3D-Datensatzes, z.B. 34. Um diesen Merkmalsraum auf moglichst weni-
ge Dimensionen n’, mit n’ < n, zu reduzieren, ist folgende Transformation
durchzufiihren:

_
n'=T-W.-7 (3.1)

W ist dabei eine nxn grofie Matrix, deren Zeilen orthonormale Vektoren sind.
Dies fiihrt zur Unabhéngigkeit der Merkmale. T ist eine n’xn grofle Matrix,
bei der in jeder Zeile eine 1 enthalten ist. Dies fiihrt zur eigentlichen Redukti-
on der Merkmale. Die beiden Matrizen berechnen sich aus den Eigenvektoren
der Kovarianzmatrix des Datensatzes. Die Kovarianzmatrix ist symmetrisch
und quadratisch. Sie besteht aus allen Varianzen und Kovarianzen der Merk-
malsvektoren im n-dimensionalen Merkmalsraum. Ihre Elemente berechnen
sich wie folgt:

Cij = % ' Z (i m(x1, . 20) =) (5 - m(21, 0y 20) — ) (3.2)

0<(z1,...yn ) <M

Ihre Eigenvektoren beschreiben in absteigender Reihenfolge eine Reihe von
senkrecht aufeinander stehenden Achsen durch den Schwerpunkt des Merk-
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Abbildung 3.2: Schnittbild von Original-Datensatz und Bild der drei wich-
tigsten Merkmale nach der KLT im Vergleich

malsraumes mit den ldngsten Merkmalsvektoren. Die dazugehdrigen Eigen-
werte beschreiben die Varianz der Werte entlang der jeweiligen Achse.

In [TP02] wurde festgestellt, dass die grofiten vier Eigenwerte mit einer Va-
rianz von 99,2 Prozent am signifikantesten fiir die 4D-dSPECT-Daten sind,
weitere Eigenwerte haben nur noch einen geringen Einfluss. Allgemein kann
ein Merkmal ohne Datenverlust eliminiert werden, wenn der Eigenwert gleich
Null ist. Eine Reduktion eines Merkmales mit einem Eigenwert nahe Null
kann unter Informationsverlust erfolgen. Bei z.B. 34 urspriinglichen Zeit-
schritten und einer Merkmalsreduktion des Datensatzes auf nur 4 Merkmale
bedeutet dies, dass 99,2 Prozent der Information nach der Transformation
erhalten bleiben. Zuerst wird dazu Formel 3.3 angewandt:

Ey
T W=|" (3.3)
E,

Mit T, W und n’ kann dann die Merkmalsreduktion mit Formel 3.2 durch-
gefithrt werden ([Toe01]). In Abb. 3.2 ist ein Schnittbild eines Original-
Datensatzes dem des Karhunen-Loeve-transformierten gegeniibergestellt. In
der Abbildung der transformierten Daten wurden die wichtigsten drei Merk-
male auf die drei Farbkanéle rot, griin und blau abgebildet.

3.2 Erhohung der Intra-Regionen-Homogenitét
Durch die unregelméflige Verteilung der emittierenden Substanz in Herz und
Leber entstehen, selbst nach der Karhunen-Loeve-Transformation noch vor-

handene, sehr inhomogene korrespondierende Regionen in den Grauwertbil-
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dern. Allem {iberlagert ist ein starkes Rauschen. Fiir eine erfolgreiche Seg-
mentierung ist es wiinschenswert, diese Méngel in Vorverarbeitungsschritten
zu beheben.

Ausgangsdaten fiir die Anwendung von Vorverarbeitungsschritten sind 3D-
Datensétze, die aus der Kombination der 4 dominantesten Merkmale der KL'T
resultieren. Die 4 Intensitédten an jeder Voxelposition wurden ohne Wichtung
aufaddiert, aber nicht gemittelt.

Verfahren zur Rauschreduktion

Fiir die Rauschreduktion gibt es eine Reihe bewédhrter Methoden:

Bei der Anwendung eines Mittelwert-Filters z.B. kommen Filterkerne varia-
bler Grofle zur Anwendung. Je grofler dabei der Konvolutionskern gewéhlt
wird, desto besser wird das Rauschen behoben, denn der neue Wert eines Pi-
xels wird bestimmt durch den Mittelwert seines eigenen Intensitédtswerts und
dem seiner durch den Filterkern vorgegebenen Nachbarn. Allerdings nimmt
mit steigender Elementzahl des Filterkerns auch die Unschérfe des resultie-
renden Ergebnisses zu, Kanteninformationen gehen verloren. Der Mittelwert-
Filter eignet sich deshalb nicht zur Vorverarbeitung von dSPECT-Daten, da
fiir eine erfolgreiche Segmentierung von zuverliassigen Kanteninformationen
ausgegangen werden muss. Gegen die Verwendung dieser Methode spricht
auch die fehlende lokale Konstanz der Bildsignale, was aber eine Vorausset-
zung fiir den Erfolg des Mittelwert-Filters ist.

Eine andere Methode, die Median-Filterung, arbeitet dhnlich wie der Mittelwert-
Filter. Der Unterschied ist, dass sich der neue Wert eines Pixels aus dem
Wert ergibt, der in der Mitte der geordneten Liste aller Pixel eines Filter-
kerns liegt. Deshalb entstehen keine neuen Grauwerte im Bild, der durch-
schnittliche Grauwert des Bildes kann sich aber veréindern. Ein Vorteil des
Median-Filters ist der Erhalt der Kanteninformationen. Fiir dASPECT-Daten
sind sehr grofle Konvolutionskerne nétig, da eher von grofiflichigem Rau-
schen als von ,Salt-and-Pepper-Rauschen® ausgegangen werden muss. Bei
steigender Filterkerngrofie wird aber auch entsprechend mehr Rechenzeit zur
Sortierung der Elemente benotigt. Das Verfahren ist dann eher langsam und
ineffizient.

Zusammenfassend kann man sagen, dass sich die Rauschreduktion mit diesen
einfachen Verfahren in dSPECT-Bildern als eher problematisch erweist.
Eine schnelle Methode, die nonlineare isotrope Diffusion, zeigte sich in ande-
ren Arbeiten, z.B. in [Weg02], als niitzliches Werkzeug, sowohl zur Rausch-
reduktion, als auch zur Steigerung der Intra-Regionen-Homogenitét.
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3.2.1 Diffusion

Diffusion bedeutet allgemein Reduktion der Auflésung, Konzentrationsunter-
schiede werden in einem zeitlichen Prozess ausgeglichen. In der Bildverarbei-
tung gibt es Grauwerte anstelle von Masse-Konzentrationen. Diffusions-Filter
werden benutzt, um Bilder zu glatten, Rauschen zu reduzieren und allgemein
die Bildqualitdt zu verbessern. Diese Eigenschaften kénnen sehr niitzlich fiir
dSPECT-Daten sein.

Es gibt drei wichtige Klassen von Diffusions-Methoden in der Bildverarbei-
tung;:

- die lineare Diffusion mit konstanter Austauschrate,

- die nonlineare isotrope Diffusion, deren Diffusionsstédrke durch Skalare ge-
steuert wird, die von lokalen Bildstrukturen beeinflusst werden

- und die nonlineare anisotrope Diffusion, deren Diffusions-Tensor an die
lokalen Bildstrukturen angepasst wird.

Lineare Isotrope Diffusion

Die einfachste Methode ist dquivalent zum GauB-Filter. Die Beziehung zwi-
schen der Diffusionszeit t und dem Filterkern mit Weite o ist

t=1/2%0" (3.4)

Die Anwendung eines GauB3schen Filterkerns fithrt zu einem Tiefpass-gefilterten
Bilddatensatz, der nicht nur Regionen homogener werden lésst, sondern auch
wichtige Kanten-Informationen verwischt. Diese Eigenschaften zeigen, dass
Diffusion ein guter Ansatz zu homogeneren Regionen sein kann, wenn nur
das Verhalten an den Kanten verbessert wiirde.

Nonlineare Isotrope Diffusion

Diesem Anspruch triagt die zweite Diffusions-Methode Rechnung. Als ein
Beispiel ihrer Anwendung soll der Perona-Malik-Ansatz vorgestellt werden
([PM8T7]).

Diffusion mit Austausch bedeutet, dass es ein Referenzpixel 2 gibt, das einen
Teil seiner Intensitéit an Pixel in der Nachbarschaft weitergibt. Das Referenz-
pixel bleibt dabei unveréndert. Die benachbarten Pixel tauschen sich eben-
falls aus. Zu einem Zeitpunkt k+1 ist der Funktionswert eines Pixels

A ey — ) el — )+ Balem— b)) (35)

fiir die Diffusions-Berechnung in einer Dimension. Mit einem Abstand Ax =
1 und Zeitschritten At = 1 lautet die Gleichung;:
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It =l e(cf =2 L)+ Buleno — k) =0 (3.6)

mit ¢, als allgemeinem Ahnlichkeitsmaf}, z.B. dem mittleren Grauwert, 3,
als Einfluss von ¢,¢ und ¢ als Wichtigkeit des Austausches zwischen Nach-
barn. Am Ende des Diffusionsprozesses sollte ein stabiler Zustand erreicht
sein.

Der Diffusions-Parameter D und die Austauschrate mit A\ = (3 soll die Diffu-
sion beeinflussen. Bei Perona-Malik gilt

D = Dy x X*/(|Vg|* + \?) (3.7)

D bestimmt die Austauschrate zwischen benachbarten Pixeln pro Zeitschritt
und Abstand (= 1), mit A als Parameter und |Vg|* als Gradientenlinge.
Wenn die Gradientenlédnge an einer Pixelposition viel kleiner als A ist, bewegt
sich D gegen Dy, ist die Gradientenlénge viel grofier, bewegt sich D gegen 0.
Dies bewirkt eine hohe Austauschrate an Positionen mit niedrigem Gradien-
tenbetrag und eine Diffusionsrate gegen 0 an Positionen steiler Kanten.
Auf diese Art bleiben Originalkanten erhalten, sie werden nicht verwischt.
Intraregionales Glatten ist dagegen erwiinscht und erhéht die Homogenitét
von Regionen.

Nonlineare Anisotrope Diffusion

Nonlineare isotrope Filter konnen Schwierigkeiten mit verrauschten Kan-
ten haben und kénnen nicht , flieBende“ Strukturen verbessern. , Flielende
Strukturen sind dabei gewunden und langgezogen, wie z.B. Fingerabdriicke.
Anisotrope Filter benutzen einen Diffusions-Tensor anstelle von Skalaren, um
die Austauschrate zu bestimmen. Sie bewirken die Eliminierung von Rau-
schen, verstarken Kanten und kohérente Strukturen.

Zwei Reprisentanten dieser Filter-Klasse sollen hier vorgestellt werden: Kan-
tenverstiarkende Diffusion (Edge Enhancing Diffusion EED) und Kohérenz-
verstirkende Diffusion (Coherence Enhancing Diffusion CED).

Die EED kann als Regularisierung des Perona-Malik-Filters verstanden wer-
den. Sie glittet vorzugsweise innerhalb von Regionen und entlang von Kan-
ten, jedoch nicht iiber Kanten hinweg. So werden Kanten verstérkt und Rau-
schen wird entfernt.

Die CED glattet hauptséchlich entlang kohérenter, ,flieBender® Strukturen.
Der Struktur-Tensor benutzt Eigenwerte und Eigenvektoren, um kohérente
Strukturen zu erkennen. Die bevorzugte Diffusionsrichtung wird durch den
Phasen-Winkel des Struktur-Tensors bestimmt.
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Eignungs-Analyse

Gauf’sches Glatten wird oft als Vorverarbeitungsschritt fiir stark verrauschte
Daten verwendet, oder als Werkzeug zur Reduktion der Auflésung bei der
Verwendung von Gaufl-Pyramiden. Da die Kanteninformation jedoch verlo-
ren geht, ist es nicht fiir ASPECT-Segmentierung geeignet.

CED eignet sich am besten fiir eindimensionale Strukturen wie Fingerab-
driicke und Fasern. In den dSPECT-Bildern jedoch finden sich solche star-
ken Strukturen nicht, die Daten sind durch Rauschen und eher grofifiichige
Regionen gekennzeichnet.

EED scheint auf den ersten Blick perfekt geeignet zu sein, um die Regionen
des Myokards und der Leber zu glitten und die Regionen-Grenzen noch zu
verstirken. Die Werte der Gradientenléingen wiirden jedoch verédndert wer-
den, und damit auch die funktionelle Information der Daten. Erwiinscht ist
jedoch nur eine Eliminierung , falscher® Kanten, die nicht Regionengrenzen
der interessierenden Organe bilden.

Genau dies bietet die nonlineare isotrope Diffusion. Starke Kanten bleiben
erhalten und werden nicht deplatziert, schwache Kanten werden verwischt
und ermdglichen homogenere Regionen.

Der Perona-Malik-Filter wurde fiir hohere Dimensionen erweitert und auf den
Datensétzen angewandt. Wie erwartet, verstirkte sich die Intra-Regionen-
Homogenitét, die Kanteninformationen der starken Regionengrenzen blieben
erhalten.

Parameter-Wahl

Fiir die beste Parameter-Wahl wurden verschiedene Einstellungen getestet.
Das beste globale Ergebnis in allen Datensétzen zeigte sich bei der Wahl:
6 = 0.0001, Dy = 0.25, A = 1.5.

Dieses Ergebnis ist ein Kompromiss. Nach der Karhunen-Loeve-Transformation
finden sich Schichten in den Datensétzen, die etwas verrauscht sind, aber auch
Schichten, die von sehr starkem Rauschen {iberlagert sind. Exemplarisch soll
die Parameterwahl fiir diese beiden Bildqualitdten an zwei Beispiel-Bildern
aus dem 0907-Datensatz demonstriert werden. In Abb. 3.3 ist links oben ein
weniger verrauschtes Bild des linken Ventrikels dargestellt, rechts oben ei-
nes mit sehr starkem Rauschen. In der Mitte finden sich Profildarstellungen
der Intensitdtswerte entlang der x-Achse einer ausgewahlten Zeile, die jeweils
durch eine rote und griine Linie markiert sind. In der unteren Bildreihe sind
die Bilder nach der Diffusion mit den jeweiligen Parametern abgebildet.

Bei konstanter Wahl fiir § = 0.0001 und Dy = 0.25 muss der Parameter \
fiir die beiden Bilder unterschiedlich grofl sein. Der Einfluss des allgemeinen
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Abbildung 3.3: Auswirkungen der nonlinearen isotropen Diffusion
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Ahnlichkeitsterms ist sehr gering und die maximale Diffusionsstéirke ist damit
festgelegt. Fiir das linke Bild ist A = 2.5, fiir das verrauschte rechte Bild
nur 0.5. Da A die Schwelle fiir die Gradientenldnge an einer Pixelposition
bestimmt, bei der die Diffusionsrate entweder gegen 0 oder gegen Dg geht,
muss sie fiir verrauschte Bilder entsprechend nach unten korrigiert werden.
Im Zeilenprofil sind in rot die urspriinglichen Grauwerte dargestellt, in griin
die Intensitdatswerte nach der Diffusion. Es ist deutlich erkennbar, dass keine
Grauwertdnderung an starken Kanten wie den Ventrikel-Konturen auftritt,
wo sich die stiarksten Steigungen im Profil befinden. Es findet dort also kei-
ne Diffusion statt. Verrauschte Regionen, also sehr unruhige Profilabschnitte
mit geringen Gradientenbetrage und Grauwertunterschieden dagegen werden
geglattet, deshalb ist die rote Profillinie glatter. Das Signal-Rausch-Verhélt-
nis wird stark verbessert, die Kanteninformation aber bleibt erhalten.

Die Beispielbilder sind représentativ fiir alle anderen Schichten und Da-
tensdtze. Da es problematisch ist, die Stdrke des iiberlagerten Rauschens
abzuschétzen, wurde ein Kompromiss fiir die Parameterwahl gefunden, bei
der die Diffusion fiir alle Bilddaten akzeptable Ergebnisse liefert. Als akzep-
tabel wird dabei angesehen, wenn

1. wichtige Kanteninformationen erhalten bleiben und

2. Regionen nichts von ihrer Homogenitét einbiilen bzw. die Intra-Regionen-
Homogenitat zunimmt und das SNR verbessert wird.

Der Parameter A\ wird auf 1.5 gesetzt, ein zuverlédssiger Mittelwert. Zusétz-
lich wird Einfluss auf die Zahl der Iterationen genommen. Wéahrend die Ite-
rationszahl etwa 100 betrug, bis von einem Zeitschritt der Diffusion zum
nichsten keine Anderung mehr auftritt, wird das Verfahren nun nach 50 Ite-
rationen abgebrochen. Diese Zahl gleicht den etwas zu hohen A-Wert fiir stark
verrauschte Bilder aus. Es verhindert also ein ,, Uberlaufen“ der Kanteninfor-
mation, mindert aber den Anstieg von Homogenitét in Regionen der weniger
verrauschten Bilder nur wenig.

Diskussion der Parameter-Wahl

Dieser Kompromiss hat sich als erfolgreich fiir alle Datensétze erwiesen. Die
Verringerung der Iterationszahl verkiirzt zudem die Rechenzeit des recht
aufwéandigen Diffusionsverfahrens. Alternativ ist es jedoch denkbar, ein Ver-
fahren zur Schéatzung des Rauschanteils im Bild zu entwickeln, und daran
die Parameterwahl auszurichten. So werden nicht Kompromiss-Ergebnisse
erzielt, sondern optimale Resultate. Diese Qualitétssteigerung ist dann aber
wieder mit einem Anstieg des Rechenaufwandes zu erkaufen. Die hier vor-
gestellte Methode kommt mit einer Rechenzeit von etwa 2-3 Sekunden fiir
einen Karhunen-Loeve-transformierten Datensatz aus.
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3.3 Vorverarbeitung - Zusammenfassung

Zeit-Aktivitats-Kurven fiir Leber und Herz konnen durch die Karhunen-
Loeve-Transformation auf ihre vier wichtigsten Merkmale reduziert werden,
wenn die Datenséitze mit den zu den vier grofiten Eigenwerten korrespondie-
renden Eigenvektoren transformiert werden. Die Zeitdimension wird damit
von 32 auf 4 reduziert.

Eine Verbesserung der Datenqualitéit kann durch nonlineare isotrope Diffu-
sion erreicht werden. Kohérente Regionen werden homogener, die Informa-
tionen an starken Kanten bleiben erhalten.

Mit diesen Vorverarbeitungsschritten wurden die Voraussetzungen fiir eine
erfolgreiche Segmentierung verbessert.
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Kapitel 4

Segmentierung der Leber

Die Leber ist in dSPECT als relativ homogene Region mit hoher Intensitét re-
préasentiert. Streuung der Radionuklid-Strahlung in umliegende Bereiche des
Organs und der Partialvolumeneffekt verursachen teilweise problematische
Grenzen der Region. Deshalb ist die Leberregion in Schichten mit direkter
Nachbarschaft zum Herzen nicht eindeutig abzugrenzen.

In der Literatur wurden drei Methoden gefunden, die zur Lebersegmentie-
rung geeignet erscheinen. Alle Verfahren arbeiten bottom-up, unterscheiden
sich jedoch hinsichtlich ihrer benétigten Rechenzeit und der Eignung zur
Lebersegmentierung.

Bei dem ersten Verfahren werden Bilddaten in homogene Regionen zerlegt.
Dazu werden verlinkte Pyramiden verwendet, deren Umsetzung auf [CP80]
basiert. Das Verfahren wurde auf die vier Merkmalswerte der Daten nach der
KLT und die dritte Dimension erweitert.

Als Alternative wird eine universelle und schnelle Methode, die Schwellwert-
setzung zur Segmentierung der Leberregion, an die Voraussetzungen der Da-
tensitze angepasst. Der Erfolg der Schwellwertmethode wird anhand von
Vergleichen zu manuell segmentierten Leberregionen nachgewiesen.
Speziellen Schwichen eines einfachen Schwellwertverfahrens widmet sich ein
anderer Ansatz, der hier nur theoretisch vorgestellt wird: die Benutzung von
sogenannten Isolable-Contour Maps von [SRN00]. Diese Idee wird auf Ver-
wendbarkeit in zukiinftigen Arbeiten tiberpriift.

4.1 Verlinkte Pyramiden

Ein pyramiden-basiertes Verfahren wurden von Chen und Pavlidis [CP80]
vorgestellt und spéater von [BHR| erweitert. Ziel des Verfahrens ist es, nach ei-
ner geeigneten Anzahl von Iterationen ein stabiles, sich nicht mehr verdndern-
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des System von Baumstrukturen geschaffen zu haben, das durch Eltern-
Kind-Verbindungen représentiert wird. Die Verfolgung der Verbindungen von
den Eltern zu den Kindern zerlegt den 3D-Datensatz in homogene Regio-
nen. Diese sind 3-dimensional, kénnen sich also in beliebigen Schichten des
Schnittbild-Datensatzes befinden.

Verfahren nach Burt et al.

Um die Neuerungen dieses Verfahrens besser beschreiben zu konnen, wird
hier ein Uberblick iiber den Ablauf nach [BHR] gegeben.

Homogene Strukturen werden durch Eltern-Kind-Beziehungen {iber verschie-
dene Auflosungsstufen des Eingangs-Bildes definiert. In jeder Iteration wird
der jeweils dhnlichste Elternknoten fiir ein Kind innerhalb eines Bereiches ge-
sucht. Ein Link zwischen den beiden definiert deren Ahnlichkeit. Als Ahnlich-
keitskriterium fiir Kind und Eltern wurden hierbei die Grauwertintensitéten
genutzt.

1) Initialisierung der Pyramide

Ausgehend vom Originalbild in der untersten Pyramidenstufe wird das je-
weils nédchsthohere Pyramidenlevel, das halb so grof8 ist wie das Level dar-
unter, berechnet. Fiir jedes Pixel des neuen Levels, also fiir jeden neuen
Elternknoten, wird der Mittelwert aller seiner Kinder berechnet. Die Kinder
befinden sich bei Burt et al. in einem 4x4 Element grofien Bereich der direkt
darunter liegenden Pixel im alten Level. Die neuen Kinder im unteren Level
bekommen einen Link auf einen (weiteren) neuen Elternknoten. Da bei Burt
et al. die Kinder nur im zweidimensionalen Bildlevel I-1 gesucht werden, hat
jedes Kind nach der Initialisierung héchstens 4 Elternknoten. Jedes Element
bekommt eine Liste fiir die potentiellen Eltern, eine Liste fiir den gerade ak-
tuell ausgewéihlten Elternknoten und eine Liste fiir die Kinder. In Abb. 4.1
sind verschiedene Levels einer Pyramide eines Schnittbildes dargestellt.

Fiir jede Iteration werden die folgenden Schritte ausgefiihrt:

2) Wahl des dhnlichsten Elternknotens

Ausgehend vom untersten Level der Pyramide wird fiir jedes Kind jeweils
der Elternknoten aus der vorher generierten Liste gewéhlt, der ihm selbst
am #hnlichsten ist. Bei Burt et al. gilt als Ahnlichkeitskriterium der mini-
male Grauwertunterschied zwischen Eltern und Kind. Der Elternknoten mit
dem geringsten Unterschiedlichkeitswert wird als der ,, wahre® Elternknoten
erkannt. Kind- und Elternlinks werden ggf. neu gesetzt.

3) Berechnung neuer Merkmalswerte, Aktualisierung der Eltern- und Kind-
Werte

Fiir jedes Element jedes Levels, das hoher als das unterste Level liegt, wird
nun der Durchschnittswert aller seiner Kinder und deren Kinder berechnet.
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Abbildung 4.1: Die verschiedenen Pyramiden-Level eines Schnittbildes

Dieser Wert ist der neue Wert des aktuellen Elementes. Die Werte in der
Eltern-Liste und der Kind-Liste jedes Elementes miissen ebenfalls aktuali-
siert werden. Durch dieses Vorgehen werden die Werte der Elemente jedes
Levels verdndert, und zwar jeweils auf den mittleren Grauwert der Region,
zu der es in dieser Iteration gehort. Nachdem die Werte der Pyramidenle-
velelemente nun gedndert wurden, kann es sein, dass Kinder nicht mehr zu
dem Elternknoten verlinkt sind, dem sie am &dhnlichsten sind. Diese Links
werden mit jeder weiteren Iteration neu evaluiert und ggf. verdndert. Die
Verénderungen finden jedoch immer so statt, dass die einzelnen Segmente,
die durch die Eltern-Kind-Beziehungen definiert werden, immer homogener
werden bzw. ihre Grenzen sich so verschieben, dass Elemente, die die Homo-
genitéit storen, aus dem Segment ausgeschlossen werden.

4) Segmentierung

Um die so aufgebauten Baumstrukturen auswerten zu konnen, verfolgt man
diese ausgehend von den Eltern im obersten Level der Pyramide nach unten,
indem man die jeweiligen Kind-Listen abarbeitet und ebenso deren Kind-
Listen. Die so gefundenen Kinder im untersten Pyramidenlevel definieren
dieselbe Region im Datensatz.
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Anpassung des Verfahrens an 3D-dSPECT

Das erldauterte Verfahren wurde um die 3. Dimension erweitert, um die Pyra-
midenstruktur fiir die Karhunen-Loeve-transformierten 3D-dSPECT-Datensétze
aufzubauen und zu nutzen.

Jedes Level ist dreidimensional. Die neuen Eltern-Werte berechnen sich aus
allen Kindern des unterliegenden 4x4x4 groflen Einzugsbereiches. Damit erhéht
sich auch die maximale Eltern-Zahl fiir jedes Kind. Zusétzlich hat jedes Le-
vel 4 Werte, die aus der KLT mit den 4 wichtigsten Hauptachsen stam-
men. Folglich werden die 4 Werte jedes Level-Elementes zur Elternschafts-
Entscheidung herangezogen. Als Unterschiedlichkeitsmaf gilt hier

V0.2 % (s1 — v1)2 + (52 — 12)2 + (53 — v3)2 + (54 — v4)? (4.1)

mit sl bis s4 als Intensitédten des aktuellen Kindes und v1 bis v4 als Inten-
sitdten des potentiellen Elternknotens. Wichtig ist hier, dass vl nur als mit
0.2 gewichteter Wert eingeht, da er durch die vorherige Wichtung mit dem
sehr hohen ersten Eigenwert einen grofien Einfluss auf die Ahnlichkeit hat.
[TP02]

Ergebnisse

Verfolgt man die Eltern-Kind-Beziehungen nicht schon vom obersten Level
der Pyramide aus, sondern wahlt die ,, Ursprungs-Eltern® in unteren Levels,
erhélt man Zerlegungen, die aus einer abnehmenden Anzahl von Regionen be-
stehen. Diese Regionen sind gréf8er und grober als in der kompletten Struktur-
Verfolgung, je niedriger das Start-Level der Segmentierung ist.

Erfolgt die Regionensuche vom obersten Level der Pyramide aus, ist die Zahl
der Regionen, aus denen das Schichtbild besteht, sehr hoch. Im Durchschnitt
gibt es 1857 Regionen in einem 64x64 Pixel Grauwertbild. Werden dagegen
nur die Eltern-Kind-Beziehungen der beiden untersten Levels ausgewertet,
sinkt die Regionenzahl rapide auf durchschnittlich 37. Abb. 4.2 demonstriert
dies an einem Beispiel-Bild.

Weiterhin konnte festgestellt werden, dass sich die Zahl der Regionen fiir
gleiche Schichtbilder nur gering veréndert, wenn sich die Zahl der Iteratio-
nen erhoht. Um zu entscheiden, welche Iterationszahl bei welchem Start-Level
der Analyse die besten Segmentierungsergebnisse erzielt, kénnen die Uberein-
stimmungen der Regionen korrespondierend zu Herz und Leber herangezogen
werden. Die geringe Regionenzahl in niedrigeren Levels und damit die hohere
durchschnittliche Regionengrofie bieten mit hoherer Wahrscheinlichkeit Re-
gionen, die mit den gewiinschten Herz- und Leberregionen iibereinstimmen.
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Abbildung 4.2: Auswertung der Pyramiden-Level eines Schnittbildes

Im Gegensatz dazu steht aber die Genauigkeit dieser Segmente. Die niedri-
gere Auflosung bewirkt nur eine ungenaue Approximation des Verlaufs der
Regionengrenzen.

In Abb. 4.3 ist die Korrespondenz der gefundenen Leberregion im Vergleich
zum Eingangsbild fiir verschiedenene Iterationen dargestellt.

Nach einer Iteration besteht die Leberregion aus vielen Teilregionen, die mit-
tels hoherer Schwellwerte zusammengefasst werden miissen. Das Ergebnis ist
eine grofle Anzahl iibersegmentierter Pixel. Nach 2 Iterationen ist dies, wenn
auch abgeschwécht, auch noch der Fall. Nach 5 Iterationen wird eine homo-
gene Region gefunden, deren Pixel am ehesten mit der tatséchlichen Leberre-
gion korrespondieren. Die Segmentierung der Leber ist also schon nach einer
geringen Iterationszahl erfolgreich, wenn deren Segmente nicht zu Segmenten
des Herzens benachbart sind. Fiir diesen Fall miissen hohere Auflosungsstufen
betrachtet werden, ein einfaches Schwellwertverfahren zum Zusammenfassen
benachbarter Regionen wird hier nicht mehr ausreichen. Nach 10 Iterationen
ist die Anzahl der untersegmentierten Pixel im Vergleich zur Regionengrofie
sehr hoch.

Die Betrachtung der Beispiele hat gezeigt, dass schon nach 5 Iterationen die
Leberregion zufrieden stellend gefunden werden kann. In Schichten, in denen
die Leber nicht zum Herzen benachbart ist, geniigt eine geringe Auflsun-
gen. In Schichten mit Herz-Leber-Nachbarschaften sind héhere Auflésungen
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Abbildung 4.3: Festlegung der Iterationszahl: gelbe Kontur: 1 Iteration, griine
Kontur: 5 Iterationen, rote Kontur: 10 Iterationen

notwendig.

Durch das hohe Signal aus der Leber ist diese leichter zu segmentieren, sie
wird schon nach der KLT durch eine relativ homogene Region dargestellt,
verglichen mit der Homogenitidt des Myokards des linken Ventrikels. Sie ist
auch kompakter, was in weniger Partialvolumeneffekten resultiert. Deshalb
kann das pyramiden-basierte Verfahren nicht erfolgreich die zum Ventrikel
korrespondierende(n) Region(en) finden. Partialvolumeneffekte und Streu-
strahlung verwischen die Regionengrenzen zu sehr.

Der Vergleich des Aufwandes gegeniiber dem Erfolg des Verfahrens ergibt,
dass es nicht zur Lebersegmentierung allein geeignet ist. Durch die Anwen-
dung in 3D ist es sehr zeitaufwéndig, pro Iteration braucht ein PC mit einem
900 MHz Athlon Prozessor etwa 10 Minuten. Es spricht vieles dafiir, mit
einer weniger aufwiandigen Methode zu denselben Ergebnissen zu kommen.
Eine Anwendung der verlinkten Pyramiden hétte sich nur fiir den Erfolgs-
fall der Ventrikelsegmentierung gelohnt, da diese die eigentliche Schwierigkeit
darstellt.
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4.2 Bottom-Up: Schwellwertverfahren

Die Ergebnisse des pyramiden-basierten Verfahrens implizieren, dass die Intra-
Regionen-Homogenitéit der Leber hoch ist und die Intensitéit der dazugehori-
gen Pixel signifikant verschieden von der Intensitét der umgebenden Hintergrund-
Pixel ist. Die Region kann deshalb durch eine geeignete Intensitéitsschwelle
korrekt segmentiert werden.

Um dies zu iiberpriifen, wurde ein einfaches Schwellwertverfahren auf die
Besonderheiten der Test-Datenséitze angepasst und implementiert. Es wird
gezeigt, dass dieses Verfahren allgemein fiir alle Datensétze akzeptable Er-
gebnisse liefert, es wird aber auch auf Probleme hingewiesen.

Mit Hinblick auf zukiinftige Arbeiten wird anschlieBend auf ein Verfahren
eingegangen, das diese Probleme durch multiple Schwellwertsetzung beheben
kann.

4.2.1 Spezialisierung eines einfachen Schwellwertver-
fahrens

Da die zur Leber korrespondierenden Pixel eine hohere Intensitéit haben als
Hintergrund-Pixel, reicht eine geeignete Schwelle, die hohe Intensitdten von
niedrigeren trennt.

Empirische Tests

Es stellt sich die Frage nach der optimalen Schwelle.

Ein globaler Schwellwert stellt die einfachste Losung dar, aber auch die un-
zuverléssigste. Die durchschnittlichen Intensitéaten aller Leberpixel variieren
von Schicht zu Schicht stark. Optimaler ist die lokale Anpassung des Schwell-
wertes.

In empirischen Tests wurden Schwellwerte manuell gesetzt und diese in kor-
respondierenden Schicht-Histogrammen lokalisiert.

Von links nach rechts betrachtet, weist ein ,ideales“ Histogramm mit einem
Wertebereich von 0 bis 255 ein sehr hohes globales Maximum um den Null-
punkt auf. Dies entspricht einer hohen Anzahl von Pixeln mit einem Grauwert
Nahe Null. Die Kurve fillt monoton ab, bis sie im mittleren Grauwertbereich
ihr Minimum erreicht. Im zweiten Drittel des Bereiches findet sich erneut ein
Maximum. Ein Beispiel-Histogramm ist in Abb. 4.4 gegeben.

Der manuell gewéahlte Schwellwert lag jeweils mittig zwischen dem Minimum
im mittleren Bereich und dem zweiten Maximum. Diese ideale Schwelle als
Position im Histogramm ist nicht in jedem Fall zuverléssig fiir alle Schichten
bestimmbar. Das Histogramm variiert u.a. durch eine variable Grofle der
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Abbildung 4.4: Beispiel eines Histogrammes

Leberregion. Die Milz wird nur in einigen Datensdtzen dargestellt und das
Herz beeinflusst ebenfalls die Grauwertverteilung.

Die Betrachtung des Prozentsatzes der Pixel, die zur Leber gehoren, ge-
geniiber dem Prozentsatz der Hintergrundpixel, fithrte zu aufschlussreichen
Beobachtungen.

Die Datensitze lassen sich in zwei Kategorien einteilen.

Der ersten Kategorie gehoren Datensétze an, bei denen sich die Leber in den
oberen z-Schichten als kleine Region darstellt und an die Ventrikel-Region
angrenzt. Die Grofle wéchst etwa linear mit steigender Schichtzahl, bis die
Region in den letzten Schichten das grofite Volumen erreicht. Parallel dazu
steigt der prozentuale Anteil der Pixel, die mit der Leber korrespondieren. So
sind es in der ersten Schicht 2 Prozent, in den letzten Schichten 9 Prozent.
Regionengrofien der Datensétze der zweiten Kategorie verhalten sich anders:
sie beginnen ebenso mit kleineren Regionen in Nachbarschaft zum Herzen,
wobei der Anfangs-Prozentsatz von 3 bis 6 Prozent in verschiedenen Da-
tensdtzen stark variabel ist. Die Regionengrofle steigt in den ersten drei bis
vier Schichten sprunghaft an, dann ist der maximale Regionen-Flacheninhalt
erreicht und bleibt bei konstanten 9 Prozent bis zur letzten Schicht.

Diese Ergebnisse fithren zu der Implementierung eines speziellen Schwellwert-
Verfahrens.

Algorithmus

Durch die Aufteilung der Daten in zwei Kategorien ist eine einheitliche
Schwellenwertwahl fiir jeden Datensatz nicht méglich. Deshalb wird die Schwellenwert-
Findung jeweils getrennt behandelt, der iibrige Algorithmus ist jedoch iden-

tisch.
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Zuerst ist es notig zu wissen, in welchen Schichten die Leber zu segmentieren
ist. Dazu wird etwas Nutzer-Interaktion verlangt.

Der Experte bestimmt mit der Maus, welche Schichten das erste und letzte
Erscheinen der Leber in der z-Dimension markieren. Dazu klickt er etwa
in die Mitte der jeweiligen Leberregion. Mit diesen beiden Punkten kann
man zu Lageinformationen in allen anderen Schichten mit Leber-Vorkommen
gelangen.

Eine Gerade vom Start- zum Endpunkt wird benutzt, um eine Pixel-Position
fiir jede Schicht bestimmen zu konnen, an der garantiert ein Leberpixel vor-
kommt. Etwa mittig gesetzte Nutzer-Punkte vorausgesetzt, garantiert die
Anatomie und Physiologie des Organs in der Region gelegene interpolierte
Positionen.

Mit dieser Lage-Information werden die Histogramme der interessierenden
Schichten berechnet. Sie basieren dabei auf einem 3D-Datensatz, bei dem jede
Voxel-Intensitédt der Summe der vier Intensitéiten an dieser Position nach der
Karhunen-Loeve-Transformation entspricht. So werden vier Datensétze zu
einem zusammengefasst, ohne das die Gesamt-Information verloren geht. Bei
Arbeit mit Histogrammen von Daten, die durch Diffusion verdndert wurden,
konnte keine Verbesserung der Resultate festgestellt werden, deshalb ist deren
Verwendung édquivalent.

Mit Hilfe der Histogramme werden nun die Schwellwerte fiir jede Schicht
berechnet. Dazu wihlt der Nutzer entweder die Kategorie des linearen Re-
gionenwachstums der Leber, oder die des sprunghaften Wachstums der Leber.
Im ersten Fall wird von einem Anstieg des Prozentsatzes zu segmentierender
Pixel von 2 Prozent in der Schicht des ersten Vorkommens auf 9 Prozent in
der letzten Schicht ausgegangen. Fiir dazwischen liegende Schichten werden
diese Werte linear interpoliert.

Der Prozensatz von 9 der zweiten Kategorie ist fiir alle Schichten konstant,
nur die ersten haben variable Abweichungen. Da diese Abweichungen aber
schwer anhand des Histogramms zu bestimmen sind, wird zuerst die Schwelle
von 9 Prozent fiir alle Schichten angewandt. Die zu erwartenden Ubersegmen-
tierungen in den ersten drei Schichten kann der Nutzer bequem beseitigen,
indem er per Mausklick eine geeignetere Schwelle wihlt. Die Ubersegmen-
tierungen entstehen durch die Nédhe des Herzens in den ersten Schichten.
Ventrikel-Region-Pixel haben eine dhnlich hohe Intensitéit wie Pixel, die zur
Leber gehoren. Streustrahlung und Partialvolumeneffekte erhchen die Inten-
sitdt der Pixel zwischen den beiden Regionen. So gibt es insgesamt einen
hoheren Anteil von Pixeln mit hohen Intensitdten im Bild. Bei einer 9-
Prozent-Schwelle werden deshalb auch Randpixel der Leberregion und sogar
Teile der Ventrikel-Region segmentiert.

Der Ansatz, ein Histogramm des gesamten 3D-Datensatzes auszuwerten,
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muss aus oben genannten Griinden scheitern. Wenn die Leberregion in ei-
ner Schicht nur 2 Prozent der Gesamtpixelanzahl ausmacht und in anderen
bis zu 9 Prozent, lasst sich kein einheitlicher Schwellwert finden, der die Regi-
on in 3D segmentiert. Deshalb verspricht ein 2D-Schwellwert-Verfahren mehr
Erfolg.

Ist der Schwellwert fiir jede Schicht festgelegt, werden alle Datensétze gleich
behandelt. Es folgt ein 2D-Region-Growing-Verfahren, das als Startpunkt die
zuvor berechneten Leber-Mittelpunkt-Positionen nutzt. Dabei kénnen Locher
in der Leberregion entstehen. Diese spielen aber keine Rolle, weil im néchsten
Schritt die Rdnder der gefundenen Leberregion gesucht werden. Dazu wird,
ausgehend vom berechneten Leber-Punkt, zuerst ein Randpixel gesucht. Von
diesem tastet sich der Algorithmus am Rand der Region entlang und findet
alle Randpixel.

Ergebnisse und Diskussion

Um die Qualitdt der Segmentierung zu analysieren, wurden die Ergebnis-
se mit denen manueller Segmentierung verglichen. Die manuell gezeichneten
Konturen wurden gewonnen, indem der Nutzer Punkte an der Regionen-
grenze mit der Maus markiert. Diese werden zu Linien verbunden und nach
Beendigung der Punkteingabe so interpoliert, dass durch zu grobe Punktein-
gabe entstandene Ecken abgerundet werden und zu grofle Punktabstédnde
durch Zwischenpunkte ausgeglichen werden. So erhélt man fiir jede Schicht
eine Liste von regelméflig angeordneten Punkten, mit denen sich die halb-
automatisch gefundenen Kontur-Pixel vergleichen lassen.

Fiir jeden Punkt aus der Liste der manuell segmentierten Region wurde das
Konturpixel berechnet, das den geringsten Abstand zu dem Punkt hat. Die-
se Abstdnde wurden als Qualitdtsmafl fiir die Korrektheit des Ergebnisses
herangezogen.

Dieser Test wurde nur fiir Datensétze der ersten Kategorie durchgefiihrt.
Bei denen der zweiten Kategorie wurde der Test fiir alle Schichten bis auf
die ersten vier durchgefiihrt. In diesen Schichten sind korrekte Ergebnisse zu
erwarten, in den ersten wird Nutzerinteraktion zur Korrektur verlangt.

Die durchschnittliche Abweichung der gefundenen Pixel von der Experten-
Kontur betrédgt 0,7 Pixel. Dieser Wert kann als akzeptabel angesehen wer-
den, da die Variabilitdt der Kontur per Nutzereingabe eine dhnliche Fehler-
rate aufweist. Dies konnte in einer Analyse zur Nutzer-Variabilitdt in Ka-
pitel 7.7 nachgewiesen werden. Innerhalb eines Datensatzes gibt es Varia-
tionen des Abstandsmafles. In den ersten Schichten des Lebervorkommens
werden durchschnittlich stérkere Abweichungen festgestellt, die maximale
durchschnittliche Abweichung betrégt hier 1,5 Pixel.
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Abbildung 4.5: Abweichung der Leberkonturen verschiedener Datensétze von
manuell erstellten Konturen

Abbildung 4.6: Beispiel einer gefundenen Leber-Kontur
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Abbildung 4.7: Beispiele von Oberflichen-Repréisentationen als Ergebnis der
Leber-Segmentierung (interaktive 3D-Modelle befinden sich auf der CD)

Dies liegt hauptséchlich an der Nahe zum Ventrikel. Der Streustrahlen-Effekt,
der von der Leber ausgeht, bewirkt einen hohen Unschérfe-Grad. Die Tren-
nung der Grauwerte zwischen den Organen ist nicht immer moglich. Hier
spielt auch der PVE eine Rolle. Zusétzlich erschwert die kleine Regionen-
groffe mit einer geringen Pixelzahl pro Region die manuelle Kontureingabe,
was einen Unsicherheitsfaktor in der Qualitétsanalyse bedeutet.

Starkes Rauschen beeintréichtigt ebenso die Ergebnisse. Der Prozentsatz der
Pixel mit hoher Intensitit wird damit verfilscht, die Folge ist eine Unterseg-
mentierung.

Problematisch ist auch das Vorhandensein bzw. Fehlen der Milz in der Dar-
stellung. Diese hat ein dhnlich starkes Resorptionsvermogen fiir das Radio-
pharmakon und beeintréichtigt die erwartete Intensitédtsverteilung im Histo-
gramm.

Die Segmentierungsergebnisse sind stabil und reproduzierbar. Die Nutzerein-
gaben zur Lage der Leber konnen innerhalb der Region stark voneinander
abweichen, solange sie nicht zu weit am Rand der Region liegen. Erforderlich
jedoch ist die korrekte Klassifizierung des Datensatzes in erste oder zwei-
te Kategorie, da damit entweder ein linear ansteigender oder ein konstanter
Schwellwert gewéhlt wird.

Zusammenfassend kann man sagen, dass dieses auf dASPECT-Datensétze spe-
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Abbildung 4.8: Beispiel einer Isolable-Karte

zialisierte Schwellwertverfahren robuste Ergebnisse liefert, die sich auch nachtréglich
vom Nutzer verdndern lassen. Schwéchen liegen in der korrekten Segmentie-

rung bei starkem Rauschen und in Schichten, in denen die Leberregion direkt

mit dem Herzen benachbart ist. Kann man die Positionierung der Leber im
Datensatz als gegeben voraussetzen, léasst sich das Verfahren zu einem Voll-
automatischem modifizieren.

4.2.2 Ausblick: Isolabel-Contour Maps

Besonders wegen der Problematik der gestérten Kontur-Information an den
Leberregion-Grenzen soll zusétzlich das von Shiffman et al. ([SRNOO]) vor-
gestellte Verfahren besprochen werden.

ISeg-Algorithmus

Isolabel-Kontur-Karten wurden erfolgreich auf CT-Angiographie-Bildern an-
gewandt. Dicht beieinander liegende Objekte sind haufig, wie auch in dASPECT-
Bildern, durch Partialvolumeneffekte, Scattering etc. schwer voneinander ab-
zugrenzen. Die vorgestellte 2D-Methode , ISeg“ (Intrinsic Shape for Segmen-
tation) analysiert Isolabel-Kontur-Karten, um kohérente Regionen zu fin-
den, die zu wichtigen Objekten im Bild gehoren. Die Karten werden durch
Multi-Level-Schwellwertverfahren gewonnen. Auch [SRNO00] verwenden die
Diffusions-Technik in einem Vorverarbeitungsschritt, um kohérentere Regio-
nen im Bild zu erhalten.

Kantenfindung findet nun statt, indem die Form benachbarter Isolabel-Konturen
verglichen wird. Solche, die dasselbe Objekt umgrenzen, haben eine sehr d&hn-
liche Form; ihre Grofle und Position kann variieren. Die Variationen sind
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abhéngig vom Partialvolumeneffekt, Scatter etc. Die zur Isolabel-Kontur
gehorenden Voxel kénnen also im Idealfall eindeutig einem Objekt zugeord-
net werden, da jedes Voxel genau einer Isolabel-Kontur angehéren kann.
Baumstrukturen erfassen die Hierarchien der Isolabel-Konturen. Konturen,
die keine weitere Kontur umschlieflen, sind die Blétter des Baumes. Zwei
Konturen werden als Eltern und Kind eingefiigt, wenn sie eine dhnliche Form
haben und einem Distanzmaf-Parameter geniigen, d.h. nicht zu weit vonein-
ander entfernt liegen. Die Eltern-Kontur umschliefit dabei die Kind-Kontur.
Partitioniert man das Bild mit Hilfe von mehreren Intensitiats-Schwellen, fal-
len die durchschnittlichen Intensitéiten der von Isolabel-Konturen umschlos-
senen Voxel monoton nach auflen ab, wenn das zu findende Objekt eine hohe
Intensitédt hat. Alle ein Objekt umschliefenden Konturen dehnen sich in eine
bestimmte Richtung aus.

[Seg erarbeitet nun die hierarchische Reprisentation der Kontur mit einer
bottom-up-Strategie. Zusammengefasst werden fiir alle Konturen, die noch
nicht besucht wurden und zu dem aktuellen Label i der Iteration gehoren, ite-
rativ Unterstrukuren generiert. Fiir jeden existierenden Pfad wird die Kontur
gesucht, die mit dem Label i+1 assoziiert wird. Diese Kontur wird mit der
i-Label-Kontur mit Hilfe ihrer Approximation durch Splines und anschlieflen-
der Elastic-Matching-Strategie (JACHT91],[FS98]) verglichen. Erfiillen sie die
Vergleichskriterien, konnen sie zu einer Kontur zusammengefasst werden, da
Label-Kontur i und Label-Kontur i+1 dasselbe Objekt umgrenzen.

Der Algorithmus resultiert in der Segmentierung des Bildes in die gewiinsch-
ten Objekte, die vorher vom Nutzer per Mausklick ausgewihlt wurden.

Diskussion

[Seg ist erfolgreich, wenn die vom Nutzer angegebene Intensitét der gesuchten
Region innerhalb von + 5 Prozent der tatsichlichen Intensitét liegt. Das
Verfahren ist robust gegeniiber Rauschen durch die Verwendung von Splines
zum Form-Vergleich. Es werden Regionen gefunden, die sowohl ein globales
Intensitats-Maximum haben, als auch solche mit mehreren Maxima, solange
diese nicht zu weit voneinander abweichen. Das Ergebnis weicht nicht weiter
von handsegmentierten Regionen ab, als die Variabilitdt handsegmentierter
Ergebnisse ohnehin zulésst.

Die Methode wurde nur an ACT-Datensétzen getestet und darauthin opti-
miert. So wird davon ausgegangen, dass es eine Intensitdtsschwelle gibt, die
benachbarte Regionen voneinander abgrenzt. Dies ist umso wahrscheinlicher,
je weniger Rauschen und PVE-Effekte vorkommen. Ein gewisser Kontrast
muss also vorausgesetzt werden. Zusétzlich muss die zu findende Region eine
Mindestgrofle von ca. 50 Pixeln aufweisen. Kleinere Regionen haben unre-
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Abbildung 4.9: Ergebnis nach einem Multi-Level-Schwellwertverfahren

gelméfigere Partialvolumeneffekte an ihren Grenzen. Isolabel-Konturen, die
das Objekt einschlieen, haben mit hoher Wahrscheinlichkeit eine Form, die
nicht mehr die Form des Objektes reprasentiert. Mit zunehmender Objekt-
grofe sinkt die Wahrscheinlichkeit dieser Fehlerquelle.

Erste Test-Schritte der Anwendung des Verfahrens zur Lebersegmentierung
versprechen Erfolg - die Voraussetzungen fiir die Methode werden erfiillt. In
den im vorherigen Abschnitt besprochenen problematischen Schichten finden
sich Leberregion und angrenzende Herzregion, die durch einen Intensitéts-
schwellwert voneinander zu trennen sind. Streustrahlung und PVE bewirken
die erwarteten Isolabel-Konturen, die die Leberregion umschlieBen. AuBere
umschlieende Konturen repréasentieren die Form der Leberregion, sie iibert-
rifft also die notwendige Mindestgrofle. Auch mehrere lokale Maxima eines
Leberregionen-Histogrammes stellen kein Hindernis dar, da diese nicht zu
weit auseinander liegen. Dies haben die Ergebnisse des einfachen Schwell-
wertverfahrens gezeigt.

Eine Erweiterung des 2-dimensionalen ISeg-Algorithmus auf die dritte Di-
mension ist denkbar. Es wiirden dann keine Isolabel-Kontur-Karten verwen-
det werden, sondern Volumen. Ein Problem kénnte der Oberflachenvergleich
sein.

4.3 Lebersegmentierung - Zusammenfassung

Es wurden drei verschiedene Ansitze zur Lebersegmentierung betrachtet,
wobei zwei als grofitenteils erfolgreich eingestuft werden konnen, und dies fiir
den dritten Ansatz in Aussicht gestellt werden kann. Alle Verfahren arbeiten
bottom-up. Sie bringen keinerlei Modellwissen zur Anatomie von auflen ein.
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Da hier funktionale Daten segmentiert werden, entspricht das Ergebnis nicht
der Anatomie der Leber, sondern deren Funktion. Bei veranderter Funktion
desselben Organs sind verdnderte Ergebnisse zu erwarten.

Die Niitzlichkeit der Segmentierung besteht darin, genau die mit der Le-
ber korrespondierenden Pixel bestimmen zu koénnen. Derzeitige Forschungs-
ansitze bemiihen sich, die von der Leber ausgehende Streustrahlung genau
bestimmen zu konnen, um sie herauszurechnen. Dazu ist die Kenntnis der
Leberregion Voraussetzung.
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Kapitel 5

Verwandte Arbeiten zur
Ventrikel-Segmentierung

Da man sich in der medizinischen Bildverarbeitung schon recht lange Pro-
blemstellungen der Kardiologie widmet, wurden fiir verschiedene bildgeben-
de Verfahren Segmentierungsansétze aus mehreren Verfahrensklassen ent-
wickelt. Dieses Kapitel soll nicht nur dazu dienen, einen Uberblick iiber
Ansitze der verschiedenen Verfahrensklassen zu geben, sondern auch gleich-
zeitig deren Verwendbarkeit fiir dSSPECT-Daten mit ihren spezifischen Eigen-
schaften zu iiberpriifen. Diese Eigenschaften wurden im Einfiihrungskapitel
besprochen. Der Anspruch liegt nicht in der Auflistung aller Losungsansétze,
sondern in der Analyse relevanter, repriasentativer Verfahren.

Das Klassifizierungs-Kriterium der untersuchten Verfahren ist hierbei deren
Anwendung bzw. Nicht-Anwendung von Form-Modellen, um den Unterschied
ihrer Verwendbarkeit fiir ASPECT-Daten klarer herauszuarbeiten.

5.1 Verfahren ohne Form-Modelle

Die Bezeichnung dieser Verfahrensklasse soll verdeutlichen, dass die hier vor-
gestellten Methoden vorrangig pixelbasiert arbeiten und auf der Auswertung
lokaler Grauwertinformation basieren. Komplexe Methoden schliefflen aber
die Verwendung von globaler Information und a-priori-Wissen nicht aus, des-
halb ist eine exakte Trennung der Klassen problematisch.

5.1.1 Schwellwertverfahren

Eine einfache, grauwertbasierte Methode zur Unterscheidung von Bildda-
ten in Objekt(e) und Hintergrund ist die Benutzung von Schwellwerten, die
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die Grauwerte der gesuchten Region von den Grauwerten des Hintergrundes
trennen. Der kritische Punkt liegt hierbei in der Bestimmung der optimalen
Schwellen. Dies kann sowohl manuell durch Nutzereingaben, als auch auto-
matisch erfolgen.

So werten [WSC97] globale Grauwert-Histogramme aus, um einen Initial-
Schwellwert zur Ventrikel-Detektion in MRT- und CT-Daten zu ermitteln.

Die Initialisierung wird durch zwei Lernprozesse noch verbessert. Zum einen
werden manuelle Schwellwerte in Trainings-Datensétzen festgelegt und zum
anderen wird die Initial-Schwelle dynamisch verfeinert, indem Wahrscheinlichkeits-
MafBe fiir die Ventrikel-Region und ein vorgestelltes , Glocken-Intensitéts-
Modell“ verwendet werden.

In [Hig95] werden die Parameter fiir den Schwellwert und den tolerierbaren
Objektdurchmesser fiir den LV manuell gesetzt. In jeder zweiten Schicht gibt
der Nutzer manuell die Trennung zwischen LV, Aorta und linker Herzkam-
mer an. Das anschliefende grauwert-basierte Verfahren besteht aus mehreren
Schritten. Zuerst werden die vom Nutzer angegebenen Separierungs-Punkte
in den anderen Schichten vervollstiandigt. Dann verbessert die Anwendung
des nonlinearen Maximum-Homogenitéts-Filters die Kanten der LV-Region,
um danach das Bild durch ein Schwellwertverfahren in ein Binérbild zu
iiberfithren. Die damit gefundene Region wird mit Hilfe von morphologischer
3D-Erosion und 3-Dilation verbessert. Das Verfahren wurde an CT-Daten
getestet.

Bei [ME89] werden die SPECT-Daten, die zur Volumensegmentierung des
LV verwendet werden, zuerst durch ein Schwellwertverfahren aufbereitet. Da-
bei dienen Datenstatistiken dazu, Rauschen zu eliminieren, das als poisson-
verteilt angenommen wird. Das kumulative Grauwert-Histogramm der Volu-
mendaten wird zuerst Tiefpass-gefiltert und dann an eine fallende Exponen-
tialfunktion angepasst. Die optimale Schwelle fiir das Herausfiltern des Rau-
schens liegt dort, wo sich der Intensitdtswert des Histogramms dem Anstieg
m=0 der Exponentialfunktion nidhert. Die eigentliche LV-Segmentierung wird
dann mittels morphologischen Operationen und einer Connected-Component-
Labeling-Technik durchgefiihrt.

In den vorgestellten Arbeiten wird die Tendenz zu hybriden Techniken deut-
lich. Das eigentliche Schwellwertverfahren steht entweder am Ende einer Ket-
te von Analyse- und Berechnungsschritten, oder dient selbst als Vorverarbei-
tungsschritt.
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5.1.2 Zusammenfassung: Verfahren ohne Form-Modelle
fiir ASPECT

Schwellwertverfahren allein sind also keineswegs ausreichend, um zuverlassi-
ge Resultate zu erbringen, denn Eigenschaften der Daten wie Rauschen und
non-uniforme Regionen trennen meist nicht Objekt und Hintergrund signi-
fikant voneinander. So sind die in [WSC97] erzielten Resultate nicht sehr
akkurat und eher als eine erste Ndherung an die realen Ventrikel-Konturen
zu verstehen. Hinsichtlich der Anwendung auf dSPECT hat diese Metho-
de nur geringe Aussichten auf Erfolg, da von einer bedeutend schlechteren
Datenqualitéit ausgegangen werden muss als in den verwendeten MRT- und
CT-Datensétzen. Gegen die Verwendung des in [Hig95] vorgestellten Verfah-
rens spricht der hohe interaktive Aufwand, der vom Nutzer gefordert wird.
Allgemein sind reine bottom-up-Ansétze wenig geeignet fiir die Segmentie-
rung des LV in dASPECT. In diesen Verfahren wird davon ausgegangen, dass
alle benétigten Informationen zur erfolgreichen Segmentierung in den Bildda-
ten vorhanden sind. Die Betrachtungen zur dSPECT-Bildgebung haben aber
gezeigt, dass aus rein funktionellen Daten nicht ohne zusétzliches Wissen auf
die Anatomie der dargestellten Organe geschlossen werden kann.

5.2 Verfahren mit Form-Modellen

Sogenannte verformbare Modelle wurden in der Mitte der 80-er Jahre zu-
erst fiir Anwendungen in den Bereichen Computer Vision und Computer-
grafik vorgeschlagen ([TWKS88, TF88]). Ihr grofies Potential, Strukturen in
Bildern durch die Kombination von bottom-up-Bedingungen und a-priori-
Wissen iiber Grofle, Form und Lage dieser Strukturen zu erkennen, fithrte zu
einer Vielzahl von Weiterentwicklungen und Spezialisierungen. Fiir die me-
dizinische Bildanalyse sind diese Modelle besonders interessant, da sie mit
variablen Zielstrukturen, die durch verschiedene Bildaufnahme-Modelle und
die individuelle Anatomie und Pathologie der Organe der Patienten entste-
hen, umgehen koénnen.

In der Literatur finden sich Form-Modelle verschiedener Klassen: klassische
Modelle (Snakes), implizite Modelle, volumetrische Modelle und erweiterte
Modelle, die auf Wahrscheinlichkeits-Berechnungen basieren. In jeder dieser
Klassen finden sich Ansétze, die zur Ventrikelsegmentierung in Daten ver-
schiedener bildgebender Verfahren angewandt wurden. Die Klassen werden

anhand von Beispielen erlautert und deren Anwendbarkeit zur LV-Segmentierung
in dASPECT {iberpriift.
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5.2.1 Klassische Snakes

Die am weitesten verbreitete Klasse ist die der Snakes. Unter klassischen Sna-
kes versteht man planare, verformbare Konturen, die oft benutzt werden, um
die Position und die Form von Objekt-Grenzen zu approximieren. Dabei wird
angenommen, dass die Grenzen stiickweise stetig oder glatt sind. Die Kon-
turen dieses Modells bzw. dessen Oberfliche in 3D verformen sich wahrend
des Objektfindungs-Prozesses so, dass ein Zustand minimaler lokaler Energie
erreicht wird. Die Energie eines Snake-Modells wird wie folgt ausgedriickt
[INtHRV98]:

1
E(C) = /0 (Eint + Eim + Euser)ds, s € [0,1] (5.1)

Dabei setzt sich die interne Energie E;,; aus einem Elastizitédts-Term und
einem Steifheits-Term zusammen, FE;, ist der Energie-Term, der die Kontur
zu den Objektgrenzen hin verformt (z.B. zu Positionen hoher Gradientenbe-
trage), und FE.. besteht aus spezifischen Bedingungen wie a priori-Wissen
und Initialisierungsparametern. Die Energie-Gleichung wird lokal minimiert,
indem die Lagrange-Gleichung von 5.1 gelost wird.

2D-Modelle

Beispiele fiir die Verwendung 2-dimensionaler Modelle, die Snakes in der
medizinischen Bildanalyse benutzen, sind in [TWKS88], [Coh91] und [Ber99|
beschrieben. Es existieren jedoch viele weitere Ansédtze. Eine Zusammenstel-
lung dieser ist in [MT96] zu finden.

Ein aktueller Ansatz zur Segmentierung des linken Ventrikels aus Sonographie-
Bildern wurde von [JNB*02] vorgestellt. Es wurde eine halbautomatische
Methode entwickelt, die die Bewegung von Epikard und Endokard wéhrend
des Herzzyklus verfolgt. Dafiir wurde der Ansatz der dynamischen Snakes
benutzt, die sich durch eine zusétzliche Zeitkomponente verdndern. Er ist in-
teressant fiir die Anwendung fiir 3D-dSPECT, da er als 2D-plus-Zeit-Ansatz
leicht auf einen 3D-Ansatz verdndert werden kann. Als Erweiterung der klas-
sischen Snakes bezieht dieser Ansatz auch a priori-Wissen iiber die Verfor-
mung des Ventrikels mit in den Segmentierungs-Prozess ein.

Es wird eine Kalman-Filter-Technik verwendet, die Merkmale aus dem Bild
und das Modell miteinander verkniipft ([JNMPB99]). Die Merkmale aus dem
Bild werden durch einen Detektor gewonnen, fiir den variable Gradienten-
Betrige entlang der zu findenden Kontur problemlos sind ([MPNO0)).

Das Kontur-Modell hat eine Form-Komponente und eine Zeit-Komponente.
Das Endokard wird durch eine parametrische B-Spline-Kurve repréasentiert,
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die durch 24 Kontrollpunkte definiert wird. Zu jedem Zeitpunkt kann die
Kurve durch

Q=Q+WX (5.2)

beschrieben werden. Q ist der Vektor der aktuellen Kontrollpunkt-Koordinaten,
Qo ist die Startposition der Kontur, W ist die Matrix, die die zuldssigen For-
men fiir die Kontur bestimmt und X ist der Vektor, der die aktuelle Form
angibt. Matrix W erhélt man, indem in Trainings-Datensétzen Konturen ma-
nuell eingezeichnet und als Splines interpoliert werden. Die sechs wichtigsten
Merkmale einer Hauptkomponenten-Analyse dieser Konturen représentieren
iitber 95 Prozent der Variationen der Ventrikel-Form und werden in W fest-
gehalten.

Das Epikard wird gefunden, indem von dem gefundenen Endokard ausge-
gangen wird. Ein Abstandsmaf, ausgedriickt durch eine Unterschiedlich-
keitsmatrix QQgirs, die aus den Test-Datensdtzen gewonnen wurde, bestimmt
die zu erwartende Form des Epikards. Ausgehend vom Endokard, werden
Epikard-Positionen entlang der Normalen der Kontur gefunden, indem ein
neuer wavelet-basierter Merkmals-Detektor AWF zum Einsatz kommt. Die-
ser fithrt Wavelet-Dekompositionen auf einer Folge von Intensitéts-Profilen
aus ([JNBT02]).

Die Uberlegenheit dieses Ansatzes gegeniiber einfachen klassischen Snake-
Ansétzen zeigt sich in der Stabilitdt und Robustheit der Ergebnisse, da a
priori-Wissen durch die Auswertung von Test-Datensétzen integriert wurde.
Damit ist das Verfahren unempfindlicher gegeniiber Rauschen, welches stark
prasent in Ultraschall-Bildern ist, variierender Bildqualitdt und Deplatzie-
rung der Initial-Kontur. Dies sind die Nachteile klassischer Snakes.

Es gibt eine Reihe anderer 2D-Verfahren, die sich mit der Segmentierung des
LV beschiftigen. Chalana et al. (([CLHK96]) arbeiten ebenfalls mit Ultraschall-
Bildern, machen aber den Grad der Verformung der Konturen allein von lo-
kaler Gradienten-Information abhéngig. Verformbare Templates nehmen sich
dieses Problems an ([AGP91],[LYO"90],[YH92]), Ergebnisse werden aber nur
in relativ hoch-qualitativen Bilddaten wie MR und CT présentiert. Dasselbe
gilt fiir Ansétze, die den optischen Fluss integrieren ([FA89],[Gia98],[MBBPS8T7]).
Unempfindlich gegeniiber Rauschen sind dagegen Verfahren mit Markov-
Random-Field-basierten Methoden ([FA89],[HNG92],[AP95],[RBF*97],[BBGBYS)).
Sie sind aber auch sehr rechenaufwéndig.

Auch Wolf et al. prisentieren sehr iiberzeugende Ergebnisse in [WHST02].
Sie stellen eine 2D-Methode (ROPES - restricted optimal path exploring
segmentation) vor, die nur minimale Interaktion vom Nutzer verlangt. Ein
einziger Punkt muss angegeben werden und das LV wird automatisch in
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Abbildung 5.1: Initial gefundene Linien-Fragmente im ROPES-Verfahren

stark gestorten Ultraschall-Bildern segmentiert. Zuerst werden, ausgehend
von einem vom Nutzer gesetzten Mittelpunkt des Ventrikels, Strahlen radial
ausgesandt, entlang derer nach Kontur-Kandidaten-Punkten gesucht wird.
Diese miissen ein Multiskalen-Kanten-Kriterium erfiillen. Von diesen Kan-
didaten ausgehend, werden zuerst Kandidaten-Punkte zu Linien-Segmenten
verbunden, indem eine Kostenfunktion minimiert wird, bei der ein lokaler
optimaler Pfad gesucht wird. Diese Linien-Segmente konnen, miissen aber
nicht, zur Kontur gehéren. Mit Hilfe einer weiteren Energiefunktion wird die
Untermenge der Segmente ausgewéhlt, mit denen eine optimale, geschlos-
sene Kontur erzeugt werden kann. Regionenbasierte Informationen, wie die
lokale Myokard-Dicke und die Sichtbarkeit der Kandidaten-Punkte vom Mit-
telpunkt aus, werden dabei integriert.

Die ROPES-Methode ist nur angelehnt an die Idee der aktiven Konturen,
da sie ebenfalls Energiefunktionen benutzt. Snakes aber verformen sich auf
stetige Art und Weise und koénnen deshalb in lokalen Strukturen . hédngen-
bleiben® | die noch nicht die Objekt-Grenze darstellen. In ROPES dagegen
werden mehrere Kandidaten-Punkte fiir die verschiedenen Such-Richtungen
zugelassen und jeweils der beste, oder gar keiner, wird ausgewahlt.

Auf dem Gebiet der 2D-Ansétze fiir stark verrauschte Daten sind der vorge-
stellte dynamische Konturverfolgungs-Ansatz und die ROPES-Methode an-
deren Methoden iiberlegen, da sie in Echtzeit auszufiihren sind und robuste
Ergebnisse liefern.

Diskussion: 2D-Modelle fiir dSPECT

Urspriinglich wurden Snakes als interaktive Modelle entwickelt. Fiir ASPECT
wird eine moglichst automatisierte Methode gesucht, um das LV in 3D zu
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segmentieren. Reine 2D-Ansétze konnen hier nicht zur Anwendung kommen,
da so nur begrenzt Wissen iiber die Form des LV eingebracht werden kann.
Es wird auch immer nur die aktuelle Schicht eines Datensatzes betrachtet,
die Ergebnisse benachbarter Schichten haben keinen Einfluss. So kénnen in-
konsistente 3D-Modelle enstehen, wenn eine oder mehrere Schichten falsch
segmentiert wurden. 2D-plus-Zeit-Ansétze konnen zu 3D-Ansédtzen modifi-
ziert werden, wenn man die Zeit-Dimension als rdumliche, dritte Dimensi-
on auffasst. Das Verfahren mit den meisten Vorziigen gegeniiber anderen
wurde als dynamischer Konturverfolgungs-Ansatz vorgestellt, der a priori-
Wissen von Test-Datensétzen einbringt ([JNBT02]). Gegen seine Verwendung
fiir ASPECT spricht die Schwierigkeit des Einbringens der moglichen Form-
Variationen. Fiir das Ultraschall-Verfahren wird fiir eine Position im Ventri-
kel dessen Verformung wéahrend des Herzzyklus betrachtet. Diese Variationen
sind erheblich geringer als die Form-Variationen verschiedener Schnittbilder
durch den Ventrikel. Theoretisch sind damit auch Kontur-Formen moglich,
die nicht den Ventrikel korrekt segmentieren, sondern auch durch benachbar-
te Strukturen beeinflusst werden konnen.

Der ROPES-Ansatz ist dagegen fihig, mit variierenden Konturformen umzu-
gehen, allerdings benutzt er diesbeziiglich auch keine Einschriankungen. Der
2D-Ansatz wurde auch erfolgreich fiir die 4D-Segmentierung angewandt, in-
dem Ergebnisse aus benachbarten Schichten als Startpunkt fiir die aktuelle
Schicht benutzt werden. Es konnen dadurch aber trotzdem leicht rdumliche
oder zeitliche Inkonsistenzen auftreten, da das Endergebnis nicht auf Plausi-
bilitat tiberpriift wird.

3D-Modelle

Werden 2D-Bilder in 3D-Datensétzen segmentiert, ist immer ein Nachver-
arbeitungsschritt notig, um die Konturen zu 3D-Oberflichen zu verbinden.
Balloon-Modelle ([MBL*91]) wurden entwickelt, um in sich konsistente 2D-
und 3D-Modelle zu erzeugen, die ein Objekt in einem Datensatz approximie-
ren. In 3D wird dazu eine Kugel polygonal approximiert und solange ver-
formt, bis 3D-Strukturen in CT-Daten ausreichend genau gefunden werden.
Dies geschieht mit Hilfe einer zu minimierenden Kostenfunktion fiir jeden
Polygon-Punkt, die aus drei Termen besteht: dem Deformations-Potential,
einem Bild-Merkmals-Term und einem Term, der fiir eine korrekte Topologie
des Modelles sorgt.

Andere Modelle ([CCA92, CC93, MT95]) benutzen Finite-Element-Methoden,
um elastische Zylinder und Kugeln zu verformen. Diese werden fiir die Seg-
mentierung des LV in CT und MRT benutzt. Die Oberflaichen werden durch
sogenannte , thin-plate under tension Splines* représentiert. Diese Methoden
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arbeiten schneller, sind robuster und gewéhrleisten kohérentere Oberflachen
des Objektes im Vergleich zu 2D-Methoden.

Mit der Einfiihrung dreidimensionaler Modelle stellt sich die Frage nach Al-
ternativen der Représentation der Oberflichen-Modelle. Oft werden alge-
braische Oberflichen 2. Grades, wie Ellipsen und Ellipsoide, benutzt. Z.B.
wurden sie in [BVBP87] verwendet, um das Herz zu modellieren. Diese pa-
rametrischen Oberflichen sind allerdings sehr eingeschrankt in ihrer Varia-
bilitat. Oberflichen hoheren Grades werden durch implizite Repréisentatio-
nen ausgedriickt [KSC92]. Solche impliziten Oberflachen sind beispielsweise
Superquadriken, die in den folgenden Kapiteln eine grofie Rolle spielen wer-
den. Sie kénnen Formen von Ellipsoiden bis Parallelepipeden représentieren.
Damit ist auch ihre Variabilitdt stark auf einfache Oberflichen begrenzt,
die achsen-symmetrisch sind. Jedoch konnen sie mit Hilfe von z.B. Spline-
Modellen verformt werden.

Eine weitere Form der Reprasentation von 3D-Oberflichen sind Wavelets und
»Spherical harmonics® . In [SD96] finden sich detaillierte Beispiele.

[SD96] stellen eine Fourier-Repréisentation vor, die in Kombination mit a
priori-Wissen {iber die zu erwartende Objektform eine sehr flexible Methode
bietet, um gut mit gestorten Kantenverldufen und Rauschen umzugehen.
Dazu wird die Oberflidche in eine gewichtete Summe von Basis-Funktionen
zerlegt. Das Modell nutzt dann die Gradienten-Information aus den Bildern,
um die Oberfliche an die Daten anzupassen. Fourier-Oberflichen kénnen
eine sehr grofle Bandbreite an glatten Oberflichen-Formen représentieren
und sind daher fast universell einsetzbar.

Einfache 3D-Meshes als explizite Oberfliche werden ebenfalls oft verwendet
([GBRT02]).

Eine letzte Methode ist die des selbst-organisierenden Partikelsystems [STT93].
Flache, orientierte Partikel interagieren dabei mit externen und internen
Kraften und rekonstruieren komplexe Formen, indem sie iiber die Daten ,,flie-
Ben® . Die endgiiltigen Positionen der Partikel werden durch Triangulierung
in ein 3D-Modell konvertiert.

Diskussion: 3D-Modelle fiir dSPECT

3D-Modelle sind sehr gut fiir die Segmentierung des LV in dASPECT geeignet,

da ein konsistentes 3D-Ergebnis erreicht werden kann. Die Probleme nicht
vollstandiger Kanteninformationen und starkem Rauschens kénnen so um-
gangen werden. Voraussetzungen fiir ein erfolgreiches 3D-Segmentierungsverfahren
sind:

- eine Oberflichen-Représentation, die die elliptisch-zylindrische Form des

LV moglichst genau, aber auch moglichst glatt approximieren kann,
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- eine einfache Beschreibung des Modells mit wenig Parametern, die die Form
des kompletten Modelles beschreiben,

- ein Minimierungs-Verfahren, das mit teilweise fehlender und variabler Kan-
teninformation bei unterschiedlich starken Kanten im Konturverlauf von Epi-
kard und Endokard umgehen kann,

- ein Modell, mit dem moglichst mehrere Objekte mit derselben Transfor-
mation verformt werden kénnen, da es sehr viel mehr zuverlédssige Epikard-
Information als Endokard-Information gibt und

- wenig Interaktions-Aufwand.

Partikel-Systeme bzw. ihre endgiiltige Repréasentation als Mesh haben einen
hohen Speicheraufwand, da jeder Polygonpunkt einzeln abgespeichert werden
muss. Je genauer die Oberfliche beschrieben wird und je mehr Punkte im
Mesh verwendet werden, desto gréfer ist der Speicheraufwand. Oberflichen
2. Grades konnen Objekte nur grob approximieren. Besonders sind also also
Fourier-Oberflichen und Superquadriken, sofern sie weiter verformt werden,
zur Oberflachen-Représentation geeignet. Erstere sind den Superquadriken
aber weit unterlegen, wenn es um die Effizienz der Speicherung und die si-
multane Verformung mehrerer Objekte geht. Dies wird in Kapitel 6 eingehend
beschrieben.

5.2.2 Implizite Snakes

Implizite Formulierungen von Snakes wurden zuerst von [CCCD93] und [MSV95]
vorgestellt. Im Gegensatz zur expliziten Parameterisierung der Kontur wird
diese als das Null-Level einer hoher-dimensionalen, eingebetteten Funktion
definiert. Die implizite Formulierung hat die Vorteile, dass sie fiir beliebi-
ge Dimensionen angewandt und einfach fiir ein diskretes Gitter implemen-
tiert werden kann. Im Gegensatz zu klassischen Ansétzen gibt es aber keinen
Energie-Term, der minimiert werden kann. Die Evolution des Zero-Level-
Sets wird nur an idealen Kanten stoppen. Deshalb sind zusétzliche Abbruch-
Terme notig. Das Verfahren ist auflerdem von der Initialisierung und einer
gleichméfligen Qualitdt der Kanten des gesuchten Objektes abhéingig.

Erweiterte implizite Snakes

In [NtHRV98| wird die implizite Formulierung zu einem geodesischen Mo-
dell erweitert. Dabei wird die Deformation eines Level-Sets als Gradienten-
fluss zu einem Zustand minimaler Energie aufgefasst. Die Abhéngigkeit von
Abbruch-Kriterien ist damit beseitigt. Der Ansatz wurde an MR-Herz-Daten
und synthetischen Test-Daten erprobt.
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Auch [JKK*97] kombinieren die Vorteile klassischer Energie-Terme und geo-
metrischer Kurven-Evolutions-Modelle. Basierend auf Bild-abhéngigen Riemann-
Metriken und dem assoziierten Gradientenfluss fiir das aktive-Kontur-Modell
wurde anhand von 3D-Segmentierungen in Knochen-CT-Daten, Brust-Ultraschall-
Bildern und des LV in MR-Daten der Erfolg des Modelles bewiesen.

Volumetrische Modelle

Die bisher betrachteten Ansédtze zur Ventrikel-Segmentierung hatten eines
gemeinsam: Epikard und Endokard wurden getrennt gesucht. Teilweise wurde
auch von einer der beiden Konturen ausgehend die Position der anderen
Kontur geschitzt und dann dort gesucht. Man kann das Problem aber auch
aus einer anderen Sichtweise betrachten. Anstelle der Suche der Pixel oder
Voxel, die zu einer Kontur gehéren, kann auch nach den Pixeln oder Voxeln
gesucht werden, die das Myokard, also das gesuchte Objekt, formen. Alle
anderen Pixel bzw. Voxel gehoren dann zum Hintergrund. Als ein relativ
aktuelles Beispiel soll das Verfahren nach [DBA197] gelten.

Diskussion: Implizite Snakes fiir dASPECT

Die Vorteile impliziter Snakes liegen darin, dass sich ihre Topologie an die
Objekte der Szene anpasst. as bedeutet, dass die Anzahl der zu findenden
Objekte nicht vorher spezifiziert werden muss.

Erweiterungen des Ansatzes kénnen so gestaltet werden, dass sie ohne ad
hoc-Parameter auskommen [NtHRVOS8], [JKK*97]. Wihrend die Methode
von [NtHRV98] sehr anfillig fiir Rauschen ist, konnte [JKK*97] die Robust-
heit gegeniiber Storungen wie Rauschen und variabler Initialisierung nachwei-
sen. Mehrere Start-Konturen verschmelzen automatisch miteinander, wenn
sie sich wéhrend des Verformungs-Prozesses beriihren.

Die eingefiihrte geometrische Bedingung der zeitlichen Konsistenz der Kontur-
Form in der Arbeit von [DBA'97] fiihrt zu einer hohen Toleranz gegeniiber
des in SPECT iiblichen starken Rauschens und des PVE’s. Ahnliche Be-
dingungen liegen auch in dASPECT vor. Allerdings wurde gezeigt, dass der
Ansatz nur dann die anatomische Form des Myokards erkennt, wenn die Re-
gion relativ homogen ist, der Grofiteil des Myokards also vital ist und das
Radiopharmakon aufgenommen hat. In diesem Fall ist die Methode auch fiir
die LV-Segmentierung in dASPECT geeignet. Fiir letale Myokard-Regionen
ist aber ein Segmentierungsergebnis entsprechend der gefundenen vitalen
Myokard-Region zu erwarten.

Hier zeigt sich wieder ein grofler Nachteil aller impliziten Modelle. Es wird nur
beschrénktes a priori-Wissen von auflen mit in den Segmentierungsprozess
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eingebracht. Durch die sich topologisch stark anpassende Kontur kann deren
Verformung nur durch die klassischen Energie-Terme eingeschrankt werden.
Fiir die Segmentierung von dSPECT-Daten sind implizite Modelle deshalb
ungeeignet.

5.2.3 Wahrscheinlichkeitsbasierte Modelle

Diese Klasse von Modellen hat einen groflen Vorteil gegeniiber den bisher
betrachteten Modellen. Es kann nicht nur Wissen iiber die erwartete Form,
die Position und die Intensitdt des gesuchten Objektes eingebracht werden,
sondern auch Wissen iiber mogliche Variationen des Objektes. Die zwei am
héufigsten gebrauchten Klassen von wahrscheinlichkeitsbasierten Modellen
sind dabei ,active shape models“ und ,active appearance models* . Ob-
wohl sie (noch) nicht zur Verwendung fiir dSSPECT-Analysen benutzt werden
konnen, sind sie potentiell sehr niitzlich. Dazu wird auf “Diskussion: Active
Shape Models fiir dSPECT, in 5.2.3 verwiesen. Einige Ansétze liefen sich nur
schwer in diese beiden Verfahrensklassen einordnen, eine Auswahl findet sich
im letzten Abschnitt von 5.2.3.

Active Shape Models (ASM)

Die sogenannten active shape models wurden erstmals von Cootes et al. 1995
vorgestellt ([CTCGI5]). Grundsétzlich besteht demnach ein ASM aus zwei
Modellen:

- dem Form-Modell, das durch eine Hauptkomponenten-Analyse der Vektoren
von Landmarken-Punkten gewonnen wird, die in Test-Datensétzen festgelegt
werden

- und dem ,,Grauwert-Erscheinungs-Modell“ (gray-level appearance model),
das die typische Bildstruktur, also das typische Pixelprofil, um jeden Landmarken-
Punkt beschreibt.

Damit ist dieses zweite Modell auf die Region um die Grenzen des Objek-
tes beschriankt. Es werden zum Beispiel die normalisierten ersten Ableitun-
gen der Landmarken-Profile benutzt ([CTCG95]). Das Form-Modell stellt
plausible Segmentierungen sicher und das Grauwert-Modell garantiert die
Platzierung des Objektes an die Position im Bild oder im 3D-Datensatz,
wo die Struktur der erwarteten Struktur am néchsten kommt. Die erwarte-
ten Strukturen werden aus einer Menge von Test-Datensétzen generiert. Die
Energie-Funktion wird mit Hilfe der Mahalanobis-Distanz ([CTCG95]) der
Profile der ersten Ableitungen minimiert. Die Anpassung des Modells erfolgt
durch Landmarken-Verschiebungen in einem Multi-Resolution-Framework.
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Abbildung 5.2: Demonstration der Ergebnisse des Ansatzes von [SHSJ02];
von links nach rechts: Daten, sichtbare Kontur, komplette Kontur

Dadurch kann das Modell globale Strukturen gut approximieren, sich in fei-
neren Stufen aber lokal anpassen. Der Optimierungs-Algorithmus arbeitet
iterativ, beginnend mit der durchschnittlichen Struktur-Form, die aus Test-
Datensétzen berechnet wurde. Jeder Landmarken-Punkt wird senkrecht zur
aktuellen Kontur an die Position mit der geringsten Mahalanobis-Distanz
verschoben. Dann wird die Form den verschobenen Landmarken angepasst.
Dies geschieht in einer grob-zu-fein-Strategie, bis eine maximale Iterations-
Zahl erreicht ist.

Eine Reihe von Methoden wurden entwickelt, die diesen Ansatz noch ver-
feinern. Z.B. wird bei [CTCG95] eine normal-verteilte Menge von Formen
in den Test-Datensédtzen angenommen, um mit einer Hauptkomponenten-
Analyse arbeiten zu kénnen. Ginneken et al. stellten ein ASM mit optimalen
Merkmalen vor ([vGFST02]).

Ein eindrucksvolles Beispiel der Verwendung von ASM’s am Beispiel von
3D-Ultraschall-Segmentierungen des LV demonstrierten Song et al. Die unzu-
verlissige Gradienten-Berechnung wird auch bei ihnen vermieden ([SHSJ02]).
Die Idee ist es, keine explizite Entscheidung fiir die Pixel eines Bildes zu tref-
fen, ob sie zum Objekt gehoren, sondern deren Klassen-Wahrscheinlichkeiten
zu modellieren. Es finden weder Bild-Segmentierung, noch Kantenerkennung
basierend auf lokalen Operatoren statt. Aus einem Katalog von Test-Daten
wird a priori-Information iiber die erwartete Form und Erscheinung des ge-
suchten Objektes eingebracht. Dieses Wissen ist auch mit Hilfe von Simu-
lationen der Prozesse der Ultraschall-Bildgebung entstanden. Die Methode
wurde speziell fiir stark verrauschte Daten entwickelt.
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Diskussion: Active Shape Models fiir dASPECT

ASM’s haben den groflen Vorteil, a priori-Modellwissen in den Segmentie-
rungsprozess einbringen zu koénnen. Damit wird dieser robuster gegeniiber
gestorten und verrauschten Daten wie Ultraschall oder dASPECT. Ein haufi-
ger Kritikpunkt liegt in der Grauwert-Modell-Generierung. Nur jeweils die
Umgebungen der Landmarken-Punkte werden betrachtet.

Der eigentliche Nachteil fiir deren Verwendung fiir dSPECT ist die Abhéngig-
keit von einer ausreichend grofien Zahl an Trainings-Daten. Diese sollen nicht
nur iibliche Variationen der Form, Grofle, Intensitéit, Grauwertverteilung und
Lage des LV bei gesunden Patienten abdecken, sondern auch bei kranken Pa-
tienten.

Zur Verfiigung stehen jedoch weniger als 10 Datensétze verschiedener Auflosung
und Qualitdt, die nur von gesunden Patienten stammen. Ein Aufbau einer
zuverldssigen Wissensbasis ist damit zum gegenwértigen Zeitpunkt nicht ge-
geben.

Active Appearance Models (AAM)

Obwohl dasselbe Argument auch fiir Erweiterungen von ASM’s wie AAM’s
gilt, ist eine Betrachtung im Hinblick auf ihre Verwendung in der Zukunft
sinnvoll. Es ist abzusehen, dass dASPECT im klinischen Alltag Verwendung
finden wird. Damit wird sich auch die Datenbasis fiir ASPECT vergrofiern
und das Argument wird dann entkréftigt.

Die AAM-Technik wurde von Cootes et al. eingefithrt ((CET01]). Das Form-
Modell wurde beibehalten, jedoch der Kritikpunkt von ASM’s, das Grauwert-
Modell nur fiir die unmittelbare Néhe der Kontur zu erstellen, beseitigt.
Eine Segmentierung wird durchgefiihrt, indem der Unterschied zwischen dem
Modell und dem Bild minimiert wird, wobei statistisch plausible Form- und
Intensitéts-Variationen mit einbezogen werden.

Die erste 3D-AAM-Variante stellten Mitchell et al. 2002 vor ([MBL*02]).
Sie ist vollautomatisch und wurde an MR- und Ultraschall-Daten zur LV-
Segmentierung getestet. Das resultierende 3D-Modell ist konsistent iiber die
z-Dimension.

Eine Erweiterung von AAM stellt AAMM dar (active appearance motion mo-
del): es ist nicht nur eine rdumlich konsistente, sondern auch eine zeitlich kon-
sistente Segmentierungs-Methode ([BMLT02]). Sie wurde an 3D-Ultraschall-
Zeitsequenzen getestet.
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Weitere wahrscheinlichkeitsbasierte Modelle

Ein Ansatz, der ebenfalls Gradienten-Information und Regionen-Information
in einem Modell vereint, stammt von ([CSD96]). Regionen-basierte und Gradienten-
basierte Segmentierung werden dabei so miteinander kombiniert, dass das
Ergebnis des einen Verfahrens das des anderen beeinflusst und verbessert.
Fiir das Erstere wird ein Bild als ein Gauss’sches Markov-Random-Field
(GMRF) modelliert, das fiir eine gegebene Klassifikation des Bildes, also
einer Aufteilung des Bildes in Regionen, die bedingten Wahrscheinlichkei-
ten fiir die einzelnen Intensitéitswerte der Pixel angibt. Zweitere nutzt die
Gradientenbetrige der Pixel im Bild. Als verformbares Modell, das von der
Regionen-basierten und der Gradienten-basierten Information gesteuert wird,
dient die Fourier-Parameterisierung [SD92]. Die Parameter werden auch wie-
der durch einen Optimierungsansatz gewonnen, der mit dem aktuellen Bild I,
dem Regionen-klassifizierte Bild I, als zusétzliche a priori-Information, dem
Regionen-Term, und dem Gradienten-Bild I, arbeitet. Es wird nun nach der
maximum-a posteriori-Wahrscheinlichkeit

P(?7 Ig’ IT)

grir

(5.3)
gesucht, wobei 7’ der Parameter-Vektor der Kontur ist. Diese berechnet sich
aus einem Form-Term, der z.B. von manuell gezeichneten Konturen stam-
men kann, einem Gradienten-Term mit der Wahrscheinlichkeit der Kontur,
die tatsédchliche Objekt-Kontur zu sein, und einem Regionen-Term, der die
Kontur zu einer geschlossenen, homogenen Region im Bild I, bewegt. Der
Ansatz ist robust gegeniiber Rauschen und ungenauer Initialisierung.

Ein 3D+Zeit-Ansatz von [GBRT02] benutzt ein statistisches Ventrikel-Bewegungs-
Modell in Kombination mit einer diskreten 3D-Oberfliche, einem 3D two-
simplex-mesh, um das LV in Ultraschall-Daten zu verfolgen. Der Nutzer mar-
kiert zuerst einige Punkte im Datensatz, die als Landmarks benutzt werden.
Mit Hilfe dieser Punkte wird ein Initial-Modell generiert, das dann durch
einen so genannten 3D-Active-Object-Algorithmus verformt wird. Interne
Krifte im 3D-Modell bestimmen die ,,Glattheit“der Kontur, wihrend externe
Krifte das Modell zu den realen Konturen verformen. Fiir jedes Dreieck im
Mesh wird nach der realen Objekt-Kontur gesucht, indem der Bresenham-
Algorithmus entlang der Normalenrichtung angewandt wird. Objekt-Kontur-
Punkte werden gefunden, ohne explizit Gradienten zu berechnen, indem nach
der Position gesucht wird, bei der der stérkste Intensitats-Unterschied entlang
der Scanlinie auftritt. Die 3D-Deformation erfolgt mit einem mechanischen
Newton-Modell ([Del99]), das erst eine grobe globale Verformung bewirkt,
die dann lokal verfeinert wird. Statistik wird erst bei der Deformations-
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Modellierung wéhrend des Herzzyklus angewandt. Aus getaggten 3D MR-
Herzdaten wurden Form-unabhéngige Deformations-Parameter gewonnen,
die die Verformung des Initialmodells vor der Segmentierung bestimmen.
Dieses 3D-Modell ist nur bedingt fiir die Verwendung in dSPECT denkbar.
Die Erfolg fiir Ultraschall-Bilder beweist die relativ hohe Toleranz gegeniiber
Rauschen, jedoch hat die Verwendung eines 3D-Meshes Speichernachteile ge-
geniiber anderen Objekt-Reprisentationen (5.2.1). Bei der Verwendung ei-
ner alternativen Objekt-Reprisentation ist die Methode von [GBRT02] je-
doch fiir dASPECT denkbar, da sie sehr gut mit stark gestorten Gradienten-
Informationen und unterbrochenen Objektkanten umgehen kann.

5.2.4 Zusammenfassung: Verfahren mit Form-Modellen
fir dASPECT

Implizite Modelle kénnen nicht geniigend a priori-Wissen in den Segmen-
tierungsprozess einbringen und Modelle, die eine zuverldssige Wissensbasis
bendtigen, sind fiir die Segmentierung von dSPECT auch weniger geeignet.
3D-Modelle, die die klassische Snake-Methode in veranderter Form benut-
zen, konnen aufgrund ihrer Robustheit gegeniiber Rauschen und gestorten
Kanteninformationen gut fiir ASPECT verwendet werden. Dazu zdhlt auch
das 3D-Modell von [GBR™02], wenn die beschriebenen Kritikpunkte beachtet
werden.

5.3 Verwandte Arbeiten zur Ventrikel-Segmentierung
- Zusammenfassung

Die Betrachtungen zu bottom-up-Verfahren haben gezeigt, dass diese nicht
geniigend Wissen iiber die erwartete Form des Objektes einbringen kénnen
und sich deshalb allein auf Informationen in den Bilddaten verlassen.
Sogenannte top-down-Verfahren benutzen héufig klassische verformbare Mo-
delle, die die Form des gesuchten Objektes approximieren. Klassische 2D-
Verfahren sind dabei weniger fiir ASPECT geeignet, da eine konsistente 3D-
Segmentierung des LV benoétigt wird. 2D-Verfahren betrachten immer nur
ein einzelnes Bild eines Datensatzes, eine glatte, konsistente 3D-Oberflache
als Ergebnis wird durch keinerlei Einschrénkungen erzwungen.

Viele dieser Ideen wurden fiir die dritte Dimension erweitert. Als besonders
aussichtsreich hat sich der Ansatz verformbarer Superquadriken herausge-
stellt, da dieser die aufgestellten Kriterien (5.2.1) am besten erfiillt.
Implizite Snakes bringen, wie in der Diskussion herausgearbeitet wurde, nicht
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geniigend a priori-Modellwissen in den Segmentierungsprozess ein und wahrscheinlichkeits-
basierte Ansétze haben (noch) den Nachteil, dass eine umfangreiche, zu-
verlassige Wissensbasis notwendig ist, um die Vorziige dieser Ideen ausnutzen
zu koénnen.

Eine implizite, parametrische Modell-Représentation, wie Superquadriken,
kann das LV mit nur wenigen Parametern sehr speichereffizient approximie-
ren. Das Modell kann durch Deformationen mit Hilfe von Splines noch wei-
ter verfeinert werden. Diese Deformation muss ebenfalls effizient speicherbar
sein. Sie sollte auf einem Minimierungsverfahren basieren, das mit gestorten
oder fehlenden Kanteninformationen in den Daten umgehen kann und trotz-
dem sinnvolle, glatte LV-Approximationen erzielt. Zusétzlich sollten mit einer
Deformation mehrere Objekte verformbar sein.

Wie genau solch ein Modell umgesetzt werden kann, wird im Kapitel 6 ein-
gehend beschrieben.
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Kapitel 6

Verformbare Superquadriken

Um noch einmal genau herauszustellen, was fiir ein Verfahren benotigt wird,
um den linken Ventrikel aus dASPECT zu segmentieren, werden hier die wich-
tigsten Anforderungen wiederholt:

- Eine moglichst genaue Approximation der elliptischen Form des LV soll
durch ein Modell erreicht werden, das einfach und mit nur wenigen Parame-
tern vollstédndig beschrieben werden kann.

- Das Verfahren soll bei teilweise fehlender und unterschiedlich starker Kanten-
Information im Konturverlauf von Epikard und Endokard robuste Ergebnisse
produzieren.

- Das Modell soll moglichst mehrere Objekte mit derselben Transformation
verformen kénnen, da es sehr viel mehr zuverlissige Epikard-Information als
Endokard-Information gibt.

- Das Verfahren soll wenig Interaktions-Aufwand vom Nutzer fordern.

- Das Ziel ist ein plausibles, konsistentes Oberflachen-Modell.

In Kapitel 5 wurde erldutert, warum verformbare Superquadriken besonders
fiir dASPECT geeignet erscheinen. Superquadriken sind parametrische Ober-
fldchen, die zuerst von A. Barr 1981 definiert wurden ([Bar81]).

1996 stellten Bardinet et al. eine Methode vor, die den LV in 3D-SPECT- und
DSR-Daten segmentiert und wéhrend des Herzzyklus verfolgt ([BCA96b]). Es
benutzt ein frither von ihnen entwickeltes Verfahren fiir verformbare Super-
quadriken ([BCA96a]). Zuerst wird ein Histogramm-basiertes Schwellwert-
Verfahren, gefolgt von einer morphologischen Filterung, angewandt, um die
Epikard- und Endokard-Konturpunkte zu finden. Dann wird ein Superel-
lipsoid an die Oberflichen-Punkte des LV in SPECT angepasst. Diese gro-
be Approximation wird noch verfeinert, indem eine sogenannte Free-Form-
Deformation (FFD) fir das Superellipsoid benutzt wird.

Fiir die Segmentierung des LV in dSPECT wurde dieser Ansatz in vielen
Details iibernommen. Die eigentliche Neuerung besteht darin, ihn nicht auf
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vorher segmentierten Daten anzuwenden, sondern ihn als eigenstéandiges Seg-
mentierungsverfahren zu implementieren.

In diesem Kapitel wird der Grundstein fiir das Versténdnis der angewandten
Methode gelegt. Die Vor- und Nachteile der Verwendung von Superquadriken
und der FFD werden erlautert.

6.1 Die Verwendung von Superquadriken

6.1.1 Superellipsoide

Superquadriken bilden eine Familie verschiedener parametrischer Formen:
Superellipsoid, Superhyperboloid und Supertorus. Besonders interessant sind
hier die Superellipsoide, da diese zur Approximation des LV am besten ge-
eignet sind.
Die Oberflache eines Superellipsoids wird implizit durch eine parametrische
Gleichung ausgedriickt:

o )

(E@)-G) -

Bei der iiblichen, natiirlichen Parameterisierung wére die Verteilung der Punk-
te auf der Oberflache abhéngig vom Grad ihrer Kriimmung. Eine Parame-
terisierung, die eine regelméfiige Anordnung bewirkt, erhdlt man, wenn man
regelméfBig angeordnete Punkte auf der Oberflache einer Kugel auf die des
Superellipsoids projiziert.

Die parametrische Kugel-Gleichung in sphérischen Koordinaten lautet:

€

w2

r=cosncosw ,—5<nN< 7
y=cosnsinw ,—7n7<w<mw (6.2)
z = sinn

Die Punkte auf der Kugel-Oberfliche werden erst auf ein Ellipsoid, dann auf
ein Superellipsoid projiziert. In einem Schritt lauten die Gleichungen:

Ty = PAix;Ys = PaY; Zs = Pa3Z (6.3)
mit

€1

2 -3
p= {<|Coswcosn%+|sinwcosn %>1 + |sinn 11] (6.4)
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Abbildung 6.1: Superellipsoid, eingebettet in eine Kontrollpunkt-Box, aus
[BCA96a)]

Die Parameter a1, as und a3 geben dabei die Ausdehnung des Superellipsoids
in der x-, y- und z-Richtung an. €; und €5 bestimmen dessen Form entlang
der beiden sphérischen Komponenten. Fiir ¢, = e5 = 1 ist die Oberfliche
eine Kugel.

6.1.2 Eigenschaften von Superellipsoiden

Mit Hilfe der oben angegebenen Parameterisierung kénnen Oberflachen ge-
schaffen werden, die eine Form zwischen Kugel bzw. Ellipsoid und Paral-
lelepiped annehmen kénnen. Dadurch wird die elliptische Form eines linken
Ventrikels gut représentiert.

Ein bedeutender Vorteil ist, dass diese Form mit den fiinf Parametern kom-
plett beschrieben ist. Dies unterscheidet sie z.B. von expliziten Oberflachen-
Modellen wie 3D-Meshes, deren Parameter die Koordinaten der Punkte sind,
die ein Mesh bilden.

Ein grofler Nachteil parametrischer Modelle allgemein ist, dass sie nur eine be-
schrinkte Menge von Formen représentieren konnen. Superellipsoide kénnen
z.B. keine Einzelheiten der Ventrikel-Oberfliche approximieren, sondern nur
deren grobe Form.

6.2 Die Verwendung von Free-Form-Deformationen

Dieses Problem kann durch eine zusatzliche Verformung des Superellipsoids
gelost werden.

Sederberg und Parry fiihrten sogenannte Free-Form-Deformationen in die
Computergrafik ein ([SP86]). Seitdem wurden sie haufig fir CAD/CAM-
Anwendungen benutzt.
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Abbildung 6.2: Durch FFD verformtes Superellipsoid, aus [BCA96a]

Das Prinzip ist es hierbei, das Superellipsoid in eine Kontrollpunkt-Box ein-
zubetten. Verédndert einer der Kontrollpunkte seine Position, beeinflusst er
auch die Lage der Punkte des Superellipsoids. Diese sind mit dem Gitter der
Kontrollpunkte durch eine Deformations-Funktion verbunden, die als Tensor-
Produkt von trivariaten Bernstein-Polynomen definiert ist:

l m n
X = Z Z Z CiCHCN1 =)' (1 — )" 7t (1 —u)""u" Py, (6.5)

=0 7=0 k=0

Dies entspricht X = BP in Matrix-Schreibweise mit X als Koordinaten der
Superellipsoid-Punkte, B als Deformationsmatrix und P als Koordinaten der
Kontrollpunkte. Die Parameter s, t und u sind dabei die lokalen Koordina-
ten der SE-Punkte im Kontrollpunkt-Gitter. Neue Kontrollpunkt-Positionen,
die den Abstand zwischen den Superellipsoid-Punkten und dem Zielobjekt
minimieren, werden gefunden, indem das Displacement-Field zwischen ihnen
minimiert wird. Dabei wird Gleichung 6.6 als Least-Squares-Problem aufge-
fasst und mit Hilfe der Singuldrwertzerlegung der Matrix B geldst.

m];n||BP—X||2 Er%lliDn||B§P—5X||2 (6.6)

Details zur Singulédrwertzerlegung werden im Kapitel 7 zur Epikard-Segmentierung
beschrieben.

Neue Modellpunkt-Positionen werden nun mit Hilfe der neuen Kontrollpunkt-
Koordinaten aus Gleichung 6.5 errechnet. Die Displacement-Field-Berechnung,

die Bestimmung der neuen Kontrollpunkt-Positionen und dann der neuen
Superellipsoid-Koordinaten geschieht iterativ, bis eine zuvor festgelegte Ahn-
lichkeit zwischen dem verformtem Superellipsoid und dem Zielobjekt erreicht

ist.
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6.2.1 Eigenschaften von Free-Form-Deformationen

Ein grofier Vorteil von FFD’s ist, dass die Verschiebungsparameter weni-
ger Kontrollpunkte die Verformung des gesamten Objektes beschreiben. In
[BCA96a] wurde bewiesen, dass die FFD auch noch erfolgreich ist, wenn
das zu verformende Objekt an gestorte, liickenhafte Daten angepasst werden
muss. Zusétzlich ist eine FFD fiir mehrere Objekte verwendbar. Diese kénnen
mit derselben Deformationsvorschrift simultan verformt werden.

Sie sind in Verbindung mit Superellipsoiden sehr erfolgversprechend, da die
FFD trotz gestorter dSPECT-Daten akzeptable Ergebnisse liefert. Diesel-
be FFD kann sowohl fiir die Epikard-Suche, als auch fiir eine Endokard-
Approximation benutzt werden, falls es nicht geniigend zuverldssige Daten
fiir die exakte Position des Endokards im Datensatz gibt.

Im Gegensatz zu [BCA96a] kann die Anpassung der Parameter des Supe-
rellipsoids und die anschlieBende Verfeinerung des Modells durch die Free-
Form-Deformation nicht fiir gegebene Kontur-Daten vorgenommen werden.
Es muss eine Methode entwickelt werden, um die Kontur-Informationen im
Datensatz zu finden und so die Modell-Verformung zu steuern. Dies ist Ge-
genstand der folgenden Kapitel.
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Kapitel 7

Verformbare Superquadriken
fiir dASPECT

Die Idee zur LV-Segmentierung ist es, ein moglichst gut platziertes, ventrikel-
formiges Modell so im dSPECT-Datensatz zu verformen, dass die prignan-
testen lokalen Kontur-Informationen, d.h. die Pixel mit den lokal stéirksten
Gradientenbetrigen, in den Bildern genutzt werden. Geschieht die Verfor-
mung von einem Initialmodell aus, das die Form und Grofle der gesuchten
Oberfliche moglichst gut approximiert, werden a priori-Wissen iiber Form,
Lage und Orientierung des Ventrikels und Bilddaten-Information kombiniert,
um ein plausibles Segmentierungs-Ergebnis zu erhalten.

Wissen iiber die Form des Initialmodells kann mit Hilfe einer kleinen Wissens-
basis handsegmentierter Ventrikel in dSPECT abgeleitet werden. Zunéchst
wird nur das Epikard durch ein verformtes Superellipsoid représentiert. Ein
Abschnitt dieses Kapitels beschéftigt sich mit dieser Idee, sowie einigen Al-
ternativen.

Die Platzierung dieses Epikard-Modells im Datensatz erfolgt mit Hilfe we-
niger Nutzerangaben zur Dimensionierung und Lage des gesuchten Objek-
tes. Konturkandidaten, die eine hohe Wahrscheinlichkeit haben, zur Epikard-
Kontur im Datensatz zu gehoren, werden, ausgehend von dem korrekt plat-
zierten Ausgangsmodell, gesucht. Zuséatzliche Bedingungen, wie maximal zuléssi-
ge Distanzen zwischen dem Modell und einem Konturpunkt-Kandidaten,
erhohen die Korrespondenz zwischen gefundenen Kandidaten und tatséachli-
chen Kontur-Positionen.

Eine anschlieBende Free-Form-Deformation bewirkt die 3D-Verformung des
Initialmodells hin zu den gefundenen Konturpunkten. Parameter steuern den
Einfluss einzelner Konturpunkte auf die globale Verformung und damit die
,, Glattheit” des Modells.

Ausgehend vom gefundenen Epikard-Modell wird nach Endokard-Konturkandidaten
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Abbildung 7.1: Modell eines LV aus dem Visible-Human-Datensatz

gesucht. Auch diese Suche wird durch Einschrankungen gesteuert. Es folgt

eine Free-Form-Deformation des Modells mit Hilfe der gefundenen Endokard-
Konturpixel.

Diese Betrachtungen werden von einer Zusammenfassung zur Ventrikel-Segmentierung
gefolgt. AbschlieBend werden in einer Analyse der Ergebnis-Modelle sowohl
qualitative, als auch quantitative Faktoren zur Bewertung herangezogen.

7.1 Generierung des Initialmodells

7.1.1 Ventrikel-Modelle

Gesucht wird ein Modell, dass reprisentativ fiir moglichst viele Variationen
in der Form des linken Ventrikels ist. Ein hoher Detailgrad der Epikard- und
Endokard-Oberflache ist deshalb nicht notig.

Als eine Moglichkeit kommt die Auswertung des zu Forschungszwecken zugéng-
lichen Visible-Human-Datensatzes in Frage. Hoch aufgeloste CT-und MRT-
Datensétze von jeweils einem Mann und einer Frau bilden auch den linken
Ventrikel ab. Ein kritischer Punkt ist jedoch die Frage, ob diese Daten re-
prasentativ sind, da es nur zwei Beispiele gibt. Zudem wurden sie aufge-
nommen, als die Personen schon tot waren. Dies beeintriachtigt die Form des
Myokards.

Eine zweite Idee ist es, MR-Datenséitze aus vorhergegangenen Projekten zu
benutzen: fiir das Herz-Projekt am CMR Brisbane ([Weg02], [GCM™03]) wur-
den getaggte und nicht getaggte 3D-Daten gewonnen, die sowohl von kran-
ken, als auch von gesunden Herz-Patienten stammen. Das Problem hierbei
ist, dass die Ventrikel-Daten nur fiir den zentralen Organteil vorhanden sind,
die obersten und untersten Ventrikel-Schichten fehlen.
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Abbildung 7.2: Manuell erstellte Ventrikel-Modelle. Links: Phantom, Mitte:
Reale Daten, Rechts: Durchschnitts-Modell aus realen Daten

Die dritte Moglichkeit nutzt die Erstellung von Ventrikel-Modellen fiir die
dSPECT-Datensétze mittels manueller Kontur-Markierung per Maus.

Diese Modelle kénnen nur unvollstdndig rekonstruiert werden, da in vielen
Datensétzen keine Informationen zu den ersten oder letzten Schichten mit
Ventrikel-Vorkommen existieren. Sie unterscheiden sich damit stark von der
erwarteten Ventrikel-Form, wie z.B. von Visible-Human-Modellen.

Die Losung ist nun, die manuell erworbenen Modell-Daten aus den vorhan-
denen Datensédtzen so zu kombinieren, dass ein moglichst représentatives

Modell fiir dASPECT-Daten entsteht.

7.1.2 Generierung eines Durchschnitts-Modells

Fiir jedes Modell wird sein Schwerpunkt, sowie seine Rotation um die z-
Achse bestimmt. Diese wird durch den Winkel der Geraden ausgedriickt, die
die grofite Ausdehnung des Ventrikels beschreibt.

Ausgehend vom Modell mit der groBten z-Ausdehnung, wird jeweils ein wei-
teres Modell mittels x-, y- und z-Translation so verschoben, dass die beiden
Schwerpunkte iibereinstimmen. Thre Orientierung wird durch eine Rotati-
on um die z-Achse abgestimmt. Fiir jede z-Schicht der beiden Modelle mit
Ventrikel-Vorkommen werden die Konturpunkte fiir Epikard und Endokard
im Gegenuhrzeigersinn fiir 30 gleichméBig verteilte Winkel gespeichert. Den
Mittelpunkt bildet die x-y-Position des Schwerpunktes. So kénnen einfach
die Mittelwerte der x- und y- Koordinaten zweier korrespondierender Kon-
turpunkte in den Modellen berechnet werden. Gibt es eine z-Schicht, in der
nur fiir eines der Modelle Kontur-Informationen vorliegen, so werden diese
einfach fiir das Durchschnitts-Modell iibernommen. Fiir dieses wird ein neu-
er Schwerpunkt berechnet, an dem das néchste Modell ausgerichtet werden
kann.
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Die insgesamt 11 Parameter eines Superellipsoids werden nun an diese Durchschnitts-
Modell-Daten angepasst. Dies geschieht nach dem in [BCA96a| vorgeschla-

genen Verfahren:

Die Durchschnitts-Modell-Daten werden als eine Menge von 3D-Punkten
(Td, Ya, 24),1 = 1, ..., N aufgefasst.

Parameter des Superellipsoids

Die sechs Parameter der Translation (,,t,,t,) und Rotation (r,,r,,7.) de-
finieren die Transformation, die auf das Superellipsoid angewandt wird, um
es an den Datenpunkten auszurichten. Dazu wird ¢; = €5 = 1 angenommen.
tz,t, und t, entsprechen dem Schwerpunkt der Datenpunkt-Menge, die Ro-
tationskomponente wird bestimmt durch die Matrix M der Momente zweiter
Ordnung.

Die initialen Dimensionen des Modells berechnen sich aus:

3 3 3
ii =5+ X—=M)as =S+ A= ha)ag =S+ da =) (T)

wobei A;, A\ und A3 die Eigenwerte von M sind.

Die fiinf Parameter €, €5, a1, as und az werden nun so verédndert, dass die
Punkte-Menge moglichst dicht an der Oberfliche des Modells liegt.

Dies geschieht mit Hilfe einer multidimensionalen Minimierungs-Methode.
Die Energie

N

E(A) = Z[l — F(24,Ya, 2, 01, Qg, A3, €1, €9, T4, Ty, T2)] (7.2)

i=1

wird minimiert. £ ist die Inside-Outside-Funktion des Superellipsoids nach
der Transformation (siche 6.1). Liegen alle Datenpunkte auf der Modell-
Oberflache, hat die Funktion den Wert 0. Zur Minimierung wird der Fletcher-
Reeves-Algorithmus (conjugate gradient algorithm) eingesetzt, da er nur mit
den ersten Funktions-Ableitungen arbeitet und schnell konvergiert. Details
sind in [Ueb97] zu finden, sowie im Implementierungs-Kapitel 8.

Wie in der Abbildung links zu sehen ist, wird die Form des Epikards nur sehr
grob durch das Superellipsoid approximiert. Thre Verfeinerung erfolgt durch
die Free-Form-Deformation, die in Kapitel 6.2 vorgestellt wurde.

Singuldrwertzerlegung von Matrix B

Die lineare Gleichung 6.6 ist iiberbestimmt und wird deshalb als ,Least-
Squares® -Minimierungs-Problem aufgefasst. Ihre Losung erfolgt mit Hilfe
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Abbildung 7.3: Superellipsoid-Form; Links: nach Minimierung, Mitte: nach
FFD, mit Displacement-Field, Rechts: Vergleich Superellipsoid vor (griin)
und nach FFD (rot) - eine interaktive Visualisierung befindet sich auf der

CD

der Singuldrwertzerlegung von Matrix B. B hat die Dimensionen MxN mit
M als Anzahl der Punkte auf dem Superellipsoid und N als Anzahl der Kon-
trollpunkte In der Implementierung wurde die Grofle 5xbHx5 gewihlt.

Diese MxN-Matrix kann in das Produkt USV7T zerlegt werden, mit U als
MxN grofler orthogonaler Matrix, S als NxN grofler diagonaler Matrix, die
die Singulérwerte geordnet in absteigender Reihenfolge enthilt, und V7 als
NxN grofler Matrix.

Die Singulérwertzerlegung geschieht durch Anwendung der einseitigen Jacobi-
Orthogonalisierung. Eine genaue Beschreibung ist in [Nas73| zu finden. Diese
ist akkurater als andere Methoden, wie z.B. der Golub-Reinsch-Algorithmus
([GL96)).

Displacement-Field-Berechnung

Der Vektor 0 X in 6.6 enthélt die Verschiebungswerte, die aus dem Displacement-
Field zwischen Superellipsoid-Punkten und Datenpunkten gewonnen wurden.
Das Displacement-Field wird mit Hilfe von sogenannten kD-Béaumen effizient
berechnet. KD-Béaume sind k-dimensionale Bindrbdume.

Ziel ist es, fiir jeden Datenpunkt den Punkt auf dem Superellipsoid zu finden,
der ihm am néchsten liegt. Der naive Ansatz wére es, fiir jeden Datenpunkt
die Liste der Modellpunkte zu durchsuchen und den dichtesten Punkt zu
ermitteln. In dieser Anwendung sind es ca. 30 Punkte fiir 15 Schichten, also
450 Datenpunkte. Bei Winkelschritten von nur 6 Grad gibt es (360/6)
(180/6) = 1800 Modellpunkte. Dies ist sehr zeitaufwindig, es ist mit einem

67



quadratischen Aufwand von O(n?) zu rechnen.

Das kD-Baum-Prinzip stellt eine hierarchische Zugriffsmethode in der raum-
bezogenen Datenhaltung dar, bei der ein k-dimensionaler Bindrbaum in Zeit
O(n log n) und Platz O(n) aufgebaut wird. N ist die Anzahl der Modellpunkte
und k ist hier 3.

Jeder Knoten des Baums enthilt einen Punkt P, eine Dimensionsangabe j
und 2 Zeiger auf Nachfolger. Der linke Unterbaum enthilt alle Punkte, deren
x-Komponente < P.z; ist, der rechte Unterbaum alle anderen. Jeder Knoten
des kD-Baumes ist also die Wurzel eines Teilbaumes, der alle Punkte eines
bestimmten Quaders enthélt, der die Grenzen definiert. Fiir den Gesamt-
baum sind die Grenzen [Ming..Maz, 1, Mingy. . Max,s, ..., Mingg..Max,y].
Bei jedem Knoten wird die j-te Komponente der Grenzen geméfl der j-ten
Komponente des in ihm enthaltenen Punktes unterteilt; der Quader wird in
j-Richtung zerschnitten ([dBvKOS97]).

Fiir einen beliebig gegebenen Anfragebereich kénnen alle im Bereich liegen-
den k Punkte in Zeit O(n log n + k) ausgegeben werden. Fiir die Suche
nach dem am néchsten liegenden Modellpunkt fiir m Datenpunkte wird also
O(m(nlogn + 2k)) Zeit bendtigt, wobei m klein und konstant ist und der
Suchbereich so gering gewahlt ist, dass k ebenfalls konstant ist. Die Suche
nach dem am néchsten liegenden Modellpunkt in der gefundenen Punktmen-
ge braucht also konstante Zeit O(k).

Fiir jedes Punktepaar Datenpunkt-Modellpunkt wird nun das Displacement-

Field berechnet, indem der jeweilige Vektor Modellpunkt — Datenpunkt be-
rechnet wird. Die drei Komponenten x, y und z der Vektoren gehen jeweils
als 0.X in die 3 Minimierungs-Probleme fiir die x, y und z-Verschiebung der
Kontrollpunkte ein.

Als Ergebnis der Gleichung 6.6 sind die neuen Positionen der Kontrollpunkte
bekannt. Die Minimierung erfolgt jeweils fiir die x-, y- und z-Koordinate.
Durch Einsetzen dieser in Gleichung 6.5 erhélt man die neuen Superellipsoid-
Koordinaten.

Diskussion

Bei der Durchschnitts-Berechnung werden nur die 6 Modelle der Datensétze
verwendet, die die Auflésung von 96x96 Pixeln in x- und y- Richtung ha-
ben. Die Phantom-Datensétze repréisentieren dasselbe, vollstandige ,, Ground-
Truth®“ -Modell, d.h. alle Schichten mit Ventrikel-Vorkommen sind auch tatséchlich
im Datensatz vorhanden. Sie miissten aber zur Integration in das Durchschnitts-
Modell an einigen Schichten abgeschnitten werden, da diese Kontur-Informationen
in den realen dSPECT-Daten nicht vorhanden sind. Zusétzlich miisste die
ModellgroBe an die der besser aufgelosten Daten angepasst werden.
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Aus Vereinfachungsgriinden wird diese Moglichkeit nicht genutzt, da schon
das Durchschnitts-Modell aus den 96x96-Datenséitzen die Ventrikel-Form in
allen Datensétzen gut représentiert.

Nach [BCA96a] wird die Deformation der Modellpunkte iterativ fortgesetzt,
bis ein moglichst hohes Ahnlichkeitsmafl zwischen Daten und Modell erreicht
ist. Da aber ein Initialmodell nur approximativ bestimmt werden muss, reicht
eine Tteration schon aus, um eine geniigend hohe Ahnlichkeit zu erreichen.
Die Verschiebung der Kontrollpunkte und damit die Verformung des Modells
ist keineswegs nur durch die Minimierung des Displacement-Fields, also durch
die Wahl der Punktepaare, steuerbar. [BCA96a] stellten zwei Methoden vor,
wie der Grad der Verformung durch einen Regularisierungsterm und durch
die Anzahl der Singuldrwerte bei der Minimierung beeinflusst werden kann.
Sie bewiesen, dass beide Methoden &quivalent sind, deshalb wurde in dieser
Arbeit nur mit den Singuldrwerten gearbeitet. Allgemein kann man sagen,
dass je weniger Singuldrwerte in das Least-Squares-Problem eingehen, desto
weniger Einfluss haben einzelne Punktepaare, also lokale Verschiebungen,
auf die globale Deformation des Modells. Bei der spéiteren Verformung des
Epikard- bzw. Endokard-Modells hat dies den Vorteil, eventuell unabsichtlich
gefundenen, ,falschen“ Datenpunkten, die nicht zur Kontur gehoren, ihren
Einfluss auf die globale Form des Modells zu nehmen. Fiir das Initialmodell
bedeutet dies, das die globale ,, Glattheit“ gesteuert wird. So wurde die Men-
ge der Singuldrwerte auf alle Elemente, die grofler als der Mittelwert sind,
beschrankt. Dieser Schwellwert wurde empirisch ermittelt. Eine Analyse des
Einflusses der Anzahl der Diagonal-Terme, also der Singuldrwerte, auf die
Genauigkeit der Approximation wird fiir die Ergebnisse der Epikard- und
Endokard-Segmentierung durchgefiihrt. Diese ist auch auf die Initialmodell-
Approximation zu iibertragen, obwohl sie hier weniger eine Rolle spielt.

7.2 Epikard-Segmentierung

Die eigentliche Segmentierung des Epikards erfolgt in drei Schritten: die Posi-
tionierung des Initialmodells im Datensatz, die lokale Suche nach geeigneten
Konturkandidaten, ausgehend vom Modell, und die Verformung des Modells.

7.2.1 Positionierung des Initialmodells

Um das Modell im Datensatz zu positionieren, markiert der Nutzer mit der
Maus die Schichten des ersten und letzten Vorkommens des linken Ventrikels
im Datensatz. Zusétzlich gibt er die maximale Ausdehnung des LV in x- und
y-Richtung an. Mit Hilfe dieser sechs Eingabepunkte kann eine Bounding-
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Box fiir das zu erwartende Objekt bestimmt werden. Die drei Verschiebung-
parameter t,, t, und ¢, des Modells werden den Eingabepunkten angepasst,
indem der Schwerpunkt des Modells mit dem des erwarteten Objektes ab-
geglichen wird. Mit diesen Nutzerangaben wird gleichzeitig der Suchbereich
fiir Konturkandidaten im Datensatz stark eingeschrénkt.

7.2.2 Kontur-Kandidaten-Suche

Wird das Initial-Modell in seiner urspriinglichen Grofle belassen, so liegt es
dicht an der gesuchten Epikard-Kontur im Datensatz, aber auch dicht am
Endokard. Das Ziel ist es, Kandidatenpunkte im Datensatz zu finden, die
zum Epikard gehoren. Diese Punkte haben typischerweise hohe Gradienten-
Betrédge. Sucht man nun nach diesen Kandidaten ausgehend vom Initial-
Modell, sollen nur Epikard-Kandidaten, keine Endokard-Kandidaten gefun-
den werden. Deshalb wird das Initial-Modell etwas grofler skaliert, so dass
es aulerhalb des zu findenden Epikards liegt, aber noch dicht genug daran.
Ein Skalierungsfaktor von 1.2 hat sich fiir alle Datensétze als praktikabel
erwiesen.

Epikard-Kandidaten werden nun in zwei Schritten gefunden.

Zuerst wird der stiarkste Gradienten-Betrag im Abstand von maximal 4 Pi-
xeln jedes Modellpunktes gesucht, der in einem kleinen Bereich um den
z-Wert der aktuell betrachteten Schicht im Datensatz liegt. Dabei konnen
mehrere Modellpunkte den gleichen Kontur-Kandidaten finden. Fiir jeden
Konturkandidaten wird aus der Menge der Modellpunkte mit entsprechender
z-Koordinate der Punkt ausgewéhlt, der den geringsten Abstand zum Daten-
punkt hat. So werden auf einfache Weise Uberkreuzungen der Displacement-
Vektoren benachbarter Modell- bzw. Datenpunkte vermieden. Mit Hilfe der
gefundenen Punktepaare wird das Displacement-Field zwischen Modell und
Kandidaten berechnet. Dabei ist die Verwendung von kD-Béumen unnétig,
da sich die Suche nur auf wenige Modellpunkte beschrankt, deren z-Koordinate
der des Datenpunktes entspricht.

7.2.3 FFD

Die FFD wird mit einer Eliminierung von 2/3 der kleinsten Singulérwer-
te als Steitheits-Kriterium durchgefiihrt-So wird der Einfluss von eventuell
falsch gefundenen Kandidaten geschwicht. Das Ergebnis ist eine sehr gute
Approximation des Epikards durch das Modell.

Tests zur Bestimmung der Giite einer Segmentierung und zur Ermittlung des
Einflusses der Parameterwahl auf das Ergebnis werden im Analyse-Teil des
Kapitels vorgestellt.
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Dem Nutzer wird die Moglichkeit gegeben, eventuell manuell falsch gefundene
Konturen nachtriaglich zu verdndern. Einzelheiten dazu finden sich in der
Interface-Beschreibung des Implementierungs-Kapitels und im Handbuch.

7.3 Endokard-Segmentierung

Ausgehend von einem korrekten bzw. akzeptablen Ergebnis der Epikard-
Segmentierung lédsst sich a priori-Wissen nutzen, um das Endokard zu seg-
mentieren.

Die Idee ist es wieder, ausgehend von einer Initial-Kontur, Pixel-Kandidaten
zu finden, die zum Endokard gehoren. Mit Hilfe dieser wird erneut eine Free
Form Deformation durchgefiihrt, um eine glatte 3D-Représentation des En-
dokards zu erhalten.

7.3.1 Kontur-Kandidaten-Suche

Als Initial-Kontur dient das gefundene Epikard-Modell. Der Nutzer markiert
die Schichten, in denen das Endokard vorkommt, indem er in dessen erste und
letzte Schicht jeweils in die Mitte des Ventrikels klickt. Mit diesen Positio-
nen werden gleichzeitig Informationen iiber die Ventrikel-Mittelpunkte jeder
Schicht gewonnen, wenn eine Linie durch die z-Schichten des Endokards, mit
den beiden Nutzerpunkten als Endpunkte, verfolgt wird. Ausgehend von je-
dem Epikard-Punkt einer Schicht werden Endokard-Konturkandidaten mit
der entsprechenden z-Koordinate gesucht. Dies erfolgt von auflen nach in-
nen in Richtung Mittelpunkt. Den Bresenham-Algorithmus zum Rastern
von Linien benutzend ([Wat00]), wird nach dem Pixel mit dem hochsten
Gradientenbetrags-Wert gesucht. Wiirde dies entlang der gesamten Strecke
Epikardpunkt-Mittelpunkt erfolgen, konnten auch Pixel gefunden werden,
die noch zum Epikard gehdren. Dies geschieht, wenn die Epikard-Kontur
sehr unscharf ist und keine Endokard-Informationen vorliegen, oder andere
Artefakte die Endokard-Information zerstért haben.

Deshalb wird der Suchbereich stark eingeschréinkt. Eine Analyse ergab, dass
der durchschnittliche Abstand zwischen Epikard und Endokard etwa 3 Pi-
xel betrdagt. Der Suchbereich wird demnach auf die Pixel beschrankt, die
den Abstand von 3 £+ 1 Pixel zum aktuellen Epikard-Punkt haben. Fiir je-
den Epikard-Punkt wird also eines von 3 Pixeln ausgewihlt, das die héchste
Wahrscheinlichkeit hat, zur Endokard-Kontur zu gehoren. Die gefundenen
Kandidaten werden gespeichert. Es konnen dabei mehrmals die gleichen Kan-
didaten fiir benachbarte Epikard-Punkte gefunden werden.

Die extreme Einschrénkung des Suchbereiches hat Vor-und Nachteile. Sie
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ist notwendig, da sehr oft gar keine Kontur-Informationen fiir einen Such-
strahl abzuleiten sind, wenn also keine Kanten vorhanden sind. Ohne Ein-
schrinkung wiirde das Pixel mit zufillig starkster Kanteninformation als
Kandidat aufgenommen werden. Qualitdts-Messungen, die im Analyse-Abschnitt
beschrieben werden, haben ergeben, dass dieser Suchbereich fiir die meisten
Datensétze optimal ist.

Der grofite Nachteil ist die mangelnde Flexibilitat fiir abweichende Endokard-
Positionen. Im Datensatz ,,0906“ ist dies in den letzten Schichten der Fall,
wo das Endokard sehr weit vom Epikard entfernt ist. Hier werden gar kei-
ne Endokard-Informationen im Suchbereich gefunden. Das falsche Ergebnis
muss vom Nutzer manuell korrigiert werden. Dies geschieht jedoch nur in 3
Schichten in einem von fiinf Test-Datensétzen.

7.3.2 FFD

Die gefundenen Kontur-Kandidaten werden fiir die Verformung eines neuen
Initial-Modells benutzt. Ein neues Superellipsoid wird generiert, das seine
Parameter aus den Daten des Epikard-Modelles bezieht. Das Displacement-
Field zwischen Konturkandidaten und Superellipsoid-Punkten wird berech-
net, indem fiir jeden Kandidaten der ndchste Superellipsoid-Punkt gesucht
wird. Die Free-Form-Deformation wird wieder mit einer Eliminierung von
2/3 der Singuldrwerte durchgefiihrt. Das Ergebnis ist ein Endokard-Modell.
Anstelle der Verformung eines neuen Superellipsoids wére auch einfach eine
weitere Verformung des Epikard-Modelles denkbar. Diese Losung ist aber
weniger akkurat, da das urspriinglich grofie Superellipsoid (7.1.2) sehr stark
schrumpfen miisste. Der Sinn der Deformation ist es aber, ein in der Form
moglichst dhnliches Modell nur noch zu verfeinern. Deshalb wurde ein neues
Superellipsoid-Modell mit optimalen Parametern als Initial-Modell gew&hlt.

Abbildung 7.4: Endokard-Segmentierung. Links und Mitte: gute Konturer-
kennung trotz fehlender Konturinformation, Rechts: untypische Position der
Endokard-Kontur. Die Linien beschreiben das Displacement-Field zwischen
den gefundenen Konturkandidaten und den Superellipsoid-Punkten
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7.4 Analyse

7.4.1 Algorithmen im Uberblick
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Abbildung 7.5: Organigramm




Abbildung 7.6: Beispiele von Ventrikel-Modellen; interaktive 3D-Modelle be-
finden sich auf der CD

In der Grafik 7.5ist eine schematische Ubersicht iiber die Offline- sowie Online-
Algorithmen gegeben. Damit ist das gesamte Verfahren zusammengefasst.
Beispiele fiir mit diesem Verfahren erstellte Ventrikel-Modelle sind in einer
Grafik zusammengefasst.

7.4.2 Epikard

Vergleich mit manuell eingezeichneten Ventrikel-Konturen

Die Giite einer Segmentierung kann eingeschétzt werden, indem sie mit einer
manuell erstellten Segmentierung verglichen wird.

Um dieses richtig einschétzen zu konnen, wurde zuerst versucht, ein Vertrau-
ensmaf fiir die Experten-Segmentierung zu schétzen:

Variable Faktoren wie der Grad der Aufmerksamkeit, der Sorgfalt und auch
des Wissens und der Erfahrung des Nutzers bewirken, dass von verschiedenen
Personen erstellte Modelle variieren, aber auch mehrmals erstellte Modelle
desselben Experten.

Deshalb wurden Modelldaten fiir die vorhandenen Datensétze von 3 verschie-
denen Personen gesammelt, die jeweils 3 Mal die Kontur erstellen sollten. Die
Personen waren dabei eine Allgemein-Arztin, eine Radiologisch-technische
Assistentin und ich.

Die Konturen wurden so gespeichert, dass 72 Datenpunkte fiir jede z-Schicht
eines Datensatzes mit Ventrikel-Vorkommen vorhanden sind. Diese sind je-
weils 5 Grad voneinander entfernt, wenn der Mittelpunkt des Ventrikels in
der Schicht als Kreismittelpunkt betrachtet wird, um den sich die Kontur
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befindet.

Fiir jeden Konturpunkt wird nun aus allen neun Konturpunkten mit entspre-
chendem Winkel und in entsprechender Schicht ein Durchschnittmafl berech-
net. Dieses Modell gilt als ,,das Warscheinlichste“ , das reale Ventrikel-Modell
zu reprasentieren. Dabei konnte eine Variabilitdt von durchschnittlich 0,85
Pixeln festgestellt werden. Die gréfiten Variationen fanden sich in den er-
sten und letzten Schichten. Oft ist nicht genau zu erkennen, wo die Kontur
verlduft - sie muss ,erraten“ werden. Zusétzlich hat sie dort oft einen sehr
geringen Umfang, also nur wenige Pixel, die zum Myokard gehoren, was das
Einzeichnen der Kontur sehr erschwert.

Mit diesen Durchschnitts-Modellen wurden die Ergebnisse der halbautoma-
tischen Segmentierung verglichen. Fiir jeden Punkt des verformten Supe-
rellipsoids mit ganzzahliger z-Koordinate wurde der dichteste Modellpunkt
gesucht und dessen Abstand berechnet.

Die Ergebnisse sind in der Grafik zu sehen. Die durchschnittliche Abweichung
aller Ergebnisse betrdagt 0,8 Pixel, wobei es Schwankungen von + 0,2 Pixel
zwischen den verschiedenen Datensétzen gibt.

Interessant ist die Verteilung der Schwankungen innerhalb der Ventrikel-
Modelle.

Fiir fast alle Datensétze ist die Erkennungsrate fiir korrekte Konturen in den
mittleren Schichten sehr hoch. Dies liegt an den zuverlissigen Gradienten-
Informationen in diesen Datenschichten, die eine hohe Zahl von Konturkan-
didaten erméglichen. Fiir die Anfangs- oder Endschichten ist dies proble-
matisch, wenn die Myokard-Flache sehr klein ist und die Epikard-Konturen
durch stark verwischte Konturen durch den PVE und Streustrahlung durch
die Leber-Nachbarschaft nur bedingt vorhanden sind. Wenige, fehlerhafte
Kontur-Informationen kénnen zu starken Abweichungen vom erwarteten Er-
gebnis fiihren.

Einfluss der Positionierung des Initialmodells

Nutzerangaben unterliegen Schwankungen, wie weiter oben gezeigt wurde. Es
stellt sich deshalb die Frage, wie das Initialmodell positioniert sein muss, um
die Epikard-Konturkandidaten moglichst gut finden zu kénnen. Die Angabe
der ersten und der letzten Schicht mit Ventrikel-Vorkommen muss korrekt
sein. Dies ist unproblematisch.

Die Angabe der maximalen x- und y-Dimensionen des Modells miissen so
vorgenommen werden, dass das gesamte Initialmodell das gesuchte Modell
von auflen umschlielt. Dies ist in fast allen Datensétzen leicht moglich, wenn
die Schicht mit der insgesamt gréfiten Myokard-Ausdehnung gewéhlt wird.
Dazu wird in einer der mittleren Schichten auf die Konturpunkte geklickt, die
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Abbildung 7.7: Abweichung der gefundenen Kontur von der Handsegmentier-
ten in Pixeln fiir jede z-Schicht; Bilder: schlechteste Ergebnisse fiir verschie-

dene Schichten

Abbildung 7.8: Beispiel: Ausgleichen eines falsch gefundenen Kontur-
Kandidaten durch die Nachbarn
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Abbildung 7.9: Einfluss der Anzahl der Singuldrwerte in Prozent auf die
Qualitat der Segmentierung

am weitesten links, rechts, oben und unten liegen. Tests haben ergeben, dass
dabei Abweichungen um bis zu 3 Pixel nach oben/unten bzw. links/rechts
moglich sind. Nur in einem Datensatz (0906) ist eine hohere Genauigkeit
erforderlich, da das Modell nur wenig grofer als die gesuchte Oberfléche ist.
Ist die Angabe der Bounding-Box trotz der Robustheit gegeniiber der Nutzer-
Variabilitdt misslungen, steht eine kleine Navigation im Interface zur Verfiigung,
um das Initial-Modell so zu positionieren, dass es in jeder Schicht das Epikard
umschliet. Dazu gibt es eine Interface-Beschreibung im Implementierungs-
Kapitel.

Einfluss der Iterationszahl

Je mehr Iterationen durchgefiihrt werden, um ein Modell mit einer FFD zu
verformen, desto genauer passt es sich den gegebenen Daten an. Um die-
se Daten zu finden, wird, wie oben beschrieben, ein einfaches Abstandsmafl
verwendet, in dessen Bereich nach den Pixeln mit der stirksten Kantenin-
formation gesucht wird. Ist das Modell an einer Stelle sehr dicht am Epi-
kard platziert, konnen es auch Endokard-Pixel sein, die gefunden werden.
Dies sind dann falsche Konturkandidaten, die aber nur unregelméflig auftre-
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Abbildung 7.10: Verwendung von 100, 75, 35 und 20 Prozent der Singulérwer-
te

ten. Mit steigender Iterationszahl nimmt deren Einflufl auf die Verformung
des Modells zu. In nur einer Iteration und mit einem geeignetem Steifheits-
Kriterium wird er dagegen geschwécht, da es benachbarte Konturkandidaten
in derselben Schicht und in benachbarten Schichten gibt, die diese ,,Fehlin-
formation“ ausgleichen konnen. Aus diesem Grund wird die FFD in nur einer
[teration durchgefiihrt.

Einfluss der Anzahl der Singuldrwerte auf die Genauigkeit

Die Steifheit bzw. der Einfluss einzelner Kandidaten auf die lokale Form des
Modells kann effizient durch die Anzahl der Singuldrwerte wéhrend der FFD
beeinflusst werden. Grafik 7.9 zeigt die Unterschiede der Korrektheit der Seg-
mentierung im Vergleich zur handsegmentierten Kontur fiir einen ausgewéhl-
ten Datensatz. Es wurde bewusst ein schwer zu segmentierender Datensatz
gewdhlt, um den Einfluss des Singuldrwert-Parameters zu zeigen. In dieser
Untersuchung wird deutlich, dass die Parameterwahl besonders in den proble-
matischen Schichten, im Beispiel sind es besonders die Schichten 9 bis 11, eine
Rolle spielt. Die Myokard-Fliche ist vergleichsweise klein, das Modell muss
sich stark verformen. Gehen alle Singulédrwerte in die Berechnung der Verfor-
mung ein, ist der Fehler am grofiten. Dieser wird kleiner, wenn die kleinsten
Singuldrwerte eliminiert werden und erreicht den kleinsten Wert, wenn 65
Prozent der Werte eliminiert wurden, also 35 Prozent der Singuldrwerte be-
nutzt werden. Dort ist der optimale Steitheits-Grad fiir das Modell erreicht,
um sich bei wenigen Kontur-Daten noch zuverlédssig verformen zu kénnen.
Werden mehr als 65 Prozent eliminiert, ist das Modell zu steif, es geht zu
wenig Kanten-Information in die Verformung ein. In den Beispiel-Bildern in
Grafik 7.10 sind Beispiel-Ergebnisse fiir die Verwendung verschiedener Pro-
zentsédtze der Anzahl der Singuldrwerte gegeben.
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Einfluss fehlender Kontur-Information

Die Kandidaten sind nicht regelméflig entlang des Modells angeordnet, trotz-
dem né#hert sich das Modell dem Objekt sehr gut an. Schon in der Einlei-
tung wurde betont, wie wichtig ein korrektes anatomisches Modell gerade
bei kranken Patienten ist, deren Myokard im LV nicht {iberall vital ist. Um
diese Situation zu imitieren, wurden schrittweise gefundene Konturkandida-
ten eliminiert, die bei einem gesunden Patienten, wie in den Datensétzen,
als Information zur Verfiigung stehen. Das Ergebnis ist zufriedenstellend.
Bis zu 66 Prozent der Konturpunkte im Datensatz kénnen fehlen, um fast
dasselbe Segmentierungs-Ergebnis zu produzieren. Die Grafiken 7.11 zeigen
dies. Auffallig ist auch, dass die Fehlerrate bei der Eliminierung von nur
10 bis 33 Prozent der Konturkandidaten sogar gesenkt wird,. Dann gehen
zwar auch zuféllig falsch erkannte Konturkandidaten nicht mit in die Berech-
nung ein, aber noch genug , Richtige“ . Das Modell verformt sich mit nur vier
Konturkandidaten pro Schicht noch relativ korrekt. Bei der Eliminierung von
itber 67 Prozent der Information hat jeder Konturkandidat einen sehr starken
Einfluss auf die globale Modell-Verformung. Plausible Ergebnisse sind dann
nur noch anndhernd, z.B. als Vorverarbeitungsschritt fiir andere Methoden,
moglich.

Verbesserungen: falsche Konturkandidaten ausschlie3en

Eine offensichtliche Fehlerquelle fiir falsch verformte Modelle sind versehent-
lich gefundene Endokard-Konturpunkte im Epikard-Modell. Diese Moglich-
keit wird entweder durch eine einschrankende Bedingung ausgeschlossen, oder
die falschen Kandidaten werden in einem Nachverarbeitungsschritt gefunden
und eliminiert.

Zur ersten Idee bietet sich die Einfithrung eines Suchkorridores an. Den dufle-
ren Ring bildet das Initialmodell, den inneren ein Modell, das genau zwischen
Epikard und Endokard liegt. Der Suchbereich fiir Konturkandidaten wére
damit sinnvoll eingeschrinkt. Der innere Ring lésst sich aber bei genauerer
Betrachtung nicht realisieren, da dSPECT-Daten eine sehr geringe Auflésung
haben, das Myokard also teilweise eine Dicke von etwa 2 Pixeln hat. Bei einer
natiirlichen Variation von Ventrikel-Formen lésst sich kein Modell finden, das
sich so eng einpassen lésst.

Ahnlich verhélt es sich mit der Wahl des Abstandsmafles, das den zuléssi-
gen Suchbereich fiir Kandidaten, ausgehend vom Initialmodell, vorgibt. Das
Initial-Modell ist nicht in einem gleichmé&fligen Abstand zur Kontur posi-
tioniert. Das Mafl von 4 Pixeln ist empirisch, aber nicht optimal fiir alle
Datenséatze und Modell-Positionen.
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7.4.3 Endokard

Vergleich mit manuell eingezeichneten Ventrikel-Konturen

Bis auf wenige Ausnahmen sind die Segmentierungs-Ergebnisse als gut zu
bewerten. Die durchschnittliche Abweichung von manuell eingezeichneten
Konturen betrédgt 0,73 Pixel. Unzureichend sind die Ergebnisse, wie schon
beschrieben, wenn die Position des Endokards von der erwarteten abweicht.
Dies ist so im Datensatz ,,0906* in den letzten beiden Schichten, sowie in
,0907“ in der ersten und letzten Schicht. In allen anderen Test-Datensétzen
wurden anndhernd konstante Qualitdts-Werte fiir das gesamte Modell fest-
gestellt, obwohl in vielen Schichten kaum zuverldssige Informationen zum
Endokard gefunden werden konnten.

Einfluss der Iterationszahl, Einfluss der Anzahl der Singulidrwerte
auf die Genauigkeit, Einfluss fehlender Kontur-Information

Fiir diese Analysen sind die Ergebnisse der Betrachtungen fiir das Epikard
iibertragbar.

Einfluss der Nutzer-Variabilitit

Fiir die Berechnung des Initialmodelles ist die korrekte Angabe der Schich-
ten mit Endokard-Vorkommen wichtig. Der gewéhlte Ventrikel-Mittelpunkt
muss den tatsédchlichen Mittelpunkt jedoch nur anndhern. Es reicht, zwei
Pixel zu markieren, die weder im Myokard liegen, noch auflerhalb des Ventri-
kels. Es sind also grofle Variationen méglich, um trotzdem robuste, reprodu-
zierbare Frgebnisse zu erhalten. Dies ist moglich, weil nur auf einer kleinen
Teilstrecke zwischen Epikard-Punkt und Mittelpunkt nach Kandidaten ge-
sucht wird. Epikard-Punkte liegen sehr dicht beieinander, so dass relevante
Konturkandidaten auch bei deplatzierten Mittelpunkten gefunden werden.

Alternativen zur Wahl des Verfahrens

Im Literatur-Kapitel wurde herausgehoben, dass ein Verfahren gesucht wird,
mit dem man mehrere Modelle simultan verformen kann. Unter anderem des-
halb fiel die Wahl auf verformbare Superquadriken mit FFD’s. Obwohl ur-
spriinglich angedacht, wurde fiir die Endokard-Segmentierung nicht dieselbe
Transformation wie fiir das Epikard verwendet. Der Grund ist die problema-
tische Initialisierung des zu verformenden Modelles. Fiir das Epikard wurde
ein etwas grofler skaliertes Durchschnitts-Modell gewéhlt, das sich dann nach
innen verformt. Die Wahl der Gréfle des Endokard-Initial-Modells ist dabei
schwierig.
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Den Groflenunterschied zwischen den beiden Initial-Modellen festzulegen ist

vergleichbar mit der Entscheidung, nach den geeigneten Endokard-Kandidaten
im Abstand von 2 bis 4 Pixeln vom Epikard entfernt zu suchen. Die ange-

wandte Methode ist jedoch der letzteren iiberlegen, da lokal noch Variatio-

nen moglich sind, wie z.B. die Auswahl der Kandidaten aus jeweils 3 Pixeln.

Bei der simultanen Modell-Verformung miisste eine lokale Kandidaten-Suche

anschlieflen, gefolgt von einer weiteren Deformation, wobei dann dieselben

Ergebnisse zu erwarten sind. Diese Methode wiirde also mit mehr Aufwand

zu dem selben Ergebnis fithren.

7.4.4 Betrachtungen zum Zeitaufwand fiir den Nutzer

Das Segmentierungs-Verfahren lauft nicht in Echtzeit, ist aber sehr schnell im
Vergleich zu manueller Segmentierung. Fiir die Initialisierung der Datensétze
wird etwa eine Minute auf einem 900 MHz Athlon PC benétigt. Dazu gehort
das Einlesen der Originaldaten, der Karhunen-Loeve-transformierten Daten
und des Initialmodells. Die Initialisierung des Epikard-Initial-Modelles erfor-
dert 6 Klicks mit der Maus und Navigation durch den Datensatz per Inter-
face. Die dafiir benotigte Zeit muss als stark variabel angenommen werden.
Ein trainierter Nutzer bendtigt dafiir weniger als 10 Sekunden.

Die eigentliche Modell-Deformation fiir das Epikard benotigt weniger als 5 Se-
kunden, die Initialisierung des Endokard-Modelles benotigt 2 weitere Klicks
und etwa 15 Sekunden fiir die Berechnung. Die Deformation ist wieder in
weniger als 5 Sekunden abgeschlossen.

Tests mit verschiedenen Nutzern, die trainiert und erfahren waren oder uner-
fahren mit Anleitung arbeiteten, ergaben, dass die Beschéaftigung mit einem
Datensatz insgesamt zwischen 2 und 4 Minuten Zeit erfordert.

Dies schliefit Zeit fiir eventuelle manuelle Modell-Korrekturen nicht mit ein.

Wird die Berechnung der Karhunen-Loeve-Transformation mit in das Software-
System integriert, kommen weitere 2 Minuten hinzu.

Die benétigte Zeit fiir die Offline-Algorithmen der Durchschnitts-Modell-
Berechnung und der Initial-Modell-Berechnung liegt ebenfalls in einem Zeit-
rahmen weniger Minuten. Dies spielt aber weniger eine Rolle, da die Be-
rechnung schon erfolgt ist, bevor der Nutzer sich mit dem Software-System
beschéftigt.
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7.5 Ventrikelsegmentierung - Zusammenfas-
sung

Ein Verfahren zur Ventrikel-Segmentierung in stark gestorten dSPECT-Daten
wurde entwickelt, das sowohl fiir Daten gesunder Patienten, als auch fiir Da-
ten mit letalen Ventrikel-Regionen zuverlissige anatomische Informationen
liefert.

Stéarken liegen in der Robustheit gegeniiber Nutzer-Variabilitéit, Rauschen
und anderen Artefakten wie PVE und fehlenden Kontur-Informationen. Die
Ergebnis-Modelle lassen sich durch wenige Parameter und Deformations-
Daten repriisentieren, was eine Integration in ein Visualisierungs-System ver-
einfacht.

Eine Schwéche ist, dass das Verfahren sehr speziell fiir ASPECT-Daten pa-
rameterisiert wurde. Bei veridnderten Parametern, Initial-Modellen etc. ist
natiirlich auch die Anwendung fiir andere Bildmodalitdten und Aufgaben
moglich. Eine weitere Schwéche stellt die Notwendigkeit der Nutzer-Interaktion
dar. Der Erfolg der Endokard-Segmentierung héngt von einer erfolgreichen
Epikard-Segmentierung ab, aber auch von der ,Regularitit® der Kontur-
Position beziiglich des Epikards. Die Qualitéit der Epikard-Erkennung ist be-
sonders in den Anfangs- und Endschichten schwankend, wenn die tatsédchliche
Form stark von der erwarteten Durchschnitts-Form abweicht.

Das vorgeschlagene Verfahren funktioniert fiir einen Grofiteil der Datensétze
sehr gut. Sollten in Zukunft jedoch mehr Datensdtze zur Verfiigung ste-
hen, wird sich die Segmentierungsqualitéit zunehmend verbessern. Dann kann
von einer zuverlassigeren Wissensbasis ausgegangen werden, die auch Unre-
gelméBigkeiten abdeckt.

Die im Literatur-Kapitel vorgeschlagenen AAAM-Ansétze konnten dann ei-
ne gute Alternative sein, um flexibler auf variable Datenséitze reagieren zu
konnen.

83



84



Kapitel 8

Implementierung

Die Software zur Umsetzung der besprochenen Verfahren wurde in C++ mit
dem Microsoft Visual Studio 6 entwickelt. Die Wahl fiel auf diese Program-
miersprache, da sich mit ihr zum einen Betriebssystem-unabhingige Pro-
gramme entwickeln lassen, zum anderen aber auch viele wissenschaftliche,
numerische und grafische Bibliotheken bestehen, die sich leicht einbinden und
benutzen lassen. So stellt die Benutzung von optimierten Bibliotheken sicher,
dass zeitaufwéndige Algorithmen wie Optimierungsprobleme méglichst effi-
zient ausgefiihrt werden.

In diesem Kapitel werden grundlegende Fakten zur Implementierung vorge-
stellt. Die detaillierte Beschreibung der Interfaces, sowie deren Benutzung
am Beispiel wird im Handbuch zur Software besprochen.

8.1 Strukturierung

Die entstandene Software besteht aus vier Teilen. Die erste Komponente
liest die 4-dimensionalen Original-Daten ein und reduziert diese mit Hilfe
der Karhunen-Loeve-Transformation zu jeweils vier 3D-Datensétzen. Diese
werden gespeichert.

Sie sind u.a. Voraussetzung fiir die beiden Haupt-Komponenten, der Leber-
Segmentierungs-Software und der Ventrikel-Segmentierungs-Software. Beide
wurden getrennt behandelt, da es - zu Demonstrationszwecken - zu iiber-
sichtlicheren Interfaces beider Programme fithrt. Eine Zusammenfiithrung ist
aber moglich.

Eine andere Voraussetzung fiir die Ventrikel-Software ist das Initialmodell
des Ventrikels, das verformte Superellipsoid, das mit der vierten Software-
Komponente offline generiert wird. Diese wird in der Praxis nur selten ge-
braucht, da ein existierendes Durchschnitts-Modell fiir beliebige Datensétze
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verwendbar ist. Deshalb kann sie von den anderen Programmen getrennt ent-
wickelt werden, wiahrend eine Kombination der drei anderen Programme in
ein grofles Software-System denkbar wére.

8.2 Verwendete Bibliotheken

8.2.1 Interface: FLTK

Wie andere GUI-Toolkits auch, ist FLTK (Fast Light Tool Kit) eine Cross-
Plattform-Bibliothek fiir Windows, Unix/Linux und Mac OS. OpenGL-Ausgaben
werden unterstiitzt. Der eigentliche Vorteil dieses Kits ist aber die Effizienz
der Darstellung, die einfache Benutzung und Installation und die geringe
GroBe der Bibliothek bei gleichzeitig umfassenden GUI-Elementen.

8.2.2 Grafische Darstellung: OpenGL

Die grafische Ausgabe der Bilddaten und der 2D-Konturen erfolgt mit Hilfe
von OpenGL, das Nutzer-Interaktion ermdéglicht. Dessen Benutzung wird von
FLTK unterstiitzt.

8.2.3 Numerik: GSL

Optimierungsprobleme und numerische Berechnungen wie Eigenwert-Berechnungen,
,multidimensional conjugate gradient* -Methoden und Singulérwert-Zerlegungen
wurden vielfach implementiert und sind mit GSL (GNU Scientific Library in

C) einfach in Programme zu integrieren. GSL stellt damit eine bequeme und
effiziente Alternative zu MATLAB dar. Fiir wissenschaftliche Zwecke ist die
Benutzung der Scientific Library kostenlos moglich.

8.2.4 Geometrische Datenstrukturen: CGAL

Eine spezielle geometrische Datenstruktur, der kD-Baum, wurde fiir die effizi-
ente Bestimmung des am néchsten liegenden Superellipsoid-Punktes fiir jeden
Datenpunkt bei der Initialmodell-Berechnung benutzt. Diese Datenstruktur
ist mit CGAL (Computational Geometry Algorithms Library ) leicht zu in-
tegrieren und zu benutzen. Fiir diese Bibliothek wurden optimierte geome-
trische Algorithmen in C++ entwickelt. Problematisch ist bei deren Anwen-
dung jedoch, das Konflikte mit anderen Bibliotheken wie FLTK und VTK
bei gleichzeitiger Integration in das Projekt auftreten. Deshalb kann fiir die
Offline-Software-Komponente kein Interface benutzt werden, was eine flexible
Handhabung der einzulesenden Daten verhindert.
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8.2.5 3D-Visualisierung: VTK

Eine umfangreiches Toolkit zur Visualisierung stellt VTK (Visualization Tool
Kit) bereit. Zur Darstellung der 3D-Modelle wurde es hier benutzt, wobei die
volle Funktionalitdt noch nicht ausgenutzt wurde. Dies konnte Gegenstand
zukiinftiger Arbeit an einem Software-System sein.

8.3 Wichtige eigene Datenstrukturen

Fiir die Speicherung und Verarbeitung von 3D- und 2D-Konturinformationen
haben sich doppelt verkettete Listen bewahrt, die als Datenstruktur ,MY
POINTS* in ,my points.h“ bzw. ,my points.cxx* implementiert wurden.
Eine 3D-Oberfliche wird durch ein Array von Listen repréisentiert, die jeweils
die Konturdaten der Schichten enthalten. Jedes Listenelement speichert die
Koordinaten des Punktes, seinen Winkel innerhalb der 2D-Kontur, fiir den
von einem Mittelpunkt in der Ventrikel-Mitte bzw. der Leberregion-Mitte
ausgegangen wird, und andere niitzliche Parameter. Eine Liste enthélt noch
Angaben iiber die Anzahl ihrer Elemente. Die Liste wird generiert, indem fiir
jeden neu einzufiigenden Punkt sein Winkel bestimmt wird und die Position
gesucht wird, an der er eingefiigt werden kann. Punkte mit gleichen Winkeln
werden deshalb nicht gespeichert. Man erhélt eine regelméflige Kontur, die
mit OpenGL-Funktionen dargestellt werden kann.

Fiir die Speicherung von 3D- und 4D-Daten werden Arrays mit entsprechen-
den Dimensionen verwendet.

8.4 Details am Beispiel

Implementierungs-Details wie die Parameterwahl fiir die nonlineare isotrope
Diffusion, oder die Zahl der Singuldrwerte und Iterationen bei der Free-Form-
Deformation, wurden schon ausreichend in den entsprechenden Kapiteln be-
sprochen.

Zusétzlich ist es interessant, die Umsetzung des Fletcher-Reeves-Algorithmus
zur multidimensionalen Minimierung einer Funktion zu betrachten, die zur
Parameter-Bestimmung des Superellipsoides genutzt wurde.

8.4.1 Fletcher-Reeves-Algorithmus (mit GSL)

Die Gleichung 7.2 mit 11 Parametern und damit 11 Dimensionen soll mi-
nimiert werden. Allgemein werden die Gradienten der Funktion betrachtet,
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um ein eindimensionales Minimum fiir eine Variable zu finden und um da-
mit die Suchrichtung festzulegen. Dies wird solange fiir die anderen Parame-
ter wiederholt und aktualisiert, bis ein globales Minimum gefunden ist. Ein
etablierter Algorithmus mit dieser Vorgehensweise ist der Fletcher-Reeves-
Algorithmus. Er wird in der GSL-Bibliothek zur Verfiigung gestellt. Der
Programmierer muss eine zu minimierende Funktion zur Verfiigung stellen
(Gleichung 7.2), hier (f), sowie Funktionen, die die Gradienten der Funktion
berechnen (df) und Funktionen, die Gradienten und Funktionswert zusam-
men berechnen (fdf).

Der multidimensionale Minimierer wird mit diesen Funktionen, sowie mit den
Initial-Werten der Parameter als Startwert der Suche initialisiert. Ein Itera-
tionskriterium wird mit einem Funktionswert festgelegt, der erreicht werden
muss, um die Minimierung zu stoppen. Der Fletcher-Reeves Algorithmus
benutzt nun diese Funktionen und das Iterationskriterium, um das globale
Minimum der Funktion zu bestimmen.

Die Implementierung findet sich in der Datei minimizer.cxx.

8.5 Ausblick

Die vorliegende Software, und besonders das Interface, wurde hauptséchlich
so entwickelt, dass die Funktionsweise der verwendeten Verfahren nachvoll-
ziehbar wird. Deshalb sind die Benutzer-Oberflaichen bewusst einfach gehal-
ten und lassen oft jeweils nur eine Aktion des Nutzers zu, die kommentiert
wird und eine Reaktion bewirkt. Mit einem Programm-Durchlauf ist nur die
Bearbeitung eines Datensatzes moglich.

Fiir weiterfithrende Arbeiten ist ein komplexes Software- bzw. Visualisie-
rungssystem denkbar, das flexibler auf Nutzereingaben, aber auch auf wech-
selnde Datensétze etc. reagieren kann. Dieses kombiniert Offline- /Online- und
Visualisierungskomponenten in ein Interface, das leicht vom medizinischen
Experten zu bedienen ist. Die Visualisierung der Ergebnisse kann durch die
Integration von Bilddaten und Modellinformation in ein interaktives Modell
erheblich verbessert werden.
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Kapitel 9

Zusammenfassung

9.1 Vor- und Nachteile des Verfahrens zur
Lebersegmentierung

Die bottom-up-Strategie zur Leber-Segmentierung fithrt zu relativ genauen
Ergebnissen, wenn nur die Funktionalitdt des Organs betrachtet wird. Sind
Teile der Leber, z.B. einer der Leberlappen, letal, so wird nicht die korrekte
Anatomie segmentiert werden, sondern nur die Teile des Organs, die noch
funktionsfdhig sind.

Das Verfahren ist schnell und der Nutzer kann manuell Korrekturen vorneh-
men. Auflerdem ist es robust gegeniiber Nutzer-Variabilitéit.

Ein Nachteil ist jedoch, dass, wenn auch sehr wenig, Nutzer-Interaktion gefor-
dert wird. Die Entscheidung, ob das Regionen-Wachstum linear von oberen
Schichten nach unten auftritt, oder sprunghaft, mag sehr subjektiv sein und
erfordert ein gewisses Mafl an Training.

9.1.1 Mogliche Verbesserungen

Es wire denkbar, ein dhnliches top-down-Verfahren wie zur Ventrikel-Segmentierung
auch fiir die Leber anzuwenden. Damit wiirde die Anatomie des Organs in

den Mittelpunkt geriickt werden. Mit diesem Wissen lassen sich die funktio-

nellen Daten leichter auswerten. Der Nutzer-Aufwand wire derselbe wie bei

dem bottom-up-Verfahren, die benotigte Rechenzeit wéire hoher, aber akzep-

tabel. Die subjektive Nutzer-Entscheidung zur Leber-Form wére damit nicht

mehr notig.
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9.2 Vor- und Nachteile des Verfahrens zur
Ventrikel-Segmentierung

Erfolgreich ist auch das Verfahren, verformte Superellipsoide zur Kontur-
findung des linken Ventrikels zu benutzen. Analysen haben gezeigt, dass es
sowohl fiir Daten kranker Patienten, als auch fiir Daten Gesunder akzep-
table Ergebnisse liefert. Es ist tolerant gegeniiber Nutzer-Variabilitdt und
bietet die Moglichkeit manueller Korrektur. Mit gestorten, fehlerhaften und
verrauschten Daten kann es gut umgehen. Die Ergebnis-Segmentierung lésst
sich effizient speichern.

Es erfordert jedoch Nutzer-Interaktion. Das Ergebnis ist stark von der Initia-
lisierung des Ausgangs-Modells abhéngig, was aber durch manuelle Korrektur
ausgeglichen werden kann. In den vorliegenden Datenséitzen ist die Form des
Initialmodells sehr erfolgreich, dies ist aber bei stark abweichenden Daten
nicht garantiert.

9.2.1 Mogliche Verbesserungen

Die Verformung des Modelles wird momentan aufler durch die Konturkan-
didaten auch durch die Anzahl der Singulédrwerte bestimmt, die mit in das
Optimierungsverfahren eingehen. Dadurch ist eine gewisse Steitheit bzw. Ela-
stizitdt des Kontur-Modells gegeben. Als Erweiterung wére noch eine Bedin-
gung denkbar, die das verformte Modell auf Plausibilitat iiberpriift.

Die Form des Initial-Modelles konnte weiter aktualisiert werden, wenn neue
Datensétze hinzukommen. So ist eine bessere Approximation moglichst vieler
reguldrer Variationen der Ventrikel-Form moglich.

Dem Verfahren mangelt es an Test-Datensdtzen. Waren mehr Datensétze
vorhanden, konnten andere Verfahren wie AAAM’s dem verwendeten iiber-
legen sein. Dies ist absehbar.

9.2.2 Zusammenfassung

Ein Verfahren wurde gefunden und modifiziert, das optimale Ergebnisse un-

ter den gegebenen Bedingungen liefert. Das modulare Software-System zur
Segmentierung wurde moglichst nutzerfreundlich gestaltet und kann in ein
komplexeres dSPECT-System integriert werden, das auch Mdoglichkeiten zur
Daten-Visualisierung bietet.

Verbesserungen sind méglich, sobald sich die Technik der dASPECT-Datenaquisition
verbreitet hat. Dann stehen mehr Datensétze zur Verfiigung, die eine breitere
Wissensbasis ermoglichen.
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