Kapitel 4

Methoden

Die in Abschnitt 2.5 beschriebenen Zielsetzungen fur die Entwicklung eines neuen Bildverarbeitungsan-
satzes stimmen mit jenen von vielen anderen medizinischen Bildverarbeitungsverfahren (iberein. Das
vorangegangene Kapitel hat erlautert, warum die bisherigen Ansatze nach Ansicht des Autors diese Ziele
nicht erreichen konnten: das geringe Ausnutzen von Vorwissen, die Annahme von falschem Vorwissen
und das implizite Integrieren von Vorwissen in der Konzeption des Bildverarbeitungsansatzes. Bei dem in
dieser Arbeit entwickelten Modellbasierten Bildverarbeitungsansatz sollten die Problemursachen aktiv
vermieden werden. Ein wichtiger Ansatzpunkt hierfiir stellt die Einbeziehung von Vorwissen tber das
Bildmaterial dar.

Gegenstand bei dem zu untersuchenden Bildmaterial ist immer der Mensch, bei der zugrunde liegen-
den Arbeit das menschliche Auge. Die Anatomie des menschlichen Auges ist weitgehend einheitlich und
variiert lediglich innerhalb eines bekannten Toleranzbereichs. Das Bildmaterial wird durch Bildquellen
erzeugt, die in ihren bildgebenden Eigenschaften standardisiert sind. Selbst wenn die Grauwerte bei
Kernspinaufnahmen variieren, so tun sie dies nur innerhalb eines begrenzten Toleranzintervalls. Bei der
Computertomographie kann mit den Hounsfield-Werten sogar auf definierte Grauwertcharakteristika
aufgesetzt werden. LaRt man bei dieser ersten Betrachtung der Ausgangssituation die Gegenwart von Ar-
tefakten unbericksichtigt, so steht offensichtlich umfangreiches Vorwissen fiir die medizinische Bildver-
arbeitung zur Verfugung.

Als Zielsetzungen an den neu zu entwickelnden Bildverarbeitungsansatz sollen unter Berdcksichti-
gung der vorangegangenen Uberlegungen die folgenden Punkte festgehalten werden:

¢ Der Bildverarbeitungsansatz soll so viel a priori Wissen (ber das Bildmaterial ausnutzen wie még-
lich. Es soll ein Wissensmodell zugrunde gelegt werden, das Vorwissen kodiert und ein Ubertra-
gen auf andere Félle ermdglicht.

» Das zu nutzende Wissen soll so einfach wie mdglich reprasentiert werden.

e Das Wissen soll individuell und regional definiert sein. Er werden keine zwingenden Vorgaben an
die Homogenitat der Bildeigenschaften oder Anatomie der Organe gemacht.

» Das Wissen in der Wissensdatenbank soll méglichst einfach in dem Algorithmus integriert werden
konnen.

In dem nachfolgenden Kapitel wird beschrieben, wie der in dieser Arbeit entwickelte modellbasierte
Bildverarbeitungsansatz diese Zielsetzungen erreichen kann. Wenngleich der in dieser Arbeit hergeleitete
modellbasierte Bildverarbeitungsansatz fiir unterschiedliche Bilddaten realisiert werden kdnnte, soll im
Rahmen dieser Arbeit der Bildverarbeitungsansatz auf jene Organe und Bilddaten beschrankt bleiben, die
fur die Strahlentherapie von Augentumoren notwendig sind. Die Griinde fiir diese Entscheidung liegen
darin, dafl3 die Lésungen fir die verschiedenen Organe nie vollstandig gleich sein kénnen. Zu stark sind
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die Unterschiede und Eigenheiten der einzelnen Organe und der zugehdrigen Bilddaten, als dal? die Quali-
tat einer Losung fir alle Anwendungsbereiche gleich sein kénnte. Durch die Einschrankung des Bildver-
arbeitungsansatzes auf Bildmaterial, das im Rahmen der Strahlentherapie von Augentumoren anfallt, wird
einerseits sichergestellt, da? maglichst viel Spezialwissen dieser medizinischen Doméne beriicksichtigt
werden kann. Andererseits kann dem Leser verdeutlicht werden, wie sich die Besonderheiten dieses Auf-
gabenkomplexes im Entwurf und der Realisierung der entwickelten Algorithmen widerspiegeln.

Bei den heute angewandten Algorithmen stellt vor allem der medizinisch geschulte Anwender die
Wissensquelle dar, die eine korrekte Verarbeitung des Bildmaterials sicherstellt. Will man einzelne Verar-
beitungsschritte automatisieren, mufl man sich zundchst Gedanken dariiber machen, wie man das bendtig-
te Wissen kodieren und anwenden kann. Die bisher in der wissenschaftlichen Literatur beschriebenen
Verfahren haben das Vorwissen oft implizit in dem Entwurf der Algorithmen integriert. Bei der hier be-
schriebenen modellbasierten Bildverarbeitung soll das Vorwissen explizit in Modellen kodiert werden. Die
Aufgabe der Algorithmen besteht darin, das geeignete Vorwissen in Form eines Modells auszuwéhlen, an
den aktuellen Fall anzupassen und anzuwenden. Auf diese Weise wird eine klare Trennung zwischen Vor-
wissen und Segmentierungsalgorithmik vorgenommen.

Aufgrund gestellten medizinischen Aufgabenstellungen lassen sich die fiir die Bildverarbeitung rele-
vanten Arbeiten in die Einheiten modellbasierte Segmentierung, modellbasierte Interpolation und modell-
basierte Registrierung unterteilen. In den nachfolgenden Abschnitten wird die Konzeption und Umset-
zung dieser funktionalen Einheiten detailliert beschrieben.

4.1 Modellbasierte Segmentierung

Der groBte Anteil am Arbeitsaufwand fir die Durchfilhrung einer Strahlentherapie von Augentumoren
muf fur die Segmentierung der anfallenden Datensétze aufgebracht werden. Die umfangreichen CT- und
MRT-Daten machen eine entsprechend aufwendige Segmentierung aller relevanter Organe in samtlichen
Bildschichten erforderlich, um die dreidimensionale Rekonstruktion des Auges zu bestimmen. Eine vor-
rangige Zielsetzung dieser Arbeit ist daher die Entwicklung eines Segmentierungsverfahrens, das die anfal-
lenden Daten bei minimalem Arbeitsaufwand flr das klinische Fachpersonal auswertet. Zur systemati-
schen Anndherung an diese Problemstellung soll in dem nachfolgenden Abschnitt zunéchst das Problem
»Segmentierung* in einzelne Problemstellungen zerlegt werden.

4.1.1 Zerlegen des Problems ,,Segmentierung“

Segmentierung ist das Zusammenfassen von Pixeln oder Bildbereichen zu inhaltlich zusammengehérigen
Bildsegmenten. Die Verfahren und Ergebnisse der Segmentierung hangen von den Kriterien ab, die der
inhaltlichen Zuordnung zugrunde gelegt werden. Segmentierung stellt durch die inhaltliche Zuordnung
der Bildpunkt eine erste Interpretation des Bildmaterials dar, wenngleich der Abstraktionslevel dieser In-
terpretation auf der Ebene der Bildinformationen anzusetzen ist. Wird die Interpretation von Bilddaten als
eine Problemstellung an ein wissensbasiertes System betrachtet, so stellt die Segmentierung einen Pro-
blemldsungsprozel dar, der durch die Ausfiihrung von einem oder mehreren Verarbeitungsschritten ge-
I6st wird.

Fir den Entwurf und die Realisierung eines Problemlésungsprozesses muld zunéchst das Problem de-
finiert werden (Problemdefinition). In der Bildverarbeitung beschreibt die Problemdefinition die Frage-
stellungen an das Bildmaterial, die durch die Problemlésungsverfahren (Segmentierungs- und andere Ana-
lyseverfahren) geklart werden missen. In dem konkreten Fall der medizinischen Bildverarbeitung besteht
die Aufgabe in dem ,,Einzeichnen* der Organgrenzen.
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Bei komplexen Problemen bietet sich eine Untergliederung des Gesamtproblems in mehrere Einzel-
probleme an, da auf diese Weise die Komplexitit des Gesamtproblems auf die Realisierung von einzelnen
Verarbeitungsschritten verteilt werden kann. Dementsprechend sei die Segmentierung des Bildmaterials in
mehrere, sequentielle und aufeinander aufbauende Verarbeitungsschritte untergliedert. Bei dieser Untertei-
lung der Verarbeitungsschritte missen jedoch einige Aspekte berlicksichtigt werden. So missen die Ver-
arbeitungseinheiten inhaltlich unabhéngig voneinander sein, da ansonsten keine sequentielle Durchfih-
rung der einzelnen Schritte gewahrleistet werden kann. Kommt es zu inhaltlichen Uberschneidungen,
kann es vorkommen, daf} zwischen den Verarbeitungseinheiten hin und her gewechselt werden muf3. Sol-
che Wechsel bergen jedoch Probleme bei der Realisation der einzelnen funktionalen Module und kénnen
die Erfolgsaussichten des Gesamtsystems destabilisieren. Je konsequenter die Modularisierung bereits auf
konzeptioneller Ebene durchgesetzt wird, desto besser laRt sich das VVorwissen definieren, auf dem die
einzelnen Verarbeitungsschritte aufbauen kénnen. Die Ergebnisse eines jeden Verarbeitungsschritts stel-
len das Vorwissen flir den nachfolgenden Schritt dar. Je klarer definiert wird, auf welchem Vorwissen der
ndchste Schritt aufbauen kann, um so zielgerichteter und effektiver kann dieses VVorwissen eingesetzt wer-
den.

Bei der Festlegung der Problemdefinitionen fur einen Segmentierungsansatz ist demnach darauf zu
achten, da bei der Definition der Unterprobleme ein (iberschneidungsfreies Ineinandergreifen der einzel-
nen Verfahrensschritte sichergestellt wird. Je mehr Vorwissen durch vorangegangene Verfahrensschritte
zu den Bilddaten geklart werden konnten, um so stabiler und spezifischer kann der Algorithmus zur Be-
antwortung weiterer Fragen gestaltet werden. Bei dem Entwurf der Problemdefinitionen der modellbasier-
ten Segmentierung wurde der folgende kognitive Analyseprozel3 zugrunde gelegt, der auf Annahmen Uber
die visuelle Verarbeitung von medizinischem Bildmaterial basiert:

1. Erhélt ein Betrachter medizinisches Bildmaterial zur Auswertung, wird er im ersten Schritt zu-
néchst feststellen, um welchen Bildmodus (Bildkontext) es sich handelt. Dabei untersucht er, was
fiir ein Bildmaterial (beispielsweise CT, MRT oder Ultraschall) vorliegt, welche Organe dargestellt
werden und welche grundsétzlichen Grauwerteigenschaften die Bilddaten aufweisen. Dieser
Schritt stimmt weitgehend mit dem von Gale [Gal93] beschriebenen ,,pre-attentive stage* tiberein
(siehe Abschnitt 3.5 auf Seite 33).

2. Ob er nach Kldrung dieser Fragen in der Lage ist, das Bildmaterial auszuwerten, wird weitgehend
von seiner Ausbildung und seinem Erfahrungshorizont abhéngen. Eine Person, die gelibt ist, CT-
Aufnahmen zu interpretieren, ist nicht unbedingt auch in der Lage, MRT-Aufnahmen zu beurtei-
len. Ein Mensch, der jahrelang Abdomen-Bilder untersucht hat, wird aller VVoraussicht nach Pro-
bleme haben, Aufnahmen des Gehirns auszuwerten. Daraus laf3t sich schlieRen, daf® unterschied-
liches Vorwissen (ber die Bildmodi und die Darstellungseigenschaften der Organe fiir eine kor-
rekte Interpretation erforderlich ist. Im zweiten Schritt muf3 daher zunéchst auf unterschiedliche
Wissensreservoirs zuriickgegriffen werden, um das Bildmaterial (iberhaupt interpretieren zu kon-
nen. Unter anderem muf der Betrachter wissen, bei welchem Bildmaterial welche Bildverarbei-
tungsstrategien anzuwenden sind. Wahrend bei Ultraschallaufnahmen die Kanten der Organe
dargestellt werden, kdnnen auf CT-Daten die lokalen Absorptionseigenschaften abgelesen wer-
den. Diese Unterschiedlichkeit der Bildeigenschaften macht die Anwendung von angepaf3ten
Analysestrategien erforderlich. Wéhrend die Auswahl und Parametrisierung der richtigen Analy-
sestrategien beim Menschen unbewuf3t vorgenommen wird, stellt sie fir die computergestiitzte
Bildverarbeitung ein durchaus komplexes Problem dar. Auswahl, Konzeption und Parametrisie-
rung der Analysestrategien basieren auf den gesammelten Erkenntnissen ber das Bildmaterial
und die Anatomie des untersuchten Organs.
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3. Besitzt der Betrachter die Kompetenz zur Auswertung der Bilddaten, fiihrt er im dritten Schritt
eine detaillierte Interpretation der Bilddaten durch, bei der einzelne Bildelemente durch angepal3-
te Analyseverfahren identifiziert und analysiert werden. Dabei werden Position, Orientierung,
Ausmafe und gegebenenfalls pathologische Gewebeverdnderungen der dargestellten Organe un-
tersucht. Dieser Verarbeitungsschritt stimmt weitgehend mit der von Gale beschriebenen ,,focal
attention® (iberein, wenngleich das einbezogene Vorwissen deutlich umfassender sein muf, als es
zundchst von Gale vorgesehen worden war (vergleiche Abschnitt 3.5).

Verwenden wir diese Vorgehensweise zur Analyse von medizinischem Bildmaterial fiir die Definition
softwaregestutzter, unabhéngiger Verarbeitungsschritte, 181t sich eine Segmentierung durch die folgenden
Schritte strukturieren:

1. Bestimmen des allgemeinen Bildkontextes,
2. Auswahl des Vorwissens und geeigneter Analysestrategien,
3. Durchfiihren einer detaillierten Bildinterpretation.

Die Ergebnisse des ersten Schritts ,,Bestimmen des allgemeinen Bildkontextes* stellen die Entschei-
dungsgrundlage dar, um im zweiten Schritt festzustellen, auf welches VVorwissen und welche Bildverarbei-
tungsstrategien zurlckgegriffen werden muf3. Wurden diese Fragen zu dem allgemeinen Kontext des Bil-
des korrekt beantwortet, sind die Freiheitsgrade beziiglich des dargestellten Bildinhaltes bereits betracht-
lich reduziert und ermdglicht eine weitere Eingrenzung des Problems im zweiten Schritt. Das ausgewdahlte
Vorwissen und die Analysestrategie werden anschlieBend im dritten Schritt zur detaillierten Interpretation
des Bildmaterials genutzt.

Die Ergebnisse eines jeden Verarbeitungsschritts vermehren das akkumulierte Wissen Uber den aktu-
ellen Datensatz. Ob die Detailinterpretation am Ende der Verarbeitungspipeline erfolgreich ist, hangt
davon ab, ob der im ersten Schritt ermittelte Bildkontext korrekt ist und ob das System ber Analysever-
fahren und Detailwissen zu dem Bildmaterial verflgt, die eine erfolgreiche Interpretation der Bilddaten
erlauben.

4.1.2 Konzept der modellbasierten Segmentierung

Die im vorangegangenem Abschnitt beschriebene Zerlegung der Problems ,,Segmentierung* in drei Ver-
arbeitungsschritte wirft zwei Fragen auf. Wie wird das Vorwissen kodiert und wie wird das VVorwissen auf
den aktuellen Datensatz angewandt? Die folgenden Uberlegungen versuchen eine Antwort zu bieten: Be-
kommt ein Mensch Bildmaterial mit der Aufgabe vorgelegt, es zu interpretieren, versucht er die Erfahrun-
gen, die er mit dhnlichem Bildmaterial gemacht hat, auf die aktuellen Daten zu Ubertragen. Besitzt er die
bendtigten Erfahrungen, kann er durch den Vergleich der Interpretationen von zuvor untersuchten Bil-
dern mit dem aktuellen Bildmaterial die Losungen auf den aktuellen Fall Gbertragen.

Diese Herangehensweise an die Losung des Bildverarbeitungsproblems 148t sich mit dem im Ab-
schnitt 3.6 beschriebenen Case-based Reasoning Ansatz vergleichen: Zu einem aktuellen Problem wird
aus einer Erfahrungsdatenbank ein &hnlicher Fall herausgesucht, um dann die L6sung des erinnerten Falls
auf den aktuellen Fall zu Ubertragen. Um dieses Konzept des Fallbasierten Schlielens auf die modellba-
sierte Segmentierung Ubertragen zu kdnnen, missen die verschiedenen Komponenten des wissensbasier-
ten Systems an die veranderten Anforderungen der Bildverarbeitung angepafit werden. Zur Realisierung
eines solchen Systems missen die folgenden Komponenten umgesetzt werden:

« Der Fall: Das Wissen wird in Datenbankfallen gespeichert. Fir die Bildverarbeitung besteht ein
solcher Datenbankfall aus einem Datensatz, in dem die Organe korrekt segmentiert wurden. Ein
bereits segmentierter Datensatz sei im weiteren Verlauf dieser Arbeit als Referenzmodell be-
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zeichnet. Abschnitt 4.1.3 erldutert den detaillierten Aufbau und die Schritte zum Anlegen eines
solchen Referenzmodells.

Die Falldatenbank: Die Falldatenbank entspricht einer Sammlung von Referenzmodellen, die
sich in ihren Bildmodi, in der Anatomie und anderen Eigenschaften unterscheiden. Sie wird als
Referenzdatenbank bezeichnet (Abschnitt 4.1.4) und stellt das Wissensreservoir/ Erfahrungsho-
rizont des Systems dar. Aus ihr ist zur Lésung eines aktuellen Problems jener Datensatz auszu-
wéhlen, der die grofiten Ahnlichkeiten mit dem aktuellen Datenmaterial aufweist.

Das Ahnlichkeitskriterium: Um ein Referenzmodell aus der Referenzdatenbank auszuwéhlen,
das die groRten Ahnlichkeiten mit dem aktuellen Datensatz aufweist, muR zunachst ein Ahnlich-
keitskriterium definiert werden. Dieses Ahnlichkeitskriterium muR so definiert werden, daR die
Segmentierung des Referenzmodells moglichst einfach und mit bestmdglicher Korrektheit auf
den aktuellen Datensatz (ibertragen werden kann. Abschnitt 4.1.5 beschreibt, welche Aspekte fir
den Vergleich von CT- und MRT-Datensdtzen der Orbita wichtig sind und wie diese Aspekte in
guantitative Parameter umgesetzt werden kénnen.

Sind diese funktionellen Einheiten des Case-based-reasoning-Ansatzes gegeben, missen sie noch in
einer angepaldten Bildverarbeitungspipeline integriert werden. Bei dem Entwurf dieser Pipeline sollen die
im vorangegangenem Abschnitt hergeleiteten Verarbeitungsschritte zugrunde gelegt werden:

1.

Bestimmen des Bildkontextes: Bei der Bestimmung des Bildkontextes miissen im ersten
Schritt wichtige Grundinformationen iber den aktuellen Datensatz wie beispielsweise Bildmodus
(CT, MRT), dargestellte Organe (Schéadel, Auge) oder Schichtorientierung (axial, coronar, sagittal)
bestimmt werden. Anschlieend miissen jene Informationen ermittelt werden, die eine sinnvolle
Auswahl eines dhnlichen Referenzmodells ermdglichen. Hierzu gehéren anatomische Informa-
tionen (Position, Orientierung, Form, Skalierung) und Darstellungseigenschaften (Grauwertei-
genschaften im Bereich der Organkanten und Rauschverhéltnis). Abschnitt 4.1.6 beschreibt, wie
der Bildkontext fir das gegebene Bildmaterial bestimmt werden kann. Da es sich bei dem Unter-
suchungsgegenstand um Bildmaterial handelt, kdnnen zur Quantifizierung der Ahnlichkeit in ei-
nem ersten Schritt lediglich globale statistische Parameter oder Histogramme berechnet werden.
Es zeigt sich jedoch sehr schnell, dal globale Vergleiche des Bildmaterials nur wenig Aussage-
kraft Gber die relevanten Bildteile vermitteln. Fir die Segmentierung der Organe sind lokale In-
formationen, wie beispielsweise die Grauwerteigenschaften im Bereich der Organgrenzen, oder
weiterfiihrende Angaben Uber die Organanatomie deutlich wichtiger, um ein adaquates Refe-
renzmodell auszuwdhlen. Um solcherlei Informationen aus einem Datensatz bestimmen zu kon-
nen, ist eine zumindest grobe Interpretation des Bildmaterials in Form einer Segmentierung not-
wendig. Abschnitt 4.1.6.1 beschreibt, wie diese erforderlichen Informationen zur Beschreibung
des aktuellen Bildmaterials berechnet werden konnen, ohne zuvor einen betrachtlichen Ar-
beitsaufwand investieren zu missen.

Ubertragen des Vorwissens: Um das in der Falldatenbank gesammelte Vorwissen auf den ak-
tuellen Fall anwenden zu kdnnen, muf zundchst ein Referenzmodell ausgewahlt werden, das die
groRten Ahnlichkeiten mit dem aktuellen Datensatz aufweist. AnschlieBend muf das Referenz-
modell an den aktuellen Datensatz angepafit werden, da selbst bei einer weitgehenden Uberein-
stimmung von Referenzmodell und aktuellem Datensatz in der Regel Unterschiede in der Auflo-
sung, der Schichtorientierung und der Skalierung der relevanten Organe existieren (Abschnitt
4.1.7).

Detailinterpretation: Bei der Detailinterpretation wird das in den vorangegangenen Schritten
akkumulierte Wissen Uber den aktuellen Datensatz genutzt, um eine préazise Segmentierung der
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relevanten Organe anzufertigen. Dabei wird in einer Art komparativer Segmentierung versucht,
den aktuellen Fall korrespondierend zum ausgewéhlten dhnlichen Referenzmodell zu segmentie-
ren. Abschnitt 4.1.8 beschreibt den zu diesem Zweck entwickelten modellbasierten Snake.

Abbildung 4.1 zeigt die Verarbeitungspipeline, die aus der beschriebenen Unterteilung der modellba-
sierten Segmentierung abgeleitet werden kann. Dabei setzt sich die Gesamtpipeline aus den drei Verarbei-
tungseinheiten Bestimmen des Bildkontextes, Ubertragen des Vorwissens und Detailinterpretation zu-
sammen, die wiederum in einzelne Unterschritte gegliedert sind.

Bestimmen des Bildkontextes

C Aufnahmemodus bestimmen (CT, MRT-T1, MRT-T2) )
C Dargestellte Organe bestimmen (Auge, Schadel) )
(Grundséﬂzliche Bildgebungseigenschaften bestimmen (Projektion))

(Positionen, Orientierungen, Proportionen)

v

Grundsatzliche Darstellungseigenschaften bestimmen )

Grundsétzliche anatomische Eigenschaften bestimmen )

(Kanteneigenschaften...)

C
C

Ubertragen des Vorwissens

C Auswahl eines dhnlichen Falls aus der Falldatenbank

v

N

( Ubertragen der Segmentierung auf den aktuellen Datensatz

Detailinterpretation

( Feinsegmentierung von Objekt 1 )
C Feinsegmentierung von Objekt 2 )

.

Abbildung 4.1: Schritte zur Verarbeitung von medizinischem Bildmaterial

Der modellbasierte Bildverarbeitungsansatz 18Rt sich in drei Verarbeitungseinheiten unterteilen: Der Bildkontext muf} zunéchst
bestimmt werden, um anhand des gewonnenen Wissens tber den aktuellen Datensatz das geeignete Vorwissen aus der Falldaten-
bank auszuwéhlen und zu ubertragen. AbschlieRend kann das angepalite Vorwissen durch die Detailinterpretation auf den aktuel-
len Datensatz angewandt werden.

In den nachfolgenden Abschnitten 4.1.3 bis 4.1.5 werden die flir die Realisierung des Ansatzes not-
wendigen Komponenten beschrieben. AnschlieRend wird in den Abschnitten 4.1.6 bis 4.1.8 die Realisati-
on der einzelnen in Abbildung 4.1 dargestellten Verarbeitungsschritte erlautert. Bei der Realisierung dieser
Verarbeitungsschritte wurden stets die in Abschnitt 4.2 definierten Zielsetzungen furr das Bildverarbei-
tungssystem berticksichtigt.

4.1.3 Das Referenzmodell

Das Referenzmodell stellt das Medium zum Speichern des Wissens dar. Dabei besteht das Wissen aus der
Vorgabe, wie die relevanten Organe bei einem gegebenen Datensatz segmentiert werden missen. Hierzu
werden die Referenzmodelle vor Anwendung der modellbasierten Bildverarbeitung durch eine kompeten-
te Fachkraft segmentiert. Dabei ist das Referenzmodell als eine Art radiologisches Lehrbuch anzusehen,
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das in diesem Fall kein Arzt, sondern die Software konsultiert, um festzustellen, wie die Organe in dem
jeweiligen Datenmaterial segmentiert werden sollen.

Ein Referenzmodell besteht aus einem Datensatz (Referenzdatensatz), der Segmentierung der rele-
vanten Organe (Referenzsegmentierung) und aus einer Anzahl von Landmarken (Referenzlandmarken)
(vergleiche Abbildung 4.2). Der Referenzdatensatz entspricht den in der klinischen Routine anfallenden
Datensétzen. Fir die spatere Anwendung des Referenzmodells auf neue Datensétze ist es von groRer
Bedeutung, dal3 der Bildmodus des Referenzdatensatzes mit dem der zu bearbeitenden Datensétze mog-
lichst gut Ubereinstimmt. Es ist daher fiir den Aufbau einer Referenzdatenbank wichtig, dai3 fur die Refe-
renzmodelle Datensdtze ausgewdhlt werden, deren Bildmodi in der medizinischen Routine bevorzugt
angewandt werden.

Die Referenzsegmentierung besteht entweder aus den eingezeichneten zweidimensionalen Konturen
oder aus den dreidimensionalen Oberflachen der Organe. Es missen im Referenzmodell alle Organe seg-
mentiert werden, fur die die modellbasierte Segmentierung angewandt werden soll.

Die Referenzlandmarken sind Punkte, die an anatomisch markanten Positionen in den Referenzda-
tensatz eingefiigt werden. Sie dienen als Orientierungsreferenzen flr eine Korrelation des Referenzmo-
dells mit anderen Datensétzen. Indem korrespondierende Landmarken in einem anderen Datensatz posi-
tioniert werden, konnen das Referenzmodell und der andere Datensatz durch eine landmarkenbasierte
Registrierung miteinander kombiniert werden. Diese landmarkenbasierte Registrierung wird in den nach-
folgenden Abschnitten eine wichtige Rolle bei der Bestimmung des Bildkontextes und dem Anpassen des
Referenzmodells an den aktuellen Datensatz spielen (vergleiche Abschnitte 4.1.6 und 4.1.7).

Um eine korrespondierende Positionierung der Landmarken im aktuellen Datensatz zu vereinfachen,
bietet es sich an, bei der Erstellung des Referenzmodells die Referenzlandmarken an anatomisch markan-
ten Stellen zu positionieren. Wie viele Landmarken fir die Registrierung der Datensétze eingetragen wer-
den, héngt in erster Linie von der Komplexitat des zu segmentierenden Organs ab. Durch die sehr regel-
maRigen und symmetrischen Oberflacheneigenschaften des Auges reichen sechs im dreidimensionalen
Raum verteilte Landmarken aus, um Skalierung, Orientierung und Position des Bulbus mit akzeptabler
Prézision zu definieren. Sollen hingegen Organe mit deutlich komplexeren Oberflacheneigenschaften wie
beispielsweise die Lunge unter Verwendung eines Referenzmodells segmentiert werden, ist eine Erhéhung
der Anzahl der Landmarken angezeigt.

Fur die Segmentierung des Bulbus bieten sich die folgenden Positionen fiir die Landmarken an (ver-
gleiche Abbildung 4.2):

e Landmarke 1: an der zentralen Spitze der Kornea.

» Landmarke 2: Auf der Sklera-Oberflache im Zentrum des Ansatzes des Sehnervs.
* Landmarke 3: Auf der Sklera-Oberflache im Zentrum des linken Muskelansatzes.
» Landmarke 4: Auf der Sklera-Oberflache im Zentrum des rechten Muskelansatzes.
» Landmarke 5: Auf der Sklera-Oberflache im Zentrum des oberen Muskelansatzes.

* Landmarke 6: Auf der Sklera-Oberflache im Zentrum des unteren Muskelansatzes.

Die Bezeichnungen rechts, links, oben und unten werden bezogen auf die Perspektive des Patienten
definiert.
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Abbildung 4.2: Die Komponenten eines Referenzmodells

Das Referenzmodell besteht aus dem Datensatz, der segmentierten Oberflache des Auges und sechs, im dreidimensionalen Raum
verteilte Landmarken. Die Landmarken spielen eine wichtige Rolle, um das Referenzmodell mit anderen Datensétzen zu korrelie-
ren. Damit die Positionen der Landmarken bei anderen Datensétzen einfach und korrekt eingegeben werden kdnnen, sind sie im
Referenzmodell an anatomisch markanten Positionen lokalisiert.

4.1.4 Die Referenzdatenbank

Ein kritischer Punkt bei der modellbasierten Segmentierung ist dahnlich wie bei dem zugrunde liegenden
Case-based-reasoning-Ansatz die Umsetzung der Referenzdatenbank, in der die Referenzmodelle gesam-
melt werden. Eine Fragestellung, die generell bei fallbasierten Losungsverfahren nicht abschlieend be-
antwortet werden kann, lautet: Wie viele Datensétze sind fur eine vollstdndige Falldatenbank notwendig?

Unter Vollstdndigkeit ist in diesem Zusammenhang die Forderung zu verstehen, daf3 die Datenbank
so umfassend sein sollte, dai? alle in der klinischen Routine auftretenden Datensatze durch die Referenz-
modelle in der Referenzdatenbank erfolgreich bearbeitet werden kdnnen. Theoretisch kann die Anzahl der
in der Datenbank gespeicherten Referenzmodelle mit einer kontinuierlichen Nutzung der Software belie-
big gesteigert werden. Der hierfiir aufzubringende Arbeitsaufwand ist vergleichsweise gering, da lediglich
die in der Routine ausgewerteten Datensatze der Datenbank hinzugefiigt werden missen. Der einzige
zusatzliche Arbeitsaufwand hierfiir besteht im Eintragen der Landmarken. Da diese Eingaben innerhalb
einer Minute vorgenommen werden kénnen, ist im Laufe des routinemaRigen Einsatzes der Software der
Aufbau einer umfangreichen Datenbank problemlos mdglich. Inwieweit damit das Ziel der Vollstdndigkeit
erreicht wird, kann im Rahmen dieser Arbeit nicht beantwortet werde. Die Fragestellung der Vollstandig-
keit stellt eine bisher noch fortlaufende wissenschaftliche Diskussion dar, in der noch keine endgiltigen
SchluR¥folgerungen gefunden werden konnten (vergleiche [Pup93, S191ff] und [Sch91]).

Aufgrund der starken Variabilitat der Bildeigenschaften, der Anatomie und der immer wieder auftre-
tenden Artefakte mul? davon ausgegangen werden, daf3 eine absolute Vollstandigkeit praktisch nicht mog-
lich ist. Bezieht man auBerdem mit ein, daf die bildgebenden Methoden in der Medizin stetig weiterent-
wickelt werden und sich die Bildeigenschaften dadurch standig verdndern, erscheint auch mittelfristig der
Aufbau einer vollstdndigen Datenbank nicht praktikabel. Denn zusétzlich zur Vollstdndigkeit muf3 eine
sinnvolle Nutzung der Datenbank gewdhrleistet werden. Je mehr Félle der Datenbank hinzugefugt wer-
den, um so gréRer wird der Suchraum, in dem der dhnlichste Fall gesucht werden muR. Dies fuhrt zu einer
entsprechenden Erhohung des Rechenaufwands zur Selektion des &hnlichsten Referenzmodells. Es be-
steht daher die Gefahr, dall ab einem bestimmten Datenbankvolumen der Kosten-Nutzen-Effekt der
Suche deutlich abnehmen wird.

Daher erscheint es realistischer, eine Datenbank aufzubauen, die einen klar definierten Umfang von
Bildmaterial abdecken soll. Doch auch bei einem begrenzten Anwendungsbereich sollten fiir ein komfor-
tables Wissensmanagement einige Punkte berticksichtigt werden. So mul die Frage beantwortet werden,
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nach welchen Kriterien neue Datenbankfélle eingefuigt werden sollen. Ein neuer, ausgewerteter Datensatz
sollte nur dann zur Referenzdatenbank hinzugefiigt werden, wenn die Abweichungen in den Datensatzei-
genschaften von den (brigen Referenzmodellen so groR sind, daR durch den Fall eine Ausweitung des
Verarbeitungsspektrums erreicht wird. Es wére nicht effizient, eine Vielzahl von weitgehend Gbereinstim-
menden Datensétzen in der Falldatenbank zu speichern. Das wirde den Suchraum vergrdRern, ohne daf3
ein qualitativer Gewinn fiir die Vollstdndigkeit der Datenbank erreicht werden wiirde.

Eine theoretische Mdglichkeit, den Aufbau der Referenzdatenbank automatisch zu koordinieren, be-
steht in der Definition von globalen Schwellwerten der Ahnlichkeit. Lediglich wenn die Abweichungen
des aktuellen Referenzmodells in Orientierung, Bildeigenschaften oder Anatomie oberhalb der vorgegebe-
nen Schwellwerte liegen, wird das Referenzmodell der Datenbank hinzugefigt.

Ein weiterer wichtiger Punkt beim Aufbau einer Referenzdatenbank betrifft die Frage: Wie wird die
Datenbank konsistent gehalten? Die Segmentierungen der Referenzmodelle werden direkt auf den Seg-
mentierungsprozel eines aktuellen Datensatzes Ubertragen. Das bedeutet, dal Fehler oder unterschiedli-
che Interpretationen bei der Segmentierung der Referenzmodelle direkt auf die nachfolgenden Datensétze
ubertragen werden. Werden beispielsweise Datensétze der Datenbank hinzugefugt, deren Segmentierung
von unterschiedlichen Arzte vorgenommen wurden, kann es vorkommen, daf Organkanten unterschied-
lich plaziert wurden. Wahrend bei dem einen Referenzmodell der Bulbus auf der Innenkante der Sklera
segmentiert wurde, kann bei einem anderen Datensatz die AuBenkante gewahlt worden sein. Gerade beim
Aufbau einer grof3en Datenbank parallel zur Anwendung in der klinischen Routine muf3 daher die Frage
der Verwaltung, Wartung und Erweiterung der Datenbank in den Vordergrund gertickt werden.

Eine Variabilitat, die nicht durch die Datenbank abgedeckt werden kann, ist die Berticksichtigung von
pathologischen Gewebebereiche beim Patienten. Die Position, Form und das Erscheinungsbild des Tu-
mors wird von Patient zu Patient unterschiedlich sein. Es wird selbst bei langjahrigen Untersuchungen ein
Ausnahmefall sein, wenn die Tumoren von zwei unterschiedlichen Patienten nahezu identisch sind. Irre-
gulére Bildelemente miissen daher nicht durch die Referenzdatenbank, sondern durch angepafite Analyse-
algorithmen abgefangen werden.

Diese Uberlegungen veranschaulichen die komplexen Problemstellungen, die mit dem Aufbau einer
Falldatenbank behaftet sind. In einer Reihe von Fallbasierten Systemen stellen die Falldatenbanken die
eigentliche wissenschaftliche Arbeit dar, da deren Aufbau mit einem umfangreichen Forschungs- und
Aufbauaufwand verbunden sind.

Der wissenschaftliche Schwerpunkt der hier dargestellten Arbeit liegt jedoch auf den Bildverarbei-
tungsaspekten der modellbasierten Bildverarbeitung. Wenngleich auch fir die modellbasierte Bildverarbei-
tung die Referenzdatenbank eine wichtige Rolle spielt, so ist deren Vollstdndigkeit nicht ndtig, um die
Zielsetzung dieser Arbeit zu erflillen: das Entwickeln und Testen eines neuen Bildverarbeitungsansatzes
zur Auswertung von medizinischen Bilddaten. Allein die Untersuchung der Vollstandigkeit der Referenz-
datenbank wiirde gegebenenfalls langjahrige praktische Arbeiten mit der entwickelten Software erfordern.
Eine weiterfiihrende Untersuchung des Themas ,,Referenzdatenbank® wiirde den Rahmen dieser Arbeit
ubersteigen und wird deshalb zukinftigen Folgeprojekten Uberlassen. Zielsetzung dieser Arbeit in Bezug
auf die Referenzdatenbank ist daher lediglich das Belegen der Validitat der modellbasierten Bildverarbei-
tung durch Nutzung von Referenzmaodellen.

4.1.5 Definition der Ahnlichkeitsparameter

Um einen Referenzdatensatz aus der Falldatenbank auszuwdhlen, der mdglichst gut mit dem aktuellen
Datensatz Ubereinstimmt, muR zunéchst ein Ahnlichkeitskriterium definiert werden. Dieses Ahnlichkeits-
kriterium quantifiziert anhand von Ahnlichkeitsparametern die Ubereinstimmung zwischen zwei Daten-
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satzen. Da es keine allgemeingiiltigen und objektiven Kriterien fiir die Ahnlichkeit zweier Bilddatensitze
gibt, mussen fiir die Aufgabenstellung angepaBte Ahnlichkeitsparameter entworfen und fiir die Datensitze
berechnet werden. Damit der ausgewéhlte Datensatz die erforderlichen Informationen fiir die Bildverar-
beitung liefert, muB das Ahnlichkeitskriterium bei der Quantifizierung der Ahnlichkeit die sich anschlie-
Rende Segmentierungsstrategie und die Variabilitat der Bilddaten bertcksichtigen.

Zwischen den Referenzmodellen und dem aktuellen Datensatz kdnnen Unterschiede in den folgen-
den Punkten auftreten:

1. dem allgemeinen Bildkontext (Bildmodus, Schichtorientierung, Auflésung...),
2. der Anatomie des Organs,

3. der Orientierung des Organs innerhalb des Datensatzes und

4. den lokalen Darstellungseigenschaften.

Abbildung 4.3 veranschaulicht mdgliche Unterschiede im Bildkontext bei der Auswertung von
ophthalmologischem Bildmaterial. Ein grundlegender Unterschied besteht zunéchst in dem angewandten
bildgebenden Verfahren: Computertomographie oder Kernspintomographie. Falls es sich um MRT-Daten
handelt, muf® auRerdem geklart werden, ob T1-, T2- oder andere Aufnahmesequenzen genutzt wurden.
Ein weiterer Faktor, der die Bildeigenschaften von MRT-Aufnahmen grundlegend beeinflufit, ist die
Schichtorientierung. Ublich sind axiale und coronare Aufnahmen. Nur in Ausnahmefallen werden auch
sagittale Aufnahmen angefertigt. Die Bestimmung der Schichtorientierung ist von groRer Bedeutung, da
sich das Erscheinungsbild der Organe durch die abweichende Schnittorientierung, die unterschiedlichen
Auflésungen und durch Artefakte wie beispielsweise dem Partialvolumen-Effekt deutlich verandert. Von
geringerer Bedeutung ist die Auflésung der Datensétze, da sie innerhalb eines begrenzten Rahmens durch
Interpolationsverfahren modifiziert werden kann.

Abbildung 4.3: Unterschiede im Bildkontext bei ophthalmologischem Bildmaterial

Das Bildmaterial und die Darstellungseigenschaften der verschiedenen Organe werden durch das bildgebende Verfahren und die
Schichtorientierung beeinfluft.

Die Anatomie des Auges schwankt zwischen den Datensatzen und Patienten nur wenig. Variationen
in der Form des Auges werden durch die individuelle Weit- oder Kurzsichtigkeit des Patienten verursacht.
Grundsatzliche Unterschiede in der Darstellung des Auges sind selbst bei stark divergierender Anatomie
der Patienten nicht zu erwarten. Nichtsdestotrotz erscheint es sinnvoll, die Anatomie bei der Selektion des
Referenzmodells zu beriicksichtigen, da die grundsatzlichen Proportionen von Auge und umgebendem
Gewebe durch die Form des Bulbus beeinflult werden. Wirde das Auge eines stark kurzsichtigen Patien-
ten an das eines Weitsichtigen angepalit werden, kdnnten bei der Anpassung die Proportionen der einbe-
zogenen Augenstrukturen wie der Linse verzerrt werden. Als einfache aber effektive Parameter zur Be-
schreibung der Anatomie des Patienten bieten sich die Ldngen und Proportionen der Hauptachsen des
Auges an. Als erste Hauptachse wird die Verbindung zwischen der ersten und zweiten Landmarke defi-
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niert (vergleiche Abschnitt 4.1.3). Die zweite Hauptachse wird durch die Landmarken drei und vier, die
dritte Hauptachse durch die Landmarken fiinf und sechs aufgespannt. Als Kriterium fir die Ubereinstim-
mung der Proportionen wird der mittlere quadratische Unterschied zwischen den normierten Hauptach-
sen berechnet.

Einen grundlegenden Einfluf auf die Darstellung des Auges bewirkt die Orientierung des Bulbus, da
Schichtausrichtung, Partialvolumeneffekte und andere Artefakte Unterschiede in diesen Punkten wider-
spiegeln. Zur Beschreibung der Orientierung des Auges bietet sich der Winkel der ersten Hauptachse
bezogen auf die Bildschichten an. Eine Bertcksichtigung der tbrigen Orientierungswinkel erscheint nicht
notwendig, da die Darstellungseigenschaften nur wenig durch eine unterschiedliche Orientierung inner-
halb der Schicht beeinfluit werden (siehe Abbildung 4.4, links). Geringe Unterschiede werden lediglich
durch die verinderten Aufldsungsachsen verursacht. Deutliche Anderungen in den Darstellungseigen-
schaften treten erst dann auf, wenn sich der Winkel zwischen der ersten Hauptachse und der Schichtori-
entierung bei Referenzmodell und aktuellem Datensatz deutlich unterscheiden (siehe Abbildung 4.4,
rechts).

"\\‘;/

Abbildung 4.4: Beriicksichtigung der Schichtorientierung bei der Auswahl des Referenzmodells

Orientierungsunterschiede innerhalb der Datenschicht (linke Grafik) mussen bei der Auswahl des Referenzmodells nach der
Orientierung nicht bertcksichtigt werden, da sie nicht zu grundsétzlich unterschiedlichen Darstellungseigneschaften filhren. Die
Darstellung des Auges in der blauen und orangen Schicht stimmen weitgehend (berein. Deutlich unterschiedliche Bildinhalte
treten jedoch auf, wenn die Winkel der Augenachse und der Schichtorientierung (orange und blaue Schichtorientierungen)
deutlich voneinander abweichen (rechte Abbildung).

Von entscheidender Bedeutung fiir die Parametrisierung der Detailsegmentierung sind die Informa-
tionen Uber die Darstellungseigenschaften. Von vorrangiger Bedeutung sind dabei die Grauwerteigen-
schaften im Bereich der Organkanten, da diese Informationen zur Abgrenzung des Organs vom umge-
benden Gewebe benétigt werden.

Die Darstellungseigenschaften der Organkanten kdnnen durch Parameter wie mittlerer Grauwert im
Bereich der Kante, mittlerer Grauwert innerhalb und auBerhalb der Organkante oder durch den Kontrast
zwischen dem Organinneren und -&ufieren beschrieben werden. Aufgrund des Fehlens von objektiven
Kriterien zur Beurteilung der Ahnlichkeit von Darstellungseigenschaften, kénnen im Rahmen dieser Ar-
beit keine abschlieRenden Aussagen dariiber gemacht werden, welches Kriterium am besten flr die Be-
stimmung der Ahnlichkeit geeignet ist. Eine detaillierte Untersuchung der geeigneten Auswahl von Ahn-
lichkeitskriterien findet sich in [Kun01]. Fir die Durchfiihrung der im nachfolgendem Kapitel beschriebe-
nen Tests werden die oben genannten Kriterien alternativ angewandt.

Bei dem Entwurf des Ahnlichkeitskriteriums sollten alle Aspekte wie Bildkontext, Anatomie, Orien-
tierung und Darstellungseigenschaften berticksichtigt werden. Dabei sind die Parameter in harte und wei-
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che Vergleichskriterien zu unterscheiden. Der Bildkontext ist als ein hartes Kriterium anzusehen, denn
egal wie gut die Anatomie und Orientierung zwischen einem CT- und einem MRT-Datensatz Uberein-
stimmen, die Darstellungseigenschaften sind so unterschiedlich, daf} ein sinnvoller Wissenstransfer zwi-
schen diesen unterschiedlichen Bildmodi nicht mdglich ist. Zusatzlich wirkt sich auch die Schichtorientie-
rung so grundlegend auf die Darstellung der Augenstrukturen aus, da Referenzmodell und aktueller Da-
tensatz in diesem Punkt so gut wie mdglich Gbereinstimmen sollten. Ahnlich wichtig ist das Ubereinstim-
men der Datensitze in den Darstellungseigenschaften, da nur dadurch eine Ubertragbarkeit der Segmen-
tierung gewéhrleistet werden kann. Eine gewisse Toleranz kann beim Vergleich der Proportionen des
Auges angewandt werden, da sich diese Unterschiede weder auf die Darstellungseigenschaften noch auf
die Detailsegmentierung maRgeblich auswirken.

4.1.6 Bestimmen des aktuellen Bildkontextes

Um ein Referenzmodell aus der Referenzdatenbank auszuwahlen, das am besten mit dem aktuellen Da-
tensatz Ubereinstimmt, missen die im vorangegangenem Abschnitt beschriebenen Ahnlichkeitsparameter
fiir den aktuellen Datensatz berechnet und mit den Werten der Referenzmodelle verglichen werden. Bei
der Berechnung der fiir die Selektionsschritte notwendigen Parameter besteht jedoch das Problem, daf
Bildkontext, Orientierung, Anatomie und lokale Darstellungseigenschaften nicht ohne weiteres aus dem
unbearbeiteten Datensatz abgelesen werden kdnnen. Gerade fur die Beschreibung der Anatomie, der Ori-
entierung und der lokalen Darstellungseigenschaften ist zunéchst eine grobe Interpretation der Bilddaten
notwendig, die ungefahr die Organkanten beschreibt. Ein Vergleich von Datensatzen allein auf der Basis
von globalen Beschreibungsparametern ware nicht aussagekraftig genug.

Um Orientierung und ungefahre Proportionen des Auges in einem neuen, zu bearbeitenden Daten-
satz bestimmen zu kdnnen, missen daher zundchst die Positionen der oben beschriebenen Landmarken
ermittelt werden. Darliber hinaus wird eine grobe Segmentierung der Organkanten bendtigt, damit die
Darstellungseigenschaften in diesem Bereich berechnet werden kénnen. Eine grobe Segmentierung ist
unverzichtbar, um die gesuchten Ahnlichkeitsparameter zu bestimmen, die zur Auswahl eines dhnlichen
Referenzmodells bendtigt werden. Andererseits wiirde es keinen Sinn machen, den Datensatz grob manu-
ell zu segmentieren, da der hierfur erforderliche Arbeitsaufwand die modellbasierte Segmentierung in Fra-
ge stellen wirde. Es muR also ein Weg gefunden werden, wie eine grobe Segmentierung des aktuellen
Datensatzes durch einen mdglichst geringen Arbeitsaufwand erreicht werden kann.

Korrespondierend zu dem Gesamtkonzept der modellbasierten Bildverarbeitung wird die grobe Seg-
mentierung erreicht, indem ein typisches Referenzmodell an den aktuellen Datensatz angepalt wird.
Durch die Verwendung eines Referenzmodells zur Erstellung der groben Segmentierung muB keine voll-
stdndige Segmentierung vorgenommen werden, sondern es kann durch das Lokalisieren der oben be-
schriebenen Landmarken im aktuellen Bildmaterial die ungefahre Position, Form und Orientierung des
Auges berechnet werden. Die bendtigte grobe Segmentierung kann anschlieBend aus dem Referenzmodell
ubernommen werden, indem die Segmentierung des Referenzmodells an die lokalisierten Landmarken im
aktuellen Datensatz angepaft und kopiert wird. Das Berechnen der Eigenschaften und das Ubertragen der
Segmentierung des Referenzmodells in den aktuellen Datensatz wird mdglich, indem im aktuellen Daten-
satz die gleichen Landmarken an korrespondierenden Stellen wie beim Referenzmodell plaziert werden.

Das Ubertragen der Segmentierung stellt eine wichtige Informationsquelle zur Selektion des dhnlich-
sten Referenzmodells dar. Damit die zu erwartende Korrektheit der Gbertragenen groben Segmentierung
mdglichst groR ist, muf bei der Auswahl bereits sichergestellt werden, daR das Referenzmodell mit dem
aktuellen Datensatz in den grundlegenden Eigenschaften (ibereinstimmt. Um diese Ubereinstimmung
sicherzustellen, wird wie in Abschnitt 4.1.6.1 beschrieben zunéchst der allgemeine Bildkontext des aktuel-
len Datensatzes bestimmt. Anhand der dabei ermittelten Informationen wird anschlieBend ein Master-
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Referenzmodell ausgewdhlt, das einen typischen Datensatz fiir den festgestellten Bildkontext reprasentiert.
Dadurch wird sichergestellt, daf? bereits die grobe Segmentierung eine vergleichsweise gute Anndherung
der tatsdchlichen Organgrenzen darstellt.

aktueller Datensatz

Master-

D ) Referenzmodel]

aktueller Datensatz mit &
Landmarken

Landmarkenbasierte
Registrierung

Transformation
der Segmentierung
des Master-
Referenzmodells in
den aktuellen
Datensatz

F

Grob segmentierter

aktueller Datensatz
Ahnlichkeits-

parameter
berechnen

Abbildung 4.5: Verarbeitungspipeline zur Bestimmung der Ahnlichkeitsparameter

Die Abbildung zeigt die Schritte zur Bestimmung der Ahnlichkeitsparameter. Zunachst werden in den aktuellen Datensatz Land-
marken eingegeben, die in ihren Positionen mit den Landmarken im Referenzmodell korrespondieren. Anschlieend werden diese
Landmarken flr die Durchfiihrung einer landmarkenbasierten Registrierung von aktuellem Datensatz und Master-Referenzmodell
herangezogen. Dadurch kann die Segmentierung des Master-Referenzmodells in den aktuellen Datensatz (ibernommen werden.

Dieses Master-Referenzmodell ist dabei absolut identisch mit den anderen Referenzmodellen in der
Referenzdatenbank. Der einzige Unterschied besteht darin, daf3 durch eine kompetente Fachkraft festge-
stellt wurde, dafl? dieses Master-Referenzmodell einen charakteristischen Datensatz mit der Ublichen Form
des Auges und den erwarteten Darstellungseigenschaften darstellt. Dementsprechend wird fur jeden all-
gemeinen Bildkontext ein Master-Referenzmodell ausgewahlt, das fiir die Bearbeitung von entsprechen-
dem Bildmaterial genutzt werden soll.

Die Anpassung der Segmentierung des Master-Referenzmodells an die Landmarken im aktuellen Da-
tensatz wird durch eine landmarkenbasierte Registrierung erreicht. Abbildung 4.5 veranschaulicht die Vor-
gehensweise zur Bestimmung der groben Segmentierung. Aufgrund der spezifischen Problemstellungen
bei dem gegebenen Bildmaterial und den charakteristischen anatomischen Eigenschaften des Auges, wur-
den mehrere Verfahren zur landmarkenbasierten Registrierung entwickelt, die im Abschnitt 4.1.6.4 be-
schrieben werden.

Um letztendlich die Segmentierung des Master-Referenzmodells als grobe Segmentierung in den ak-
tuellen Datensatz Uberflihren zu kdnnen, missen aus den Organoberflachen des registrierten Master-
Referenzmodells die Segmentierungskonturen fiir den aktuellen Datensatz berechnet werden. Anhand
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dieser Segmentierungskonturen kénnen dann in den nachfolgenden Verarbeitungsschritten die gesuchten
anatomischen Eigenschaften und Darstellungseigenschaften berechnet werden.

Bestimmen des Bildkontextes

‘ Manuelle Eingabe des Bildmodus ‘

< Auswéhlen des Master-Referenzmodells )
‘ Interaktive Arbeitsschritte
‘ Manuelle Auswahl des zu segmentierenden Organs ‘ |:|

‘ Eingabe der Landmarken ‘

Automatische Arbeitsschritte

y
Gndmarkenbasierte Registrierung von Master-Referenzmodell ) @

und aktuellem Datensatz

}

Berechnung der Bildeigenschaften entlang der transformierten
Segmentierungskonturen

Abbildung 4.6: Schritte zur Bestimmung des Bildkontextes

Die Abbildung zeigt die Schritte zur Bestimmung des Bildkontextes. Die Rechtecke représentieren die interaktiv durchzufiihren-
den Schritte, wahrend die durch runde Késten dargestellten Schritte automatisch ausgefiihrt werden.

Zur Bestimmung des aktuellen Bildkontextes miissen demnach die folgenden Verarbeitungsschritte

durchgefiihrt werden:

1. Bestimmen des allgemeinen Bildkontextes (Bildmodus, Schichtorientierung, etc.),

2. Auswahl des Master-Referenzmodells, das den gleichen Bildkontext wie der aktuelle Datensatz
aufweist,

3. Eingeben der Landmarken im aktuellen Datensatz korrespondierend zu den Landmarken im Ma-
ster-Referenzmodell,

4. Landmarkenbasierte Registrierung von Master-Referenzmodell und aktuellem Datensatz anhand
der in beiden Datensétzen vorhandenen korrespondierenden Landmarken,

5. Bestimmen der groben Segmentierung fur den aktuellen Datensatz aus den registrierten
Organoberflachen des Master-Referenzmodells,

6. Berechnen der anatomischen Ahnlichkeitsparameter fiir den aktuellen Datensatz und

7. Berechnen der Darstellungseigenschaften fiir den aktuellen Datensatz.

Abbildung 4.6 veranschaulicht die Schritte zur Bestimmung des aktuellen Bildkontextes. Dabei wird
zwischen den interaktiv durchzufiihrenden Schritten und jenen Schritten unterschieden, die automatisch
ausgefiihrt werden. Der einzige interaktive Arbeitsaufwand fir das Ubertragen der Segmentierung besteht
fur den Benutzer im Plazieren der Landmarken und der Auswahl des zu segmentierenden Organs. Der
Zeitaufwand fiir diese Arbeiten belduft sich auf ungefédhr 20-30 Sekunden und liegt damit deutlich unter
einer manuellen Segmentierung. Selbst bei einer Erhéhung der Anzahl der Landmarken fir komplexere
Organe wie beispielsweise Leber oder Lunge wiirde der interaktive Arbeitsaufwand gering bleiben. In den
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nachfolgenden Abschnitten 4.1.6.1 bis 4.1.6.6 wird die Umsetzung der in Abbildung 4.6 dargestellten Ver-
arbeitungsschritte detailliert beschrieben.

4.1.6.1 Bestimmen des allgemeinen Bildkontextes

Der allgemeine Bildkontext umfafit die Angaben zum Bildmodus (CT, MRT-T1, MRT-T2...) zur Schicht-
orientierung (axial, coronar oder sagittal) und den dargestellten Organen (Schédel, Orbita). Da die darge-
stellten Organe fiir das weitgehend einheitliche Bildmaterial immer gleich sind, kann diese Information
unbertcksichtigt bleiben. Wichtig ist jedoch die Bestimmung des Bildmodus und der Schichtorientierung.

Zur Kldrung dieser Fragestellungen bieten sich mehrere Ldsungskonzepte an. Medizinische Bildfor-
mate speichern in der Regel im ersten Teil der Bilddatei, dem sogenannten Header, Angaben zur GroRe
des Bildes, zur Grauwerttiefe, dem angewandten Aufnahmemodus und anderen Bildeigenschaften ab. Die
einfachste und schnellste Lésung zur Bestimmung der fraglichen Angaben zum Bildkontext besteht daher
im Auslesen dieses Headers. Besitzt der zu segmentierende Datensatz keinen Header oder kénnen die
Informationen aufgrund von Inkompatibilitdten der Dateiformate nicht ausgelesen werden, miissen alter-
native Strategien angewandt werden. Prinzipiell kann man sich zwischen automatisierten und interaktiven
Verfahren entscheiden.

Eine automatisierte Bestimmung des Bildmodus wére gegebenenfalls durch histogrammbasierte Ana-
lyseverfahren moglich. CT- und MRT-Daten unterscheiden sich in ihren globalen Grauwerteigenschaften
voneinander und kdnnten daher vergleichsweise gut unterschieden werden. Bei den MRT-Daten missen
zusétzlich T1- und T2-Aufnahmen der Orbita voneinander abgegrenzt werden. Solange es sich um reine
T1- und T2-Aufnahmen handelt, wére eine Unterscheidung anhand der Grauwertprofile méglich. Sobald
jedoch davon abweichende Sequenzen angewandt werden, ist ein Scheitern der histogrammbasierten Ana-
lyseverfahren wahrscheinlich, da sich die Grauwerteigenschaften zwischen den verschiedenen Bildmodi
nicht in jedem Fall unterscheiden. Ebenfalls schwierig gestaltet sich die automatisierte Unterscheidung der
Schichtorientierungen. Im Unterschied zu den CT-Daten kénnen MRT-Daten mit beliebigen Schichtori-
entierungen aufgenommen werden. Grundsétzliche Unterschiede in den globalen Grauwerteigenschaften
zwischen den verschiedenen Orientierungen kdnnen jedoch nicht ohne weiteres festgestellt werden.

Um die Bestimmung des Bildmodus zu automatisieren ware dementsprechend die Entwicklung von
angepaliten Analyseverfahren notwendig. Wie hoch die Erfolgsaussichten solcher Analyseverfahren sind,
kann im Vorfeld nur schwer abgeschétzt werden. Andererseits missen die Angaben Uber den allgemeinen
Kontext in jedem Fall korrekt sein, da alle weiteren Verarbeitungsschritte auf diesen Informationen auf-
setzen. Sollten bereits bei diesem ersten Verarbeitungsschritt Fehler gemacht werden, ist die Wahrschein-
lichkeit, daR sich dieser Fehler auf die folgenden Schritte negativ auswirkt und damit die Segmentierung an
sich in Frage stellt, sehr hoch.

Die hohen Anforderungen und die Variabilitdt der Bildeigenschaften zwischen den verschiedenen
Bildmodi wiirden einen betrachtlichen Entwicklungsaufwand fiir eine Vielzahl speziell angepalter Analy-
sealgorithmen erforderlich machen. Fir die klinische Routine wére dadurch jedoch eine nur geringe Ver-
besserung der diagnostischen Mdglichkeiten erreicht, da der Grofteil des Arbeitsaufwandes die detaillierte
Segmentierung der Organe darstellt. Einen praxisrelevanten Sinn gewinnt die Automatisierung dieses
Schrittes daher erst dann, wenn die Detailsegmentierung stabil funktioniert und in der klinischen Routine
akzeptiert wurde. Ist diese Voraussetzung in der Zukunft gegeben, wirde die Automatisierung der Be-
stimmung des allgemeinen Bildkontextes eine vollstdndige Automatisierung der Bildsegmentierung ermog-
lichen. Doch von der Ldsung des Problems Detailsegmentierung ist die Bildverarbeitung heute noch weit
entfernt.
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Um einerseits den hohen Anforderungen an die Zuverléssigkeit dieses Schrittes gerecht zu werden,
andererseits den Entwicklungsaufwand in ein sinnvolles Verhéltnis zum wissenschaftlichen und medizini-
schen Nutzen zu stellen, wurde die Bestimmung des Bildkontextes durch die folgenden Verarbeitungs-
schritte realisiert:

1. Der Bild-Header wird ausgewertet, um die Angaben zu Bildmodus und Schichtorientierung auszule-
sen.

2. Kodnnen keine oder nur unvollstdndige Angaben aus dem Header ausgelesen werden, wird der Benut-
zer aufgefordert, die fehlenden Informationen manuell anzugeben (siehe Abbildung 4.7).
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Abbildung 4.7: Manuelle Auswahl des Bildmodus

Der eingeladene Datensatz ist im Hauptfenster links zu sehen. Konnten die Angaben zu dem allgemeinen Kontext nicht aus dem
Header des Datensatzes ausgelesen werden, werden sie anhand von Combo-Boxen nachgetragen.

4.1.6.2 Auswahl des Master-Referenzmodells

In einer Konfigurationsdatei wird vor der Nutzung der modellbasierten Bildverarbeitung spezifiziert, wel-
che Master-Referenzmodelle bei den jeweiligen Bildkontexten geladen werden sollen. Wurden die Anga-
ben zum allgemeinen Kontext des aktuellen Datensatzes aus dem Header ausgelesen oder vom Benutzer
eingegeben, kann das entsprechende Master-Referenzmodell automatisch ausgewahlt und geladen werden.

4.1.6.3 Plazieren der Landmarken

Nachdem der Bildkontext des aktuellen Datensatzes bestimmt und ein entsprechendes Master-
Referenzmodell ausgewdhlt worden ist, mu im ndchsten Schritt die Segmentierung des Master-
Referenzmodells in den aktuellen Datensatz tibertragen werden. Dieses Ubertragen der Segmentierung
erfordert die Lokalisation der Landmarken im aktuellen Datensatz, die zu den Landmarken im Master-
Referenzmodell korrespondieren. Fur diese Lokalisation ist eine solide Kenntnis des Bildmaterials durch
den Benutzer notwendig, da selbst fir den Menschen die Interpretation der medizinischen Bilddaten ohne
einen entsprechenden Erfahrungshorizont in der Regel nicht méglich ist. Entsprechend der Anlage des
Referenzmodells muR der Benutzer die Spitze der Kornea, den Sehnerv und die Muskelansétze identifizie-
ren (vergleiche Abschnitt 4.1.3).
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Abbildung 4.8: Eintragen der Landmarken in den aktuellen Datensatz

Im Tool-Fenster (rechts) wird dem Benutzer automatisch angezeigt, wo die Landmarken zu setzen sind. Dadurch kénnen auch
unerfahrene Benutzer die Segmentierung ohne Einarbeitungszeit nutzen.

Fir eine benutzerfreundliche Eingabe der Landmarken wird der Benutzer anhand eines Segmentie-
rungsskripts durch die einzelnen Arbeitsschritte gefiihrt. Schrittweise wird dem Benutzer anhand von
eingeblendeten Abbildungen im Tool-Fenster dargestellt, wo sich die Landmarken im Referenzmodell
befinden und gebeten, die entsprechende Landmarke an der anatomisch korrespondierenden Position im
aktuellen Datensatz zu plazieren (siehe Abbildung 4.8).

Die Beschreibungen fiir den Benutzer, wo sich die Landmarken befinden, werden in Form von
HTML-Seiten abgespeichert und im Tool-Fenster dargestellt. Die Bilder kdnnen dabei direkt aus dem
Master-Referenzmodell geladen und in die HTML-Seite eingefiigt werden. Dadurch kénnen sowohl die
Segmentierung als auch die Anweisungen flir den Benutzer automatisch durch das Austauschen des Ma-
ster-Referenzmodells angepafRt werden. Anweisungen und Plazieren der Landmarken werden (ber ein
Segmentierungsskript miteinander synchronisiert. Dabei besitzt der Benutzer noch wahrend der Durch-
fuhrung die Freiheit auszuwéhlen, welche Landmarken er einfiigen méchte und welche nicht, indem er im
Skript-Fenster die individuellen Landmarken durch Setzen des Toggle-Buttons auswahlt (siehe Abbildung
4.8, rechts unten im Tool-Fenster).

Wenngleich der Benutzer angehalten sein sollte, die Landmarken so prazise wie maoglich einzugeben,
sind Fehlpositionierungen im Millimeterbereich durchaus akzeptabel. Die eingegebenen Landmarken wer-
den lediglich dazu genutzt, die Segmentierung des Master-Referenzmodells und anschlieBend des Refe-
renzmodells in den aktuellen Datensatz zu (ibertragen. Die Segmentierung wird dadurch innerhalb eines
Toleranzbereichs nicht beeintrachtigt. Bestimmt wird dieser Toleranzbereich durch die rdumliche Tole-
ranz der Detailsegmentierung, die im Abschnitt 4.1.8 beschrieben wird.

4.1.6.4 Landmarkenbasierte Registrierung von Master-Referenzmodell und aktuellem Datensatz

Die landmarkenbasierte Registrierung wird angewandt, um die Segmentierung des Master-
Referenzmodells in den aktuellen Datensatz zu lbertragen. Dadurch kann eine grobe Segmentierung des
aktuellen Datensatzes erreicht werden, anhand derer dann die anatomischen Eigenschaften und Darstel-
lungseigenschaften der betrachteten Organe bestimmt werden (vergleiche Abbildung 4.9). Hierzu werden
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die Landmarken im Master-Referenzmodell und die im vorangegangenen Verarbeitungsschritt eingegebe-
nen korrespondierenden Landmarken im aktuellen Datensatz genutzt.
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Abbildung 4.9: Ubertragen der Segmentierung in den aktuellen Datensatz

Die Segmentierung des Master-Referenzmodells wurde in den aktuellen Datensatz transformiert. Anhand der so durchgefiihrten
Grobsegmentierung kénnen im sich anschlieBenden Schritt die anatomischen Eigenschaften und die Darstellungseigenschaften
berechnet werden.

Die landmarkenbasierte Registrierung spielt eine wichtige Rolle fur die nachfolgenden Verarbeitungs-
schritte der modellbasierten Segmentierung, da die Prézision der Registrierungsergebnisse entscheidet, wie
gut und korrekt die anschlieBend berechneten Informationen Uber den aktuellen Datensatz sind. Da diese
Informationen die Grundlage fiir die Auswahl des Referenzmodells darstellen, wirken sich die Ergebnisse
der landmarkenbasierten Registrierung auf alle nachfolgenden Schritte einschlieflich der Detailsegmentie-
rung aus.

Aus diesem Grund wurden vier verschiedene Ansétze zur landmarkenbasierten Registrierung von ak-
tuellem Datensatz und Master-Referenzmodell entwickelt, die jeweils auf ihre Starken und Schwéchen
untersucht werden sollten:

e Landmarkenbasierte Registrierung anhand von affinen Transformationen,
» Landmarkenbasierte Registrierung anhand von affinen Transformationen und Scherung,

e Landmarkenbasierte Registrierung anhand von affinen Transformationen und anschlieRendem loka-
lem Morphing und

e Landmarkenbasierte Registrierung anhand einer proprietdren Anpassungsstrategie.

In den nachfolgenden Abschnitten 4.1.6.4.1 bis 4.1.6.4.4 werden die vier Verfahren detailliert be-
schrieben.

4.1.6.4.1 Affine Transformation

Beim ersten Verfahren zur landmarkenbasierten Registrierung sollten lediglich globale Transformationen
zur Anpassung des Master-Referenzmodells in der Position, der Orientierung und der Skalierung ange-
wandt werden. Die Anwendung von globalen Anpassungsstrategien erscheint sinnvoll, da durch sie die
anatomisch sinnvolle Form der Organoberflachen aus dem Master-Referenzmodell erhalten bleibt. Zur
Realisierung solcher globalen Transformationen bietet sich die Anwendung von affinen Transformationen
an, die durch homogene Transformationsmatrizen umgesetzt werden kdnnen [Fol91].
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1)

Da die affinen Transformationen zunéchst keine Scherungen einschlielen, kénnen nur drei Land-
marken bei der Definition der Transformationsmatrix beriicksichtigt werden. Wurden mehr als drei
Landmarken eingegeben, stellt die Berechnung der Transformationsmatrix ein Optimierungsproblem dar:
Es missen zunéchst jene drei Landmarken bestimmt werden, mit denen Master-Referenzmodell und ak-
tueller Datensatz mdglichst gut aneinander angepal3t werden. Als ,,mdglichst gut” wird in diesem Zusam-
menhang definiert, dal der mittlere quadratische Abstand zwischen den Landmarken im aktuellen Daten-
satz und den transformierten Landmarken des Master-Referenzmodells mdéglichst gering sein sollte. Fur
die Berechnung der geometrischen Transformation werden die folgenden Verarbeitungsschritte durchge-
fuhrt:

Berechnung der Transformation und des mittleren quadratischen Abstands: Aus den eingege-
benen Landmarken muf fur alle Permutationen mit drei Landmarken die Transformation und der
mittlere quadratische Abstand der verbleibenden Landmarken berechnet werden. Die Reihenfolge der
Landmarken spielt bei der Bestimmung der Transformation eine Rolle. Wurden » Landmarken einge-
geben, existieren »//3/ mogliche Permutationen. Bei sechs Landmarken missen dementsprechend
6//3/=120 Konstellationen getestet werden. Zur Berechnung der Transformationsmatrizen und der
dazugehdrigen mittleren quadratischen Abstédnde werden die folgenden Berechnungsschritte durchge-
fuhrt:

a)

b)

Definition der Koordinatensysteme: Da die Auflésung von Master-Referenzmodell und aktuel-
lem Datensatz in der Regel unterschiedlich ist, mu3 zunéchst ein einheitliches Koordinatensystem
definiert werden. Hierzu werden die orthogonalen Koordinatenachsen an die jeweilige Voxelgro-
Re angepalit.

Matching des ersten Punktes: Fir den ersten der drei Punkte wird zunéchst der translatorische
Unterschied kompensiert. Hierfur wird der Verschiebungsvektor zwischen der ersten Landmarke
in beiden Datensatzen bestimmt. AnschlieBend wird der Master-Referenzdatensatz um diesen
Vektor verschoben, so dal§ die ersten Landmarken beider Datensétze genau (ibereinander liegen.

Rotation des Modells, um den Winkel des zweiten Punktes anzupassen: Nachdem die er-
sten Landmarken in Ubereinstimmung gebracht wurden, sollen nun die zweiten Landmarken in
beiden Datensétzen aneinander angepalit werden. Hierzu wird zunéchst der Rotationsunterschied
eliminiert. Rotationszentren sind die abgeglichenen ersten Landmarken. Die Gesamtrotation setzt
sich aus zwei Einzelrotationen zusammen: aus der Rotation bezogen zur x-y-Ebene und der Rota-
tion bezogen zur y-z-Ebene. Beide Rotationswinkel kdnnen anhand von Vektoralgebra (Skalar-
und Vektorprodukt) bestimmt und zu einer Gesamtrotationsmatrix zusammengefalit werden.

Skalierung anhand des zweiten Punktes anpassen: Wurde der Orientierungswinkel zwischen
erster und zweiter Landmarke angepal3t, kann immer noch ein Unterschied in der Lange der Ver-
bindungsstrecke bestehen. Um diesen Unterschied zu kompensieren, wird eine Skalierung ange-
wandt. Als Skalierungsfaktor wird der Quotient beider Vektorbetréage, als Skalierungsrichtung der
Verbindungsvektor zwischen erster und zweiter Landmarke benutzt.

Rotation, zur Anpassung des dritten Punktes: Nachdem nun die ersten beiden Punkte in
Ubereinstimmung gebracht wurden, muR noch der dritte Punkt angepat werden, um die Trans-
formation in allen drei Raumkoordinaten zu definieren. Als Rotationsachse wird in diesem Fall
die durch die ersten beiden Landmarken aufgespannte Gerade benutzt. Der Rotationsunterschied
kann wiederum durch Vektoralgebra (Skalar- und Kreuzprodukt) berechnet werden. Anschlie-
Rend wird das Master-Referenzmodell um den berechneten Winkel gedreht.

Skalierung, um die z-Komponente des dritten Punktes anzupassen: Im letzten Transforma-
tionsschritt muR noch der Abstand des dritten Punktes von der Achse, die durch die Landmarken
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eins und zwei aufgespannt wird, angepalit werden. Hierzu wird der Quotient zwischen den Ab-
stdnden der dritten Landmarke zur Achse berechnet und anschlieRend ausgehend von der Achse
rechtwinklig in Richtung der dritten Landmarke skaliert. Diese Transformation fiihrt in der Regel
nicht dazu, daR die dritten Landmarken beider Modelle genau Ubereinander liegen, da immer
noch eine Translation parallel zur Rotationsachse mdglich ist. Eine Scherung soll jedoch nicht an-
gewandt werden, um den Unterschied zu eliminieren, da dies anatomisch gesehen unter Umstan-
den nicht sinnvoll ware.

g) Berechnen des mittleren quadratischen Abstandes: Um zu quantifizieren, wie gut die Trans-
formation das Master-Referenzmodell an den aktuellen Datensatz anpaft, wird der mittlere qua-
dratische Abstand zwischen den Landmarken des aktuellen Datensatzes und den transformierten
Landmarken des Master-Referenzmodells berechnet. Hierfir wird fiir alle Landmarken jeweils der
Betrag des Abstandes berechnet und quadriert. Der quadrierte Betrag wird fir alle Landmarken
summiert. AbschlieRend wird der Wert durch die Anzahl der Landmarken dividiert.

2) Auswahl der Transformation, fur die der mittlere quadratische Abstand am geringsten ist: Um
festzustellen, welche drei Landmarken das Master-Referenzmodell am besten in den aktuellen Daten-
satz transformieren, werden die mittleren quadratischen Abstdnde fur alle Transformationen vergli-
chen und jene Transformationen ausgewahilt, furr die der Wert am geringsten ist.

3) Anwenden der optimalen Transformation: Die als optimal identifizierte Transformation wird auf
das Master-Referenzmodell angewandt.

Erste Tests haben gezeigt, daR bei einer weitgehenden Ubereinstimmung der Proportionen von Ma-
ster-Referenzmodell und aktuellem Datensatz nur geringe Abweichungen zwischen den Landmarken auf-
treten (siehe Abbildung 4.10, links). Weichen die Proportionen jedoch betréchtlich voneinander ab oder
wéhlt der Optimierungsalgorithmus Punkte aus, die gegebenenfalls schlecht positioniert waren, kommt es
zu betrachtlichen Abweichungen zwischen den transformierten Kontur und der tatsachlichen Organkante
im aktuellen Datensatz (Abbildung 4.10, Mitte). Die schwierigste Aufgabe bestand dabei fir die Benutzer
in erster Linie darin, die obere und die untere Landmarke korrekt zu positionieren. Eine haufige Ursache
fur Fehlpositionierungen der oberen und untere Landmarke stellen die starken Partialvolumeneffekte im
Bereich dieser Landmarken dar (vergleiche Abbildung 4.10, rechts)

Abbildung 4.10: Ergebnisse der einfachen geometrischen Anpassung

Die Ergebnisqualitdt wird mafigeblich durch die Plazierung sdmtlicher Landmarken beeinfluB3t. Links: Die Anpassung des Modells
allein aufgrund geometrischer Anpassung liefert gute Ergebnisse, weil die Landmarken gut plaziert wurden und Master-
Referenzmodell und aktueller Datensatz weitgehend Ubereinstimmen. Oft kommt es jedoch bei der oberen und unteren Land-
marke aufgrund der Partialvolumeneffekte zu einer unprézisen Positionierung (rechts). In solchen Féllen liefert die rein geometri-
sche Anpassung unzureichende Ergebnisse (Mitte).
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4.1.6.4.2 Affine Transformation und Scherung

Bei der landmarkenbasierten Registrierung mittels affiner Transformation und Scherung werden zusatzlich
zur im vorangegangenem Abschnitt beschriebenen affinen Transformation mehrere Scherungen anhand
der verbleibenden Landmarken angewandt. Durch die Scherungen besteht die Mdglichkeit, das Master-
Referenzmodell in sémtlichen Landmarken an den aktuellen Datensatz anzupassen.

Abbildung 4.11: Probleme bei der Anpassung mit Scherung

Durch die Anwendung von Scherungen zur Anpassung des Master-Referenzmodells an den aktuellen Datensatz kdnnen bei
unglinstiger Positionierung der oberen und unteren Landmarken asymmetrische Eierformen entstehen, die anatomisch nicht
realitatstreu sind.

Hierzu werden im ersten Schritt die ersten Landmarken 1, 2 und 3 in der zentralen Schicht durch
Anwendung der geometrischen Anpassung in Ubereinstimmung gebracht. AnschlieBend werden anhand
der Landmarken 5 und 6 die jeweiligen Hemisphéren der zentralen Ebene so geschert und skaliert, dafi3 die
Landmarken von Referenzmodell und aktuellem Datensatz ibereinander liegen.

Doch Tests zeigten schnell die mit der Scherung verbundenen Nachteile. Ahnlich wie beim ersten
Ansatz fiihrte eine ungunstige Plazierung der Landmarken in den Schichten mit starken Partialvolumenef-
fekten zu unerwiinschten Anpassungsergebnissen. Durch die separate Scherung beider Hemispharen tra-
ten anatomisch unmdogliche Asymmetrien und Deformationen auf (siehe Abbildung 4.11), die eine An-
wendung dieser Registrierungsmethode in medizinischer Hinsicht nicht sinnvoll erscheinen lassen.

4.1.6.4.3 Affine Transformation und lokales Morphing

Die landmarkenbasierte Registrierung anhand von affinen Transformationen und lokalem Morphing wird
in zwei Schritten durchgefihrt. Zunéachst werden das Master-Referenzmodell und der aktuelle Datensatz
grob aneinander ausgerichtet, indem die landmarkenbasierte Registrierung mittels affiner Transformatio-
nen aus Abschnitt 4.1.6.4.1 angewandt wird. Dabei werden grobe Unterschiede in Skalierung, Rotation
und Translation minimiert. AnschlieRend werden zwischen den noch nicht in Ubereinstimmung gebrach-
ten Landmarken Korrespondenzvektoren konstruiert. Diese Korrespondenzvektoren werden mittel Radi-
al-Basis-Interpolation [Rup95] auf den gesamten Datensatz interpoliert. Die Segmentierungskonturen des
Master-Referenzmodells werden dann entlang der interpolierten Korrespondenzvektoren in den aktuellen
Datensatz kopiert.

Fir die Durchfiihrung dieser Registrierungsmethode werden die folgenden Verarbeitungsschritte
durchgefihrt:
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1. Anwendung der landmarkenbasierten Registrierung mittels affiner Transformationen (verglei-
che Abschnitt 4.1.6.4.1).

2. Eintragen der Verschiebungsvektoren: Zwischen den Landmarken, die nicht tbereinander liegen,
werden Korrespondenzvektoren konstruiert und in eine dreidimensionale Verschiebungsvektormatrix
eingetragen.

3. Radial Basis Interpolation: Die Korrespondenzvektoren werden mittels Radial Basis Interpolation
auf das gesamte Datenvolumen interpoliert [Rup95].

4. Master-Referenzmodell anpassen: Das Master-Referenzmodell wird an den aktuellen Datensatz
angepaldt, indem sowohl der Referenzdatensatz als auch die Referenzsegmentierung entlang der
Transformationspfade in den aktuellen Datensatz kopiert werden.

Verschiedene Tests haben auch bei diesem Registrierungsverfahren Schwachstellen aufgezeigt.
Hauptproblem stellt dabei die lokale und globale Steuerung der Interpolationspfade dar. Wéhrend bei
globalen Transformationen wie Rotation, Skalierung und Translation die anatomische Grundform beibe-
halten wird, kann es bei einer lokalen Transformation zu Verformungen kommen, die anatomisch nicht
sinnvoll sind (siehe Abbildung 4.12). Diese ungewollten Verformungen sind um so starker ausgepragt, je
langer die Verschiebungsvektoren noch nach der geometrischen Registrierung sind. Folglich fiihrte die
Anwendung der Radial Basis Interpolation in einzelnen Féllen eher zu einer Verschlechterung des Regi-
strierungsergebnisses gegeniber der einfachen geometrischen Transformation.

Abbildung 4.12: Beispielhafte Schicht eines durch Radial-Basis-Interpolation registrierten Daten-
satzes

Die vier grinen Punkte zeigen die fir die Registrierung angewandten Landmarken. Durch die lokale Kontrolle der Landmarken
hat die Interpolation keine runde, sondern eine davon deutlich abweichende, anatomisch nicht sinnvolle Bulbus-Form erzeugt.
Eine koordinierte Deformation ist bei lokalen Interpolationsfunktionen generell schwierig. Eine Steuerung dieser Verfahren zur
Einhaltung von anatomisch sinnvollen Organformen erscheint nur bei betrachtlichem Aufwand mdglich zu sein.

Das Problem bei der Anwendung von lokalen Registrierungsfunktionen besteht in der Kontrolle der
Interpolationsfunktion. Es ist nicht mdglich, die Transformationsfunktion so zu konfigurieren, daR die
sphérische Oberflachenform des Bulbus erhalten bleibt. Die Anwendung solcher Registrierungsfunktio-
nen erscheint daher nur dann sinnvoll, wenn die Lange der verbleibenden Korrespondenzvektoren recht
klein ist oder die Anzahl der Landmarken drastisch erhéht werden wirde. Dies wirde jedoch der Forde-
rung nach einem geringen Arbeitsaufwand widersprechen, da die Zeit fiir das Eingeben der Landmarken
deutlich erhoht werde mufte. Dartiber hinaus ist anzuzweifeln, daf sich so viele anatomische Landmarken
identifizieren lassen, die der Benutzer mit einer akzeptablen Préazision eingeben kann.
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4.1.6.4.4 Proprietare Registrierung

Die bisher beschriebenen Ansétze zur landmarkenbasierten Registrierung von Master-Referenzmodell und
aktuellem Datensatz produzierten unzureichende Ergebnisse mit groRen Abweichungen zwischen den
Landmarken oder lieen aufgrund ihrer Konzeption anatomisch unmégliche Veranderungen des Modells
zu. Die dadurch verursachten deutlichen Abweichungen zwischen Grobsegmentierung und den korrekten
Organkanten des aktuellen Datensatzes kénnten die nachfolgenden Bildverarbeitungsschritte maRgeblich
beeintrachtigen. Auf der anderen Seite sind aufgrund der Einheitlichkeit der Anatomie des Auges bessere
Ergebnisse durchaus mdglich.

Daher wurde ein weiterer Ansatz entwickelt, der einerseits die anatomische Form des Modells einhal-
ten, andererseits jedoch die in den Landmarken relevanten Informationen so weit wie méglich berticksich-
tigen sollte. Um die Stabilitat und Qualitat der Modellanpassung zu erhéhen, wurde bei diesem Ansatz die
Vorgehensweise gezielt auf die Problemstellung beim Auge ausgerichtet. Dieses angepalite Registrierungs-
verfahren kann in die folgenden Verarbeitungsschritte unterteilt werden:

1. Zur Kompensation des translatorischen Unterschieds zwischen Master-Referenzmodell und ak-
tuellem Datensatz wird die erste Landmarke (siehe Abbildung 4.13 rechts und links) in der zen-
tralen Schicht des Auges beider Datensatze in Ubereinstimmung gebracht.

Abbildung 4.13: Positionen der Landmarken im Master-Referenzmodell (links) und Datensatz

(rechts)

Bei der Plazierung der Landmarken sollten die Positionen anatomisch so gut wie mdglich Gbereinstimmen. Landmarke 1 sollte im
Zentrum der Kornea plaziert werden, Landmarke 2 im Zentrum des Sehnervs und die Landmarken 3 und 4 an den Ansatzstellen
fir die Muskeln.

2. Anhand der zweiten Landmarke wird der Rotationsunterschied zwischen beiden Datensétzen
kompensiert.

3. Es wird der Ldngenunterschied zwischen den ersten beiden Landmarken fiir das Master-
Referenzmodell und den aktuellen Datensatz bestimmt. AnschlieBend wird das Master-
Referenzmodell mit dem Quotienten der beiden Langen skaliert, so daB die beiden ersten Land-
marken in Ubereinstimmung gebracht werden.

4. Durch die ersten beiden Landmarken wurden die globale Skalierung, Position und Orientierung
vorgegeben. Der noch verbleibende Freiheitsgrad stellt die Rotation um die Achse zwischen er-
ster und zweiter Landmarke dar. Die durch die Landmarken 1, 2 und 3 definierte Ebene wird zur
Vorgabe der Rotation des Master-Referenzmodells herangezogen. Um eine anatomische Ent-
sprechung dieser Rotationsvorgaben sicherzustellen wird der Benutzer gebeten, den dritten Punkt
an dem linken Muskelansatz zu positionieren (siehe Abbildung 4.13, rechts).
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5.

Mit den vorangegangenen Schritten wurde eine grobe globale Anpassung des Master-
Referenzmodells an den aktuellen Datensatz vorgenommen. In der Regel werden dadurch ledig-
lich die Punkte 1 und 2 in Ubereinstimmung gebracht worden sein. Bei den nachfolgenden
Schritten sollen nun die verbleibenden Punkte fur eine regionale Anpassung des Modells genutzt
werden. Wichtigste Aufgabenstellung ist dabei, ein anatomisch mdglichst sinnvolles Verandern
des Master-Referenzmodells sicherzustellen. Hierzu wird zunéachst die Hemisphére des Master-
Referenzmodells von Landmarke 3 bezogen auf die Achse von Landmarken 1 und 2 angepal’t, so
dal die Landmarke 3 auf der Kontur des Master-Referenzmodells liegt (siehe Abbildung 4.14,
rechts). Die exakte Position der Landmarke 3 im Master-Referenzmodell bleibt dabei unberick-
sichtigt. Bei der Eingabe der dritten Landmarke kann nicht davon ausgegangen werden, daR der
Benutzer sie an der exakt gleichen Position eintragen wird wie im Master-Referenzmodell, da im
Unterschied zu den ersten beiden Landmarken keine anatomisch markante Landmarke wie der
Sehnerv oder die Kornea vorliegt. Der Muskel ist zwar in seiner groben Struktur zu erkennen.
Eine genaue Lokalisation ist jedoch aufgrund der verschwommenen Ansétze der Muskeln am
Bulbus oft nicht mdglich (vergleiche Abbildung 4.13, links und rechts). Auf der anderen Seite ist
aufgrund der guten Bildqualitat in der zentralen Schichtebene davon auszugehen, dal3 der Benut-
zer die Sklera sehr gut erkennen kann. Dementsprechend tragt die Anpassung der Modellkante an
die dritte Landmarke den Bildeigenschaften Rechnung (siehe Abbildung 4.14). Entsprechend die-
ser Transformation der Modellkante wird dann die Hemisphdre auf der Seite der Landmarke 3,
bezogen auf die Achse zwischen den Landmarken 1 und 2, skaliert.

Entsprechend zu dem vorangegangenen Schritt wird die zweite Hemisphére des Master-
Referenzmodells an die Landmarke 4 des aktuellen Datensatzes angepal3t (Abbildung 4.14,
rechts).

Abbildung 4.14: Anpassung des Master-Referenzmodells anhand der Landmarken drei und vier

Die regionale Anpassung des Master-Referenzmodells an den aktuellen Datensatz wird vorgenommen, indem die Modellkontur
an die Landmarken drei und vier angepaft wird. Die Anpassung wird separat fir die beiden Hemisphéren, bezogen auf die Achse
zwischen erster und zweiter Landmarke, durchgefiihrt. Die Referenzebene wird durch die Landmarken eins, zwei und drei aufge-

spannt.

7.

Nach der Anpassung des Master-Referenzmodells anhand der Landmarken eins bis vier steht
nun noch eine Anpassung anhand der verbleibenden zwei Landmarken aus. Die Eingabe dieser
oberen und unteren Landmarke stellt eine besondere Schwierigkeit hinsichtlich der Lokalisation
dar, da durch die Partialvolumeneffekte keine anatomischen Landmarken identifiziert werden
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kénnen (vergleiche die mittlere Abbildung 4.10). Wéhrend die obere und untere Kante gerade
noch erkennbar sind, kénnen keinerlei préazise Aussagen uber die tatsachliche Position des ober-
sten und untersten Punktes des Bulbus gemacht werden. Dadurch kann es zu betrachtlichen,
translatorischen Fehlpositionierungen innerhalb der obersten und untersten Schicht kommen
(vergleiche Abbildung 4.11). Wirde die gleiche Anpassungsstrategie wie fur die Landmarken drei
und vier angewandt werden, wirden sich Fehlpositionierungen dhnlich wie bei der Registrierung
mit Scherung (Abschnitt 4.1.6.4.2) negativ auswirken. Zur Vermeidung dieser Probleme wird das
Modell nicht an die Landmarken funf und sechs direkt angepalit. Statt dessen wird lediglich die
Hoéheninformation ausgenutzt, da ausschliel3lich diese Angabe als zuverlédssig angesehen werden
kann. Die obere und untere Hemisphéare des Modells, bezogen auf die Ebene von den Landmar-
ken eins, zwei und drei werden dementsprechend in ihrer Héhe an die Landmarken fiinf und
sechs skalierend angepalt.

Tests mit diesem Registrierungsverfahren zeigten gute Anpassungsergebnisse, die die anatomische
Form des Auges nur wenig verzerrten (vergleiche Abbildung 4.15). Eine ausfuhrliche Beurteilung der
verschiedenen Registrierungsverfahren wird im Kapitel 6 beschreiben.

Abbildung 4.15: Anpassung des Modells in der Vertikalen

Zur Anpassung des Modells in der Vertikalen an die Landmarken fiinf und sechs werden nicht die absoluten Positionen berlick-
sichtigt, sondern lediglich die Héhe (horizontale, gelbe, gestrichelte Linie). Durch die unabhédngige Skalierung der unteren und
oberen Hemisphdre kdnnen Divergenzen zwischen dem Master-Referenzmodell und dem aktuellen Datensatz oder Fehlpositio-
nierungen der Landmarken eins und zwei ausgeglichen werden. Aufgrund der ansonsten symmetrischen Form des Auges kann
trotzdem die anatomisch erwartete Form weitgehend eingehalten werden.

4.1.6.5 Bestimmen der groben Segmentierung

Damit die Segmentierung des Master-Referenzmodells in den aktuellen Datensatz Ubertragen werden
kann, missen aus den registrierten Segmentierungskonturen des Master-Referenzmodells die Segmentie-
rungskonturen fiir den aktuellen Datensatz rekonstruiert werden. Da in der Regel die Schichtorientierung
des Master-Referenzmodells von der des aktuellen Datensatzes abweicht, kénnen die Segmentierungskon-
turen nicht direkt Glbernommen werden. Zur Bestimmung der groben Segmentierung im aktuellen Daten-
satz fehlt daher noch die Definition des Konturverlaufes zwischen den Schichten des Master-
Referenzmodells.

Aus diesem Grund missen zundchst die zweidimensionalen Konturen des registrierten Master-
Referenzmodells zu Organoberflachen zusammengefal3t werden. Dadurch werden die Organgrenzen auch
zwischen den Schichten definiert. Dieser VVorgang der Rekonstruktion von Oberflachen aus zweidimen-
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sionalen Konturen wird Triangulierung genannt (siehe Abschnitt 3.9), da die zweidimensionalen Konturen
mit Dreiecken zu Oberflachen verbunden werden. Die Polygone fiir beliebige andere Schichtausrichtun-
gen kdnnen berechnet werden, indem die Schnittgeraden der Oberflachensegmente mit den gewiinschten
Schnittebenen bestimmt werden. Anschlieend werden die Schnittgeraden der Oberflachensegmente zu
den einzelnen Konturen zusammengefafit.

Bei nicht-konvexen Objekten kénnen Probleme bei dem Zusammenfassen der Schnittgeraden ent-
stehen. Liegt die Schnittebene unginstig zu den nicht-konvexen Oberflachensegmenten, kénnen sich
Schleifen bei der Rekonstruktion der Kontur bilden. Diese Schleifen sind abschlieBend noch durch einen
Filter zu eliminieren. Die Verarbeitungsschritte fiir die Ubertragung der Referenzsegmentierung auf den
aktuellen Datensatz lauten somit:

1. Rekonstruktion der Organoberflichen aus den zweidimensionalen Konturen des Master-
Referenzmodells,

2. Berechnen der 0bertragenen Segmentierung aus den Schnittgeraden der Oberflachen der
Referenzsegmentierung mit den Schichten des aktuellen Datensatzes und

3. Eliminieren der Schleifen aus den berechneten Segmentierungskonturen.

Im Rahmen des zugrundeliegenden Forschungsvorhabens wurde ein neuer Ansatz zur modellbasier-
ten Rekonstruktion von Organen entwickelt [vKI98a, vKI98b]. Bei diesem Ansatz werden die zweidimen-
sionalen Segmentierungskonturen durch einen iterativen Optimierungsprozell miteinander korreliert und
zu Oberflachen zusammengefa3t. Zur Korrelation der zweidimensionalen Konturen wird ein neu entwik-
kelter Parameter, der ,,Degree of Correspondence” (DOC), in mehreren Iterationen fir alle einzelnen
Konturpunkte maximiert. Der DOC beschreibt den Grad der Ubereinstimmung der UmriBlinien in zwei
betrachteten Punkten und beinhaltet Orientierungsdifferenz, Distanz und Vektorwinkeldifferenz (siehe
Abbildung 4.16):

DOC(a,b) = Fpig€ 770 + Foyioei € " Tt B yin@ 7 vevink Ty (34)

a und b sind die zu korrelierenden Punkte. Dis steht als Abkirzung fiir Distanz, Orientdiff fur Orien-
tierungsdifferenz und 17ekzmwink fur Vektorwinkel. Fpiy, Fomiyund Fiiemie Sind Normierungsfaktoren fir
die Wichtung der jeweiligen Parameter. 6piy, 60simaizUNd 61emine SINd Normierungsfaktoren fir die Expo-
nentialfunktion. Sie sind so konditioniert, dal die e-Funktion ihr Maximum dort hat, wo der jeweilige
Parameter seinen optimalen Wert annimmt. Optimale Werte sind die minimale Distanz, eine Orientie-
rungsdifferenz von null Grad und ein Vektorwinkel von 90 Grad. Eine genauere Beschreibung des Re-
konstruktionsverfahrens findet sich in [vKI98a, vKI98Db].

Um nach der Oberflachenrekonstruktion die Schnittgeraden mit den Schichten des aktuellen Daten-
satzes zu berechnen, werden die Schnittpunkte der Oberflachenpolygone mit den Schichtebenen be-
stimmt. Hierzu werden die Schnittpunkte der Polygonkanten mit der Schichtebene berechnet. Anschlie-
Rend konnen die einzelnen Kontursegmente zu einer geschlossenen Kontur zusammengefal3t werden.

Im dritten Schritt werden die geschlossenen Konturen auf Schleifen durchsucht, die bei nicht-
konvexen Organoberflachen entstehen kénnen. Hierzu wird die Kontur gesehen vom Massenzentrum im
Uhrzeigersinn durchlaufen und nach Mehrfachkonturen fiir einzelne Winkelsegmente durchsucht. Treten
diese Mehrfachkonturen auf, werden jeweils die inneren Konturen eliminiert, um eine weitgehend konve-
xe Kontur herzustellen. Bei komplexen, stark konkaven Konturen kénnte dieser Algorithmus unter Um-
stdnden suboptimale Ergebnisse produzieren. Fir die gegebene Aufgabenstellung produzierte dieser Algo-
rithmus jedoch durchweg gute Ergebnisse. Da fiur jede Anpassung des Referenzmodells an einen aktuellen
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Datensatz die Rekonstruktion der Oberflache bendtigt wird, bietet es sich an, das Referenzmodell bereits
mit rekonstruierten Organoberflachen in der Referenzdatenbank abzulegen.

Spline-Modell

Vektorwinkel
differenz

Oberflichenpunkt
? Massen%mrum

Objekt 1

‘o ’o’i(orrespondierende
Objekt 2 .o+¥ Punkte des
b) BRI L * Modells

a)

Abbildung 4.16: Triangulation der Organoberflache

a) Die Parameter des DOC zur Korrelation der segmentierten Konturen. b) Berechnung der korrespondierenden Punkte auf der
Modelloberflache fir die globale Skalierung.

4.1.6.6 Berechnen der Darstellungseigenschaften

Wihrend die anatomischen Eigenschaften ein grundsétzliches Ubereinstimmen der Bildstruktur von aktu-
ellem Datensatz und Referenzmodell sicherstellen, dient die Berechnung der Darstellungseigenschaften
der gezielten Ausrichtung der Suche auf ein Referenzmodell, das groRe Ahnlichkeiten im Erscheinungs-
bild der Organe aufweist. Gerade die Ahnlichkeit der Darstellungseigenschaften im Randbereich der Or-
gane stellt die Grundlage fiir die Ubertragbarkeit der Segmentierung vom Referenzmodell auf den aktuel-
len Datensatz dar.

Um diese Ubertragbarkeit des Wissens im Referenzmodell sicherzustellen, werden entlang der Kon-
tur der Grobsegmentierung die folgenden Parameter berechnet:

* mittlerer Grauwert im Bereich der Kante,

» Standardabweichung der Grauwerte im Bereich der Kante,

e mittlerer Grauwert innerhalb und auRerhalb der Organkante und
» Kontrast zwischen dem Organinneren und -auf3eren.

Dabei werden um die einzelnen Konturpunkte kleine Analysebereiche von 1cm3 definiert, innerhalb
derer die Darstellungsparameter berechnet werden. Um den Rechenaufwand in einem akzeptablen Rah-
men zu halten, werden die Darstellungseigenschaften lediglich fur Analysebereiche um die sechs Land-
marken herum berechnet.

4.1.7 Ubertragen des Vorwissens

Auf der Basis des in den vorangegangenen Verarbeitungsschritten gewonnenen Vorwissens (iber den ak-
tuellen Datensatz kann nun das Wissen selektiert und Gbertragen werden, das zur Bearbeitung des Daten-
satzes notwendig ist. Diese Wissensselektion wird vorgenommen, indem ein Referenzmodell aus der Refe-
renzdatenbank ausgewahlt wird, das in den quantifizierten Eigenschaften am besten mit dem aktuellen
Datensatz iibereinstimmt. Je groRer die Ubereinstimmungen des Referenzmodells mit dem aktuellen Da-
tensatz sind, desto besser sind die Aussichten, daB sich die Segmentierung des Referenzmodells in einer
komparativen Segmentierung auf den aktuellen Datensatz Gbertragen laRt.
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Selbst bei einer weitgehenden Ubereinstimmung von medizinischen Datensitzen in ihrem Bildkon-
text, den anatomischen Eigenschaften und den Darstellungseigenschaften unterscheiden sie sich in der
Regel immer noch in Parametern wie Auflésung, Orientierung des Organs innerhalb der Schichten und
Skalierung. Diese Unterschiede missen durch eine Feinanpassung des selektierten Referenzmodells an
den aktuellen Datensatz eliminiert werden. Erst wenn auch diese Unterschiede kompensiert wurden, liegt
das Vorwissen in dem Referenzmodell in einer Form vor, in der es durch die direkte und vollstandige
Korrespondenz beider Datensétze auf den aktuellen Datensatz angewandt werden kann. Um das Vorwis-
sen auf den aktuellen Datensatz zu Ubertragen, missen dementsprechend die folgenden Verarbeitungs-
schritte durchgefiihrt werden:

1. Auswahl eines dhnlichen Referenzmodells und
2. Anpassen des Referenzmodells an den aktuellen Datensatz.

Fur die Anpassung des Referenzmodells an den aktuellen Datensatz wird die gleiche landmarkenba-
sierte Registrierung angewandt, die bereits zur Anpassung des Master-Referenzmodells an den aktuellen
Datensatz verwendet wurde (vergleiche Abschnitt 4.1.6.4). Als Landmarken werden die bereits fur die
Bestimmung der Ahnlichkeitsparameter eingegebenen Landmarken genutzt.

Zusétzlich zu den Algorithmen, die zur Anpassung des Master-Referenzmodells an den aktuellen Da-
tensatz angewandt wurden, missen zur Anpassung des Referenzmodells an den aktuellen Datensatz auch
die Referenzdaten (bertragen werden. Hierzu missen einerseits die entsprechenden Datenschichten be-
rechnet, andererseits die gegebenenfalls divergierenden Auflésungen von Referenzmodell und aktuellem
Datensatz in Ubereinstimmung gebracht werden. Fiir das Ubertragen des Vorwissens in Form des Refe-
renzmodells miissen demnach die folgenden Verarbeitungsschritte durchgefiihrt werden:

1. Auswahl des ahnlichsten Referenzmodells,

2. Landmarkenbasierte Registrierung des Referenzmodells mit dem aktuellen Datensatz (bereits im
Abschnitt 4.1.6.4 beschrieben),

3. Transformation der Segmentierung des Referenzmodells in den aktuellen Datensatz (bereits in
Abschnitt 4.1.6.5 beschrieben),

4. Berechnen der zum aktuellen Datensatz korrespondierenden Schichtdaten aus dem Referenzmo-
dell.

In den nachfolgenden Abschnitten 4.1.7.1 und 4.1.7.2 werden die noch nicht erlduterten Schritte zur
Auswahl des Referenzmodells und zur Berechnung der korrespondierenden Datenschichten erldutert.

4.1.7.1 Auswabhl eines dhnlichen Referenzmodells

Bei der Auswahl des ahnlichsten Referenzmodells wurden zunéchst die in Abschnitt 4.1.5 aufgefiihrten
Ahnlichkeitsparameter in Betracht gezogen. Bei der Umsetzung der Auswahl des Referenzmodells wurde
jedoch von der Selektion des Referenzmodells nach der Orientierung des Bulbus innerhalb des Datensat-
zes und der Auswahl nach der Proportion des Bulbus abgesehen.

Die erwahnte Einbeziehung der Orientierung des Auges innerhalb des Datensatzes wird nicht be-
ricksichtigt, da einerseits die Tests im nachfolgenden Kapitel zeigten, daR die Unterschiede bei leichten
Orientierungsunterschieden vergleichsweise gering sind. Andererseits kdnnen gravierende Unterschiede in
der Orientierung auch durch die Auswertung der Ahnlichkeit der Darstellungseigenschaften detektiert
werden. Die Proportionen des Auges werden ebenfalls nicht beriicksichtigt, da sie die Darstellungseigen-
schaften nur minimal beeinflussen und Unterschiede in den Proportionen schon durch die landmarkenba-
sierte Registrierung kompensiert werden.
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Bei einer Vielzahl von Selektionsschritten besteht die Gefahr, da die Selektionsergebnisse weniger
zielorientiert sind, da eine konsequente Priorisierung der verschiedenen Einflusse objektiv nicht immer
sinnvoll ist. Entscheidend fiir die Segmentierung ist allein die Ubereinstimmung in den Darstellungseigen-
schaften. Aus diesem Grund erscheint die Beschrdnkung auf die wesentlichen Eigenschaften Bildmodus
und Darstellungseigenschaften das Selektionsverfahren einerseits zu stabilisieren, andererseits den Re-
chenaufwand auf ein Minimum zu reduzieren. Die Fragestellung, inwieweit es entgegen dieser Uberlegun-
gen dennoch sinnvoll sein sollte, eine detailliertere Selektionsprozedur anzuwenden, wiirde den Umfang
dieser Arbeit ibersteigen und wird in einer Diplomarbeit separat behandelt [Kun01].

Die fir die Auswahl des &hnlichsten Referenzmodells notwendigen Informationen werden durch die
in den Abschnitten 4.1.6.1 bis 4.1.6.6 beschriebenen Verfahren berechnet. Entsprechend den Uberlegun-
gen im Abschnitt 4.1.5 werden die Ahnlichkeitsparameter in harte und weiche Vergleichskriterien unter-
schieden:

1. Zunéchst wird das harte Vergleichskriterium allgemeiner Bildkontext angewandt, um eine Uber-
einstimmung zwischen dem aktuellen Datensatz und den in Frage kommenden Referenzmodellen
in diesem Punkt sicherzustellen. Es werden lediglich jene Referenzmodelle bei den folgenden Se-
lektionsschritten bericksichtigt, die in Bildmodus und Schichtausrichtung mit dem aktuellen Da-
tensatz Ubereinstimmen.

2. AnschlieBend werden die Darstellungseigenschaften des aktuellen Datensatzes mit denen der (b-
rig gebliebenen Referenzmodelle verglichen. Da die Darstellungseigenschaften eine wichtige
Grundlage fiir die nachfolgende Detailsegmentierung darstellen, ist ein moglichst gutes Uberein-
stimmen in den Grauwerteigenschaften im Randbereich des Auges von grof3er Wichtigkeit. Die
Ubereinstimmung wird durch den mittleren gewichteten Abstand der Parameter mittlerer Grau-
wert, Grauwertkontrast oder Standardabweichung der Grauwerte im Bereich der Organkanten
berechnet. Das Referenzmodell mit dem geringsten mittleren Abstand zwischen den Ahnlich-
keitskriterien wird ausgewahlt.

Auswahl des Referenzmodells

C Auswahl nach dem allgemeinen Bildkontext )
C Auswahl nach den Darstellungseigenschaften >

Abbildung 4.17: Zweistufige Auswahl des Referenzmodells

Bei der Auswahl des Referenzmodells wird zundchst das harte Vergleichskriterium ,,allgemeiner Bildkontext* ausgewertet, da ein
Ubereinstimmen in diesen Eigenschaften unverzichtbar ist. AnschlieBend werden die Darstellungseigenschaften zur Bestimmung
des dhnlichsten Referenzmodells ausgewertet.

4.1.7.2 Korrespondierende Schichten berechnen

Selbst wenn im vorangegangenen Verfahrensschritt ein Referenzdatensatz selektiert wurde, der weitge-
hend in seinen Eigenschaften mit dem aktuellen Datensatz Ubereinstimmt, werden immer noch Unter-
schiede in der Schichtorientierung, -position und -aufldsung auftreten. Eine exakte Korrespondenz beider
Datensatze muf3 daher noch hergestellt werden, indem die zum aktuellen Datensatz korrespondierenden
Datenschichten aus der registrierten Referenzmatrix berechnet werden.
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Der aktuelle Datensatz liegt in Form einer dreidimensionalen Bildmatrix, der registrierte Referenzda-
tensatz hingegen in Form einer Transformationsvorschrift vor. Die Form dieser Transformationsvor-
schrift hdngt von der Auswahl des Verfahrens zur landmarkenbasierten Registrierung von aktuellem Da-
tensatz und Referenzmodell ab. Die zur Auswahl stehenden Verfahren wurden bereits in den Abschnitten
4.1.6.4.1 bis 4.1.6.4.4 beschriebenen. Wurden die affinen Transformationen aus Abschnitt 4.1.6.4.1 ange-
wandt, liegt die Transformationsvorschrift in Form einer homogenen, zweidimensionalen Transformati-
onsmatrix vor. Wurden geometrische und lokale Registrierung angewandt, liegt eine dreidimensionale
Transformationsmatrix in der GréRe des Referenzdatensatzes vor, in der die Transformationspfade der
Radial-Basis-Interpolation festgehalten werden. Um aus der jeweiligen Transformationsvorschrift einen
Datensatz zu berechnen, der direkt zur aktuellen Datenmatrix korrespondiert, kdnnen zwei unterschiedli-
che Verfahren zur Anwendung kommen;

1. Nachste-Voxel-Berechnung: Bei der Nachste-VVoxel-Berechnung wird der Voxelwert im aktuel-
len Datensatz durch den Wert des ndchsten VVoxels im Referenzdatensatz vorgegeben. Liegt die
Transformationsvorschrift in Form einer homogenen Transformationsmatrix vor, kdnnen durch
eine Invertierung der Transformationsmatrix die Koordinaten im Referenzdatensatz berechnet
werden, die zu den Koordinaten im aktuellen Datensatz korrespondieren. Durch Runden der
Nachkommastellen bei den berechneten Raumkoordinaten kdnnen dann die korrespondierenden
Voxel ermittelt und die betreffenden Werte in die Ergebnismatrix ibernommen werden. Liegt die
Transformationsvorschrift in Form einer dreidimensionalen Transformationsmatrix vor, in der
die Interpolationspfade von der Radial-Basis Interpolation eingetragen sind, missen die jeweiligen
Pfade zuriickverfolgt werden, um die korrespondierenden Voxelwerte auszulesen.

2. Distanz-Gewichtete-Interpolation: Bei der Distanz-Gewichteten-Interpolation wird nicht nur
der direkt korrespondierende oder ndchste Voxelwert ilbernommen, sondern es werden die Vo-
xelwerte der rdumlich néchsten neun Voxel im Referenzdatensatz in einem Mittelwert, gewichtet
mit dem Abstand der Voxel von der tatsachlichen Koordinate, zusammengefal3t (vergleiche Nea-
rest-Neighbor Interpolation [Rup95]). Wurden die affinen Transformationen angewandt, kénnen
die betreffenden Voxel einfach tber die Inverse der Transformationsmatrix bestimmt werden. Im
Falle einer dreidimensionalen Transformationsmatrix von der Radial-Basis Interpolation miissen
wiederum die Interpolationspfade in den Referenzdatensatz zuriickverfolgt werden. Fir beide
Verfahren bietet sich die Einbeziehung der Voxel in der 26-Nachbarschaft an. Bei der Berech-
nung des gewichteten Mittelwertes werden die 26 ndchsten Voxel zusammengerechnet.

Aufgrund der guten Auflosung der medizinischen Datensétze, dem geringen qualitativen Vorteil der
Distanz-Gewichteten-Interpolation gegenlber der Néchste-Voxel-Berechnung, dem aber deutlich erhéh-
ten Rechenaufwand fir die Distanz-Gewichtete-Interpolation, wurde die Nachste-Voxel-Berechnung als
eine gute Losung fur die gegebene Aufgabenstellung ausgewdhlt.

4.1.8 Detailsegmentierung mittels modellbasiertem Snake-Verfahren

Das Ergebnis der vorangegangenen Verarbeitungsschritte sind der aktuelle Datensatz und ein Referenz-
modell, die abgesehen von den Bilddaten vollstandig miteinander bereinstimmen. Sie besitzen den glei-
chen allgemeinen Bildkontext, sehr ahnliche Darstellungseigenschaften, die selbe Auflésung, Orientierung
und Proportionen und die gleiche Segmentierung, die ja vom angepaten Referenzmodell in den aktuellen
Datensatz (ibertragen wurde. Durch diese vollstandige Korrespondenz des aktuellen Datensatzes mit einer
Musterlésung des Problems ,,Segmentierung des Auges® in Form des Referenzmodells, steht fur die De-
tailsegmentierung nun so viel Vorwissen zur Verfiigung, wie bei keinem anderen in der wissenschaftlichen
Literatur beschriebenen, vergleichbaren Segmentierungsansatz zuvor.
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An dieser Stelle mul? nun die folgende Frage beantwortet werden: Wie kann dieses Vorwissen fir die
Detailsegmentierung genutzt werden? Denn selbst wenn die in den aktuellen Datensatz tibertragene Seg-
mentierung des Referenzmodells die tatsichliche Segmentierung bereits gut annéhert, so werden immer
noch nicht unbetrachtliche Abweichungen zu den tatséchlichen Organkanten auftreten. Das ,,Wie* bedeu-
tet in diesem Zusammenhang, dal3 ein Verfahren gesucht wird, das aus der vorgegebenen Segmentierung
des Referenzmodells eine korrespondierende Segmentierung des aktuellen Datensatzes erreicht. Da eine
korrespondierende Segmentierung gesucht wird, muf dieses Verfahren in einer komparativen Vorgehens-
weise versuchen, die Punkte der Segmentierungskontur im aktuellen Datensatz so zu positionieren, daf3 sie
zu den Positionen im Referenzmodell mdglichst gut in anatomischer Hinsicht korrespondieren. Diese
anatomisch korrekten Positionen der Konturpunkte werden bei dem medizinischen Bildmaterial durch die
lokalen Grauwertkonstellationen oder Kantenprofile im Bildmaterial und durch die anatomischen Eigen-
schaften der Segmentierungskontur definiert.

Die Schwierigkeit fur den Segmentierungsalgorithmus besteht dementsprechend darin, die korrekten
Positionen anhand von korrespondierenden Grauwertkonstellationen und der Form der Segmentierungs-
kontur zu identifizieren. Zur Bestimmung der korrekten Positionen steht durch das Referenzmodell um-
fangreiches Wissen sowohl zu den erwarteten Grauwertkonstellationen bei den einzelnen Konturpunkten
als auch den globalen und lokalen anatomischen Eigenschaften der Segmentierungskontur zur Verfiigung.
Da beide Wissensformen von groRer Wichtigkeit sind, missen Grauwertkonstellation und Konturform
gleichzeitig als weitgehend gleichberechtigte Wissensquellen wahrend des Segmentierungsprozesses be-
riicksichtigt werden.

Zur Umsetzung eines solchen Segmentierungsverfahrens bietet sich der im Abschnitt 3.8 beschriebe-
ne Snhake-Ansatz an. Grauwertkonstellation und Konturform kdnnen gleichzeitig wéhrend des gesamten
Segmentierungsvorgangs durch die externe und die interne Energie einbezogen werden. Die interne Ener-
gie beschreibt den EinfluR der Oberflachen-/Konturform. Durch die externe Energie werden das Bildma-
terial und damit die Darstellungseigenschaften in den Segmentierungsprozel3 eingebracht.

Die im Abschnitt 3.8.9 ausgefiihrte Beurteilung des Snake-Ansatzes hat gezeigt, dal3 die herkdmmli-
chen Definitionen der beiden Energien keine zufriedenstellenden Ergebnisse produzierten. Die durch die
Definition der Energien vorgenommenen Annahmen, daft Objekte mdglichst rund sind und durch starke
Kanten begrenzt werden, erfullt medizinisches Bildmaterial nur in Ausnahmen. Auch die Anwendung von
global einheitlichen Energiedefinitionen erwies sich bei den bisherigen Erfahrungen mit dem Snake-
Ansatz als nicht erfolgreich. Es mussen daher alternative Definitionen fir die interne und externe Energie
entwickelt werden, um den grundsatzlichen Ansatz des Snake-Verfahrens sinnvoll nutzen zu kdnnen.

An dieser Stelle kann das umfangreiche Vorwissen in Form des Referenzmodells eingebracht werden.
Der Segmentierungsvorgang ist nicht mehr darauf angewiesen, pauschale Annahmen (ber das zu segmen-
tierende Bildmaterial zu machen. Stattdessen kann auf eine individuelle Beschreibung der lokalen und
globalen Oberflachen- und Darstellungseigenschaften einer korrekten Segmentierung, die bereits mit dem
aktuellen Datensatz direkt korreliert ist, zurlickgegriffen werden. Interne und externe Energie kdnnen
dadurch individuell auf den aktuellen Datensatz angepal’t werden, um eine Segmentierung nach den Vor-
gaben des Referenzmodells anzustreben.

Die entscheidende Frage fiir die Umsetzung einer solchen Vorgehensweise in einen Snake-Ansatz
lautet: Wie wende ich das Wissen des Referenzmodells mittels interner und externer Energie an, um eine
dem Referenzmodell entsprechende Segmentierung zu erreichen? Die Beantwortung dieser Frage bringt
einen neuen Segmentierungsansatz mit sich, den ich im weiteren Verlauf dieser Arbeit mit ,,modellbasier-
ter Snake* bezeichne. Fir diesen modellbasierten Snake muiissen die Zielfunktionen der internen und ex-
ternen Energie neu definiert werden, um das Vorwissen vollstdndig zu nutzen.
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Die erste wichtige Anderung bezieht sich auf den Berechnungsmodus der beiden Energien. Beim
herkdmmlichen Snake-Ansatz werden interne und externe Energie global definiert. Eine Bertcksichtigung
von lokalen Einfliissen ist dadurch nicht mdglich. Fir den modellbasierten Snake sollen statt dessen die
Energien durch Kréafte ersetzt werden, die fiir jeden einzelnen Konturpunkt individuell berechnet und
angewandt werden. Lokales Vorwissen kann sich durch die Beeinflussung der Kréftevektoren von einzel-
nen Konturpunkten widerspiegeln. Die zweite wichtige Anderung betrifft die Definition der Energien.
Anstelle von pauschalen Annahmen tber die Form der Gesamtkontur und tiber die Position an starken
Kanten werden individuelle Zielfunktionen flr jeden einzelnen Konturpunkt definiert, die sich mafgeb-
lich an den Vorgaben des Referenzmodells orientieren. In den nachfolgenden Abschnitten werden die
hierfiir notwendigen Definitionen erldutert.

4.1.8.1 Kréaftegleichgewicht

Korrespondierend zur Energiedefinition herkdbmmlicher Snake-Verfahren reprasentiert die interne Kraft
die Form des segmentierten Organs, die externe Kraft die Bertcksichtigung des zugrunde liegenden Bild-
materials. Die interne Kraft versucht eine anatomisch korrekte oder erwartete Form der Segmentierungs-
kontur einzuhalten. Die anatomisch korrekte Form wird dabei durch das angepafte Referenzmodell defi-
niert. Wahrend die interne Kraft des herkémmlichen Snake-Verfahrens Kriimmungen und GroRenveran-
derungen verhindert, wirkt die interne Kraft des modellbasierten Snake einer Abweichung der Form und
GroRe der Segmentierungskontur von der Form und GroRe des angepalSten Referenzmodells entgegen.
Anatomisch korrekte Windungen wie beispielsweise die der Kornea beim Bulbus werden dadurch nicht
mehr ausgebligelt, sondern gezielt erhalten.

Die externe Kraft des herkbmmlichen Snake-Verfahrens zog die Segmentierungskontur zu starken
Kanten hin, unabhéngig davon, ob das Organ zu dem umgebenden Gewebe starke Kanten aufweist oder
nicht. Die externe Kraft des modellbasierten Snake wird statt dessen so definiert, daR die einzelnen Kon-
turpunkte an Positionen verschoben werden, deren zugrunde liegenden Bildausschnitte mdglichst gut mit
den korrespondierenden Ausschnitten im Referenzmodell Gbereinstimmen. Beide Kréfte gehen von der
Kontur s mit » Punkten aus. Dabei ist s der k-te Punkt der Kontur. Es gilt

s O0O% mit0O<sk<n

_ [xj (35)
K y

In den nachfolgenden Abschnitten werden interne und externe Kraft genauer erldutert.

4.1.8.2 Interne Kraft

Wie in Abschnitt 3.8.9 erldutert setzt die Definition der internen Kraft herkdmmlicher Snake-Ansatze auf
einer fehlerhaften Zielfunktion auf. Bei dem modellbasierten Snake soll anstatt einer méglichst runden
Organkontur eine anatomisch mdglichst sinnvolle Form angenahert werden. Definiert wird diese anato-
misch sinnvolle Form durch die Form der angepaBten Referenzsegmentierung. Diese Annahme kann
gemacht werden, wenn das zu segmentierende Organ eine regelmaiige Anatomie aufweist und in den
Referenzmodellen korrekt segmentiert wurde. Durch die Anpassung des Referenzmodells an den aktuel-
len Datensatz wurde die Segmentierung an Rahmenbedingungen des aktuellen Datensatzes wie Aufldsung
und Orientierung angepafit. Die anatomische Grundstruktur des im Referenzdatensatz segmentierten
Organs bleibt jedoch erhalten. Die vom Referenzmodell an den aktuellen Datensatz angepalite Segmentie-
rung kann daher als anatomische Vorlage betrachtet werden, die nur in einem sehr geringen Ausmal} ver-
dndert werden muB, um die korrekte Segmentierung zu ermitteln.
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Zur Veranschaulichung der Bedeutung der internen Kraft, bei der eine anatomisch sinnvolle Form
angestrebt werden soll, wird ihre Wirkungsweise an einem (berzeichneten Beispiel in Abbildung 4.18
erlautert. Die linke Darstellung in Abbildung 4.18 zeigt die erwartete Form eines Auges. Die weitgehend
sphérische Bulbus-Kontur wird lediglich durch die kleine Ausbuchtung im oberen Teil unterbrochen, die
durch die Kornea verursacht wird. Wenngleich die Form des Auges gerade bei Kurz- oder Weitsichtigen
deutlich langlicher oder kirzer ausfallen kann, bleibt die grundsatzliche Form des Auges erhalten. Veran-
derungen der Kontur, wie sie beispielsweise in der mittleren Darstellung hergestellt wurde, sind selbst fir
den ungelbten Betrachter eindeutig zu erkennen. Die Aufgabe der internen Kraft besteht darin, diese
unerwarteten Formen zu erkennen und durch Kréafte wieder in eine erwartete Form zu tberfiihren (siehe
Abbildung 4.18 rechts).

Abbildung 4.18: Problemstellung bei der internen Kraft

In der linken Abbildung ist die Ubliche Kontur eines Auges zu sehen. Mitte: Die hier abgebildete Form kann niemals die korrekte
Segmentierung eines Auges darstellen, da Kanten wie rechts oben im Objekt anatomisch unmdglich sind. Rechts: Die Aufgabe
der internen Kraft besteht darin, die Konturpunkte so zu verschieben, dal eine anatomisch sinnvolle Form wieder hergestellt
wird.

Um solche lokalen Abweichungen der Konturform detektieren und revidieren zu kénnen, wird jedem
Konturpunkt eine eindeutige Identitdt mit individuellen Eigenschaften beziiglich der Konstellation zu den
Nachbarpunkten zugeordnet. Beispielsweise sind spezifische Krimmung und Distanz zu den Nachbar-
punkten an der Spitze der Kornea charakteristisch flir dieses Kontursegment. In keinem anderen Kontur-
segment der Segmentierung des Bulbus wird sich die gleiche Form wiederfinden. Diese lokalen individuel-
len Konturformen kdnnen genutzt werden, um die Korrektheit von Segmentierungen beurteilen zu kon-
nen. Abweichungen von diesen typischen Konturformen kdnnen durch Vergleiche erkannt werden. Um
im néchsten Schritt die Abweichungen durch gezielte Bewegung der Konturpunkte wieder revidieren zu
kdnnen, miissen geeignete Parameter berechnet werden, die die Abweichung von der erwarteten Form
quantifizieren. Hierfr bieten sich zwei geometrische Kriterien an: der Winkel und die Distanz des Kon-
turpunktes zu seinen benachbarten Punkten (siehe Abbildung 4.19).

Anhand dieser geometrischen Kriterien berechnet die interne Kraft Verschiebungsvektoren fir jeden
einzelnen Punkt sk der Kontur v, die bei Anwendung zu einer Annaherung der gewtinschten Form fihren.
Da die optimale Form durch die Interdependenz der Punkte und ihrer jeweiligen Verschiebungsvektoren
nicht in einem Verfahrensschritt wiederhergestellt werden kann, wird die Anpassung in Form einer iterati-
ven Modifikation der Gesamtkontur durchgefthrt. Die interne Kraft N entspricht dem internen Ver-
schiebungsvektor nt flir den k-ten Punkt. Es gilt:

Vi D02, mit0O<k<n

dx (36)
Viint = ( dy]
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dx und 4y sind die Verschiebungen in Pixeln in Richtung der x-Achse und y-Achse, um die der Ver-
schiebungsvektor wnc den Konturpunkt verschiebt. Die interne Kraft setzt sich aus zwei Einzelkraften
zusammen: der Winkelkraft und der Distanzkraft. Die interne Winkelkraft versucht die Form der Refe-
renzkontur bei der aktuellen Kontur beizubehalten. Die interne Distanzkraft versucht die Gréfie der aktu-
ellen Kontur verglichen mit der Referenzkontur gleich zu halten.

Abbildung 4.19: Die beiden Komponenten der Inneren Kraft

Links ist die aktuelle Kontur zu sehen, die von der anatomisch korrekten Form abweicht. Die Grafik in der Mitte zeigt die Winkel
der aktuellen Kontur und die korrespondierenden Winkel der Referenzkontur. Die Grafik rechts zeigt die Distanzen der aktuellen
Kontur und die korrespondierenden Distanzen der Referenzkontur.

4.1.8.2.1 Winkelkraft

Die Winkelkraft versucht die Winkel in der aktuellen Kontur (aktueller Winkel) an die Winkel der Refe-
renzkontur (Referenzwinkel) anzupassen. Definiert wird der Winkel durch den aktuellen Konturpunkt
und den beiden Nachbarpunkten (vergleiche Abbildung 4.19). Der Verschiebungsvektor fiir die Winkel-
kraft wird berechnet, indem jene Position ermittelt wird, zu der der betrachtete Konturpunkt der aktuellen
Kontur verschoben werden muB, damit dieser den Referenzwinkel mit den Nachbarpunkten aufspannt.
Hierzu wird bei der Referenzkontur zwischen dem betrachteten Punkt und seinen Nachbarpunkten ein
Dreieck aufgespannt. Dieses Dreieck soll nun durch Verschieben des betrachteten Konturpunktes in der
aktuellen Kontur skalierungsvariant angendhert werden (siehe mittlere Grafik in Abbildung 4.20). Skalie-
rungsvariant heilt in diesem Zusammenhang, dal? eine Angleichung der globalen Skalierung vorgenom-
men wird.

Fk.nlrree L ey rfeer

Abbildung 4.20: Veranschaulichung der Herleitung der Winkelkraft

Links: Das Dreieck des aktuellen Punktes weicht grundlegend von dem der Referenzkontur ab. Mitte: Durch die Berechnung der
relativen und anschlieBend angepaliten Hohe und Kathetenldnge wird der optimale Punkt beziiglich der Winkelkraft ermittelt.
Rechts: Der Punkt kann nun zu dem Zielpunkt verschoben werden, bei dem der Winkel des aktuellen Punktes mit dem Winkel
des korrespondierenden Punktes im Referenzmodell Gibereinstimmt.
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Im ersten Schritt wird die Distanz zwischen dem linken und dem rechten Punkt des korrespondie-
renden Punktes im Referenzmodell berechnet:

d

(37)

k,referenz,links—rechts = ‘sk,referenz,links - Sk,referenz,rechts

Die Distanz zwischen dem korrespondierenden Punkt des Referenzmodells zum linken Punkt lautet:

dk,referenz,links = ‘sk,referenz,links _Sk,referenz (38)

Der Winkel zwischen dem Vektor zum linken Punkt und dem Vektor zwischen linkem und rechtem
Punkt ainks Wird durch Anwendung des Skalar- und Vektorproduktes bestimmt. AnschlieBend wird die
relative HOohe ausgehend vom aktuellen Punkt im Referenzmodell zur Verbindungsstrecke zwischen rech-
tem und linkem Punkt berechnet;

_ dk,referenz,links B'n(alinks)
k,relativeHohe referenz — d

r (39)

k,referenz,links-rechts

Das Dreieck, das von dieser HOhe, dem Referenz- und dem linken Punkt aufgespannt wird, ist
rechtwinklig. Die relative Lange der zweiten Kathete betréagt

_ dk,referenz,links &Os(alinks)

rk,rel ativeKathetenlange referenz — d

(40)

k,referenz,links—rechts

Mit diesen Referenzwerten kann nun die optimale Position des aktuellen Punktes in der Kontur be-
rechnet werden, damit der Referenzwinkel zwischen dem Punkt und seinen Nachbarn aufgespannt wird.
Der entsprechende Punkt, wo die Hohe ansetzt, berechnet sich zu:

pht‘)he = rk,relativeKathetenlénge,referenz |:st,rechts - Sk,Iinks) (41)
Um den optimalen Punkt zu berechnen wird jetzt der Vektor (Skrecnts-Skiinks) Um 90 Grad gedreht und
mit der relativen Hohe multipliziert.
poptimal = rk,relativeH('jhe,referenz |:st,rechts - Skv”“ks)quOGradgedreht (42)

Der Vektor vom aktuellen Punkt zum optimalen Punkt kann nun durch die Differenz der Koordina-
ten ermittelt werden:

Vicwinkd = Poptimar ~ S (43)

Wird der betrachtete Konturpunkt um viwinke VErschoben, spannt dieser mit seinen Nachbarpunkten
den Referenzwinkel auf.

4.1.8.2.2 Distanzkraft

Die Distanzkraft versucht die Streckenlangen der aktuellen Kontur an die korrespondierenden Strecken-
langen des Referenzmodells anzupassen. Hierzu werden die Distanzen des betrachteten Punktes zu seinen
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Nachbarpunkten mit den entsprechenden Distanzen im Referenzmodell verglichen. Fir beide Stecken
kénnen jeweils jene Punkte bestimmt werden, fiir die die Distanz zum Nachbarpunkt wiederhergestellt
wdére. Da aufgrund des variablen Abstands der beiden Nachbarpunkte es in vielen Féllen nicht moglich
sein wird, beide Distanzen gleichzeitig wieder herzustellen, werden die Verschiebungsvektoren addiert
(vergleiche Abbildung 4.21).

28

Abbildung 4.21: Veranschaulichung der Distanzkraft

Es wird die Position bestimmt, wo die Distanzen des aktuellen Punktes zu seinen Nachbarpunkten mit den entsprechenden
Distanzen des Referenzmodells am besten bereinstimmen. Hierzu werden die optimalen Verschiebungsvektoren fiir beide
Nachbarpunkte separat berechnet. Der Distanz-Verschiebungsvektor berechnet sich abschlieRend als die Summe der beiden
Einzelvektoren.

Wedistanz links 1St die Kraft, die sich aus der Distanz zum linken Punkt ableitet, U distanzrechts die Kraft, die
sich aus der Distanz zum rechten Punkt berechnet. Der Begriff ,,links* ist dabei folgendermafen definiert:
der linke Punkt ist derjenige Punkt, der sich vom aktuellen Punkt aus gesehen, mit Ausrichtung in das
Obijektinnere links vom aktuellen Punkt befindet. Fir den aktuellen Punkt s¢ mit den Nachbarpunkten
Skilinks UNd Sk recnts berechnen sich die Distanzkréfte zu:

Sk~ Skjiinks
Vk,distanz,links - _ Ijik,diaanz,links (44)
‘Sk Sk Jinks
N dist links,referenz — Vic,dist links, aktuell
a'k,distanz,links - (45)

M dist links, aktuell

M cis ks, referenz = Sk referenz ~ S inks,referenz| UN Ty it finks = ‘% = Slinks (46)
Die entsprechenden Formeln fiir den rechten Kraftvektor lauten:
Sk B Sk rechts
Vk,distanz,rechts - _ Bs‘k,diaanz,rechts (47)
Sk Sk,rech’[s
Ty gist rechts referenz ™~ Vi dist rechts, aktuell 48
a‘k,diaanz,rechts - ( )

rk,dist,rechts,aktuell
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rk,dist,rechts,referenz = SK,referenz - SK,rechts,referenz und rk,dist,rechts = S( - S(,rechts (49)

Der Distanzvektor berechnet sich schlieRlich aus der Summe von beiden Einzelvektoren:

Vk,distanz = Vk,distanz,links + Vk,distanz,rechts (50)

4.1.8.2.3 Kombination von Winkel- und Distanzkraft

Um die Form der aktuellen Kontur vollstandig an die Referenzkontur anzupassen, missen beide Kréfte,
Distanz- und Winkelkraft, gleichzeitig angewandt werden. Hierzu werden beide Einzelvektoren/-kréfte
miteinander gewichtet addiert:

Vicint = Wintwinket Viewinkel T Wint distanz Vi distanz (51)

Durch die skalaren Wichtungsfaktoren Wintwinket UNd Wintgistanz kann die interne Kraft an unterschiedli-
che anatomische Anforderungen angepaf3t werden. Sollen beide Kréfte gleich gewichtet werden, werden
die Wichtungsfaktoren jeweils auf 0,5 eingestellt (siehe Abbildung 4.22). Ist bei dem segmentierten Organ
jedoch zu erwarten, daB die Form durchaus starker variieren kann als die GroRe, sollte die Distanzkraft
starker als die Winkelkraft gewichtet werden. Gilt statt dessen die VVorgabe, daB Variationen in der GroRe
innerhalb eines gewissen Toleranzbereiches durchaus auftreten konnen, wéhrend die Form weitgehend
gleich bleibt, sollte die Winkelkraft stérker als die Distanzkraft gewichtet werden.

Fur die Segmentierung des Auges bietet sich eher die zweite Wichtungsart an. Durch Kurz- oder
Weitsichtigkeit kann die Form des Auges zwar variieren. Die globalen Differenzen in der Form und den
Proportionen wurden jedoch bereits durch die Registrierung von Referenzmodell und aktuellem Daten-
satz kompensiert. Tests zeigten, dal die Form der registrierten Referenzmodelle bereits sehr gut die ge-
suchten Segmentierungen annaherten. Die lokale GroRe des Modells und der gesuchten Segmentierung
kdnnen aufgrund von lokalen Ausbuchtungen durchaus betrachtlich voneinander abweichen. Dariiber
hinaus kdnnen durchaus regionale Unterschiede in der Auspragung von Strukturen wie der Kornea auftre-
ten. Wahrend die grundsétzliche Form der Kontur dadurch wenig beeinfluf3t wird, treten dadurch durch-
aus betrachtliche Unterschiede in den lokalen Abstdnden der Konturpunkte untereinander auf. Der Ein-
haltung der globalen Form ist daher eine hohere Bedeutung als den lokalen Abstdnden der Punkte
untereinander einzurdumen.

Abbildung 4.22: Kombination von Winkel und Distanzkraft

Die einfachste Methode fiir die Kombination von Winkel- und Distanzkraft besteht in der gleichgewichteten Mittelung beider
Vektoren. Da die Variabilitdt der zu segmentierenden Objekte sehr unterschiedlich sein kann, bietet sich gegebenenfalls eine
individuelle Wichtung der beiden Kréfte an.
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4.1.8.3 Externe Energie

Wie in Abschnitt 3.8.9.3 gezeigt weist auch die externe Energie des herkémmlichen Snake-Ansatzes eine
falsche Zielfunktion auf, indem sie die Kontur zu den starksten Kanten innerhalb des Bildes zieht. Sobald
das zu segmentierende Organ nicht in vollem Umfang die starksten Kanten des Bildes zum umgebenden
Gewebe aufweist, wird das globale Minimum deutlich von der gesuchten Segmentierung abweichen. Beim
modellbasierten Snake wird dieses Problem vermieden, indem anstelle einer globalen und kantenorientier-
ten externen Energie eine lokale und auf den Bildinhalt orientierte externe Energie angewandt wird.

Abbildung 4.23: Das Segmentierungskonzept der externen Kraft

In der aktuellen Schicht existiert eine primére Segmentierung, die jedoch unprézise ist (durchgezogenen Kontur). Die gesuchte
Kontur ist gestrichelt dargestellt. Als Grundlage fiir eine Feinsegmentierung steht die Referenzschicht mit der Referenzkontur zur
Verfligung. In ihr sind die Konturpunkte prézise lokalisiert. Die Vorgehensweise besteht darin, daB Bildausschnitte in der Refe-
renzschicht um die Konturpunkte (zweite Bild von rechts) in der aktuellen Schicht gesucht werden. Indem in der aktuellen
Schicht Bildausschnitte gefunden werden, die mit den Referenzausschnitten weitgehend Ubereinstimmen, kénnen die korrekten
Positionen der jeweiligen Punkte lokalisiert werden (Bild ganz rechts).

Fir jeden einzelnen Konturpunkt der aktuellen Segmentierungskontur wird eine individuelle Energie-
funktion berechnet, die in einer komparativen Positionsbestimmung versucht, im aktuellen Datensatz jene
Position zu finden, die der Position des korrespondierenden Konturpunktes im Referenzdatensatz ent-
spricht. Diese inhaltsbasierte Bestimmung der optimalen Positionen der Konturpunkte wird erreicht, in-
dem der Bildausschnitt im Referenzdatensatz um den korrespondierenden Punkt herum im aktuellen Da-
tensatz durch Anwendung einer Registrierungsfunktion gesucht wird. Die Ergebnisse dieser Registrie-
rungsfunktion quantifizieren innerhalb eines vorgegebenen Suchbereichs, wie gut ein Ausschnitt im aktu-
ellen Bild mit dem Ausschnitt in Referenzmodell ibereinstimmt (vergleiche Abbildung 4.23). Die zweidi-
mensionale Funktion dieser Ubereinstimmung wird dann als externe Energiefunktion fiir den betrachteten
Konturpunkt angewandt.

Diese Definition der externen Energiefunktion korrespondiert zu der ,,hill climbing* Methode zur
Ldsungsfindung bei wissensbasierten Systemen [Pup93]. Der Referenzbereich stellt in diesem Fall die
Zieldefinition dar. Die Korrelationsfunktion stellt den MaRstab fiir die Ahnlichkeit von aktuellem Zustand
und Zielfunktion dar. Den einzigen grundlegenden Unterschied zu einem wissensbasierten Systemen stellt
die Uberlagerung der externen Energiefunktion durch die interne Kraft dar. Durch diese Uberlagerung
findet eine Modifikation der Losungsfunktion statt, bei der ein Kompromil zwischen der externen Opti-
mallésung und der internen Optimallésung herstellt wird.

Die externe Kraft Niex: entspricht dem externen Verschiebungsvektor wex fir den k-ten Punkt. Es
gilt:
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Viee DO% mitO<ks<n

dx (52)
Vicex = ( dyj

dx und gy sind die Verschiebungen in Pixeln in Richtung der x-Achse und y-Achse, um die der Ver-
schiebungsvektor 1 e den Konturpunkt verschiebt.

Im Unterschied zu den Einzelkraften der internen Kraft gibt es bei der externen Kraft nicht den op-
timalen Punkt, der durch einen Verschiebungsvektor angenahert werden kann. Statt dessen handelt es sich
bei der externen Kraft um einen Verschiebungsvektor, der einen Kompromif} zwischen den unterschiedli-
chen Maxima der externen Energiefunktion reprasentiert. Welches Maximum innerhalb der Energiefunk-
tion am sinnvollsten ist, kann durch einige Faktoren beeinfluBt werden. Einerseits konnte das globale
Maximum als optimale Ldsung angesehen werden. In diesem Fall wiirde der Kraftvektor immer auf dieses
globale Maximum zeigen. Andererseits kann es auch sinnvoll sein, bei der Bewertung eines Maximums die
aktuelle Position des Konturpunktes einzubeziehen. Befindet sich der aktuelle Konturpunkt bereits in der
Naéhe eines ausgepragten Maximums, kann es gerade im Zusammenspiel mit der internen Kraft sinnvoller
sein, dieses naheliegende Maximum anzustreben, als gegebenenfalls ein deutlich weiter entferntes Maxi-
mum auszuwéhlen, das zu einer deutlichen Verschlechterung der internen Kraft flhren konnte. Eine Be-
wertung der Energiefunktion muf daher durch eine angepafte Kraftfunktion vorgenommen werden (sie-
he Abschnitt 4.1.8.3.3).

Fir die Beurteilung, wie gut die Umgebung eines gerade betrachteten Punktes mit der Umgebung des
korrespondierenden Punktes im Referenzmodell Ubereinstimmt, bieten sich Korrelationsfunktionen an.
Wie bereits in Abschnitt 3.11 beschrieben wurde, kénnen mit Korrelationsfunktionen quantitative
Beurteilungen von Signaldhnlichkeiten bestimmt werden. Im Fall der externen Energie besteht die
Zielsetzung darin, die Ahnlichkeiten von Intensitatsverlaufen um zwei Punkte herum zu berechnen. Wie
bereits erwéahnt, wird bei dem hier beschriebenen Ansatz die Mutual Information als Korrelationsfunktion
angewandt.

Neben der Mutual Information wurden in der wissenschaftlichen Literatur eine Vielzahl weiterer
Korrelationsfunktionen beschrieben, die ebenfalls fiir die Anwendung bei der externen Kraft in Frage
kommen. Die Entscheidung zur Anwendung der Mutual Information beruht vor allem auf den in der
aktuellen Literatur belegten Erfolgen der Mutual Information bei der Quantifizierung von Ahnlichkeiten
zwischen unterschiedlichen Bilddaten. Dabei konnte die Mutual Information selbst bei der Registrierung
von unterschiedlichen Bildmodi gute Ergebnisse vorweisen. Eine ausfiihrliche Untersuchung anderer
Korrelationsfunktionen liegt aufgrund des bereits sehr groRen Umfangs der aktuellen Arbeit auBerhalb des
vorgegebenen Untersuchungsrahmens.

4.1.8.3.1 Externe Energiefunktion mittels Mutual Information

Bei der Berechnung der externen Energie werden nur Translationen als mdgliche Transformationen ein-
bezogen. Dadurch werden die im Abschnitt 3.11.2 beschriebenen Probleme mit der Interpolation von
Bilddaten vermieden. Da Rotationsunterschiede zwischen dem aktuellen Datensatz und dem Referenz-
modell bereits bei der Anpassung des Referenzmodells kompensiert wurden, stellt diese Einschrankung
der externen Energie auf Translationen keine Beschrankung der allgemeinen Anwendbarkeit dar.

Nachfolgend soll die Berechnung der externen Energiefunktion fiir einen Konturpunkt s in dem ak-
tuellen Bild .4 und dem Referenzbild B erldutert werden. Da bei der externen Energiefunktion lediglich
die optimale Position eines Konturpunktes bestimmt werden soll, ist es nicht sinnvoll, die gesamten Bilder
A und B fur die Berechnung der Energiefunktion heranzuziehen. Aus diesem Grund wird die Mutual
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Information nur furr einen Suchbereich SBa innerhalb der aktuellen Schicht und einem Referenzbereich
RBg in der Referenzschicht berechnet (siehe Abbildung 4.24).

Abbildung 4.24: Berechnung der externen Energiefunktion

Links: Im Referenzmodell wird der Referenzbereich RBg ausgewahlt. Der Referenzpunkt bezeichnet die korrekte Position des
Konturpunktes der Segmentierung. Der zum Referenzbereich korrespondierende Ausschnitt wird im aktuellen Datensatz gesucht,
indem die Mutual Information zwischen dem Referenzbereich und der entsprechenden Schicht im aktuellen Datensatz berechnet
wird. Mitte: Um den Rechenaufwand zu reduzieren und die Stabilitdt der Segmentierung zu erhéhen, wird der Referenzpunkt im
aktuellen Datensatz lediglich in einem vorgegebenen Bereich gesucht, dem Suchbereich SBa. Rechts: Die Werte der Mutual In-
formation Mlsg im Suchbereich entsprechen der externen Energiefunktion.

Theoretisch sind beliebige GroRen und Formen fiir Such- und Referenzbereich denkbar. Zur Verein-
fachung und Reduzierung der Berechnungen werden quadratische Such- und Referenzbereiche ange-
wandt. Tests mit rechteckigen und runden Such- und Referenzbereichen zeigten weitgehend tbereinstim-
mende Ergebnisse und rechtfertigten daher nicht den zusétzlichen Rechenaufwand.

Beziiglich der GrolRe von Such- und Referenzbereich kdnnen keine einfachen Vorgaben gemacht
werden. Der Referenzbereich im Referenzdatensatz definiert den Bildausschnitt, der im aktuellen Bildma-
terial gesucht wird. Je groRRer der Referenzbereich ist, desto detaillierter sind die Informationen, mit denen
im aktuellen Datensatz nach dem korrespondierenden Punkt gesucht wird. Je kleiner der Referenzbereich
ist, desto geringer ist die statistische Aussagekraft der Mutual Information. Referenzbereiche kleiner als
funf Pixel Seitenlange sind daher nicht empfehlenswert, da sie keine verldRliche Identifikation des korre-
spondierenden Punktes mehr gewéhrleisten. Auf der anderen Seite kann der Referenzbereich auch zu grof3
dimensioniert sein. Je groRer der Referenzbereich definiert wird, um so gréRRer wird anteilsméRig der Bild-
bereich, der nicht im direkten EinfluRbereich des betrachteten Konturpunktes liegt. Im Extremfall werden
bei der Berechnung der Ahnlichkeit anatomische Strukturen eingeschlossen, die nichts mehr mit der be-
trachteten Organkante gemein haben und so zu einer starken Fehlpositionierung fiihren. Als einen guten
Kompromif erwiesen sich fiir den Referenzbereich MatrixgroRen zwischen 11x11 und 41x41 Pixeln.

Die Dimensionierung des Suchbereichs wird hingegen vor allem durch die zu erwartende Verschie-
bung der Konturpunkte zu den korrespondierenden Punkten vorgegeben. Je groRer die zu erwartenden
Positionsabweichungen zwischen den Anfangs- und Endpositionen der Konturpunkte im aktuellen Da-
tensatz sind, desto groRer sollte der Suchbereich gewahlt werden. Wird der Suchbereich zu klein gewahlt,
kann es vorkommen, daf die optimale Position nicht innerhalb des Suchbereichs liegt und so nicht durch
den Snake erkannt wird. Wenngleich der Algorithmus so implementiert ist, dal der Suchbereich bei einem
Wandern des Konturpunktes zum Rand hin neu berechnet wird, kann nicht gewéhrleistet werden, daf? ein
langsam ansteigendes Maximum den Punkt tatsdchlich in die richtige Richtung lenkt. Andererseits stellt
eine deutliche VergréRerung des Suchbereichs eine betrachtliche Erhéhung des Rechenaufwands dar.
Einen guten KompromiB fiir die Dimensionierung des Suchbereichs stellen MatrixgréBen zwischen 20x20
und 60x60 Pixeln dar. Bei diesen MatrixgrofRen konnten die korrespondierenden Punkte stabil lokalisiert

werden, wéahrend der Rechenaufwand in einem akzeptablen Rahmen blieb.
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Sollte fur die erwartete Abweichung eine Suchmatrix von 60x60 Pixeln nicht ausreichen, bietet sich
eine alternative Berechnungsmethode fiir den Suchbereich an. Anstatt schon im ersten Schritt den Such-
bereich vollstandig zu berechnen, kdnnte fiir eine grobe Lokalisation des Maximums jeder zweite oder
dritte Punkt eines deutlich grofReren Suchbereichs berechnet werden. Hat sich der Konturpunkt einem
Maximum weitgehend angenahert und werden nur noch geringe Verschiebungen des Konturpunktes vor-
genommen, kann eine exakte Lokalisation erreicht werden, indem die noch verbleibenden Werte flir den
relevanten Bereich nachtraglich berechnet werden. Auf diese Weise kdnnte der Rechenaufwand auf rele-
vante Bereiche fokussiert werden. Die erwarteten und tatséchlichen Abweichungen fiir die Segmentierung
des Auges waren jedoch so gering, dal eine solche Vorgehensweise nicht nétig war.

Um die mathematische Herleitung zu vereinfachen, wird bei den nachfolgenden Formel eine quadra-
tische Form bei Referenz- und Suchbereich angesetzt. Es sei SBa der quadratische Suchbereich der GroRe
2dsg + 1 in der aktuellen Schicht und RBg der quadratische Referenzbereich der Grofie 2drs + 1. Der
aktuelle Konturpunkt im aktuellen Datensatz ist Poa=(Xoa,Yoa). Der korrespondierende Punkt im Refe-
renzdatensatz ist Pos=(Xog,yos). Da bei der Festlegung des Such- und des Referenzbereichs die definierten
Bereiche gegebenenfalls auch aufRerhalb der definierten Bereiche von Bild A oder B liegen kdnnen, seien
zusétzlich zu den Bildern A und B die konjugierten Bilder A* und B* definiert. Ohne Beschrankung der
Allgemeingiiltigkeit der Formeln wird bei den konjugierten Bildern der Bereich auBerhalb des Definitions-
bereiches von A und B mit -1 gefiillt. Damit gilt:

A* (X, y) = {A(X’ y)’_ff!;f;(t’ NEA (53)
B(x, y), falls(x,y) OB
B*(x,y) ={ > y)_ls;f;(t % (54)

Such- und Referenzbereich sind dann definiert wie folgt:

BL(X Y. Xoa Yo ) = A* (X+ Xop: Y+ You) N Amit-dg; S X<dg und-dy; S y<dg (55)

RB; (X, ¥, Xg:Yos) = B* (X+ X5, Y+ Yes) N B,mit-dpg < X<dg und-dg; <y<dg, (56)

Um die externe Energiefunktion zu berechnen, wird der Referenzbereich tiber den Suchbereich be-

wegt. Bei einer Translation (xr,yr), mit -dse<xr< dsg und -dsg<yr< dgsg lautet die Formel fiir den transfor-
mierten Referenzbereich:

RBg (X, ¥y Xonr Yoar Xog s Yog 1 X715 Y1) = B*¥ (X+Xoa = Xog ¥ X1, Y+ You ~Yos + ¥r) N A

. (57)
Mit-dgg S X< dpg Und-dgg S Y<dgg

Der korrespondierende Bereich von Bild A ist flir die Mutual Information ebenfalls auszuwerten. Er
lautet:

RBA (X Ys Xons Yo X0 ¥Vr) = A* (X+ Xoa + X0, Y+ Yoa + Y1) N A

. (58)
Mit-dgg S X<dg und-dg; < y<dg

Die Berechnung der marginalen Entropien flr einen vorgegebenen Translationsvektor (xr,yr) lauten:
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{(x.y) ORB, mit A(x, y) =8|
[RB|

Pa(@ X0 You X Y1) = (59)

y)ORB. mit B(x,y) =
pB(b,XOB,yOB):H(X 2 IBREII en=d 0

Die Joint Entropie wird berechnet zu:

P(a,b, Xoas Yoar Xos s Yo » X7 Yr) =
{(x.y)ORB O(x,y) ORB,, mit A(x,y) =a0B(x,y) =i}  (61)
[RB,, 1 RByy|

Unter der Voraussetzung, daf® der minimale Grauwert im aktuellen Bild min,, der maximale Grau-
wert
maxa, der minimale Grauwert im Referenzbild min, und der maximale Grauwert max, ist, berechnet sich
die Energiefunktion zu:

MI (A Br, Xoa, Yoar Xog s Yog: X7 Y1) =

P(a,0, Xoas Your Xos Yos s X+ Vi) ] (62)

P(a,b, Xoa, Yoar Xos s Yog s X ,y)Eﬂog(
2 AT ToATTOR TORTTT AT Pa (8 Xon: Yoa Xr» Y1) Pa (0, Xo5, Yos)

min,<asmax,
min,<bsmax,,

Die externe Energiefunktion wird berechnet, indem diese Mutual Information bezogen auf die Refe-
renzpunkte (Xoa,Yoa) im Bild A und (Xos,Yos) in Bild B firr den Suchbereich -dsg<x< dsg und -dss<y< dsg
berechnet wird:

ExterneEnergie(A, B, , Xoas Yoar oz Yos 1 X Y) =

P(8, b, Xon: Yonr Xos + Yos 1 %, Y) j )
Pa (& Xoas Yoar X Y) Pg (0: X0+ Yos)

D P&, Xon, Your Xop s Yos s %o Y) Eﬂog(

min,<asmax,
miny, <bsmax,

mit-dg < X<dg und-dg < y<dg

Dabei werden Werte von 0 log 0, die auftreten kdnnen, wenn der eine oder andere Grauwert nicht
vorkommt, zu 0 gesetzt. Es werden ausschlieflich Translationen berticksichtigt. Es wird keine Subpixelge-
nauigkeit angestrebt, um Interpolationsprobleme zu vermeiden.

4.1.8.3.2 Wichtung der Mutual Information

Die Verwendung der Mutual Information als Korrelationsfunktion fir den modellbasierten Snake weist
einen Nachteil auf: Die Grauwerte bleiben bei der Berechnung unberticksichtigt, da lediglich die Faktoren
der marginalen Wahrscheinlichkeiten und der Joint Entropie mit einflieRen. Diese Definition der Mutual
Information bietet zwar den Vorteil, daR multimodale Bilder mit deutlich unterschiedlichen Darstellungs-
eigenschaften miteinander registriert werden konnen. Bei dem modellbasierten Snake wird jedoch ein
Referenzdatensatz herangezogen, der in seinen Darstellungseigenschaften weitgehend mit dem aktuellen
Datensatz tbereinstimmt. In der Gleichheit der Grauwerte besteht daher eine wichtige Wissensquelle, die
durch die Mutual Information zunédchst nicht ausgenutzt wird.
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Wenn beispielsweise in einem T1 MRT-Datensatz der Bulbus dunkel und das Fettgewebe hell darge-
stellt werden, so werden diese Bildeigenschaften auch in jedem anderen T1 MRT-Datensatz weitgehend
dhnlich auftreten. Liegen demnach bei der Registrierung zwei dunkle Pixel ibereinander, so ist die Wahr-
scheinlichkeit, dal diese Pixel zur gleichen anatomischen Struktur gehdren deutlich groRer, als wenn ein
dunkles und ein helles Pixel Ubereinander liegen. Die Gleichheit der Grauwerte sollte daher bei der Be-

rechnung der Mutual Information ,,belohnt®, das deutliche voneinander Abweichen statt dessen ,,bestraft*
werden.

Aus diesem Grund wird bei der Berechnung der Mutual Information eine Wichtung der Grauwert-
konstellationen vorgenommen. Die nachfolgende Formel zeigt, wie sich die Wichtungsfunktion w(s,4) in
die Formel der Mutual Information integrieren laRt.

MI(A B, Xoa: Yoar X081 Yo s X0 Y) =

P(a,0, X5, Yoar Xog» Yos » % Y) (64)
w(a,b) p(a,b, Xsas Yoas Xoe s Yos» X, ¥) Eﬂog(
minasémaxa AroR 5o pA (a, XOA’ yOA’ X, y) pB (b1 XOB ! yOB)

min,<bsmax,,

Wairen die Bildgebungseigenschaften bei samtlichen Patienten und Aufnahmegeraten vollstandig
identisch, wiirde sich als Wichtungsfunktion die Identische Funktion anbieten:

1 fallsa=b

65
0, sonst (69)

Wldentische(a’ b) = {

Durch die Anwendung der Identischen Funktion wirden bei der Berechnung der Mutual Informati-
on sémtliche Pixel mit tbereinstimmenden Grauwerten beriicksichtigt werden. Alle weiteren wirden bei
der Berechnung der Mutual Information ignoriert werden. Das Maximum der Mutual Information wiirde
dann erreicht werden, wenn die beiden Bilder in der Form Ubereinander geschoben waéren, bei der fir die
meisten Pixel der obere Grauwert exakt mit dem unteren Grauwert tUbereinstimmt. Wirden alle anatomi-
schen Strukturen immer den gleichen Grauwert aufweisen, kdnnte auf diese Weise die optimale Registrie-
rungsposition ermittelt werden.

Grauwert in Bild 2
Grauwert in Bild 2

Grauwert in Bild 1 Grauwert in Bild 1

Abbildung 4.25: Wichtungsfunktionen fir die Mutual Information
Links: Bei der identischen Wichtungsfunktion werden abgesehen von jenen Werten, wo die Grauwerte der (bereinander liegen-
den Pixel in Bild 1 und Bild 2 identisch sind, alle Wichtungswerte auf 0 (schwarz) gesetzt. Auf der Identischen sind sie 1 (weiR).

Rechts: Bei der weichen Identischen Funktion existiert ein Plateau (wei3) mit einer vorgegebenen Breite. Zu den Réndern fallen
die Wichtungswerte ab.

121



In der Realitat variieren jedoch die Grauwerteigenschaften der Organe von Datensatz zu Datensatz
und oft auch zwischen den Schichten eines Datensatzes. Aus diesem Grund macht eine ,,weiche Identi-
sche Funktion* mehr Sinn als die reine Identische Funktion wiz...(a,b). Diese weiche ldentische Funktion
wwi hat einen Plateauwert vi und einen Basiswert vo. Der Verlauf vom Plateau- zum Basiswert wird durch
die Verlaufsfunktion fy vorgegeben. Die Breite des Verlaufs wird durch bw vorgegeben:

a+b)’ a+b)’
J(""‘ ) (o3
—Vy)* f

by

w(a,b) =v, + (v, (66)

Stabile Ergebnisse konnten vor allem durch die Verwendung der Exponentialfunktion erreicht wer-
den:

ki
a-—— | + b—
2 2

w(a,b) =v, + (v, —v,)* e B (67)

Erste Tests mit der Anwendung der Wichtungsfunktion zeigten, daf die Mutual Information dadurch
deutlich ausgepragtere Maxima an den korrekten Positionen ausbildet.

4.1.8.3.3 Berechnung der Kraftfunktion

Ublicherweise ist die Kraft definiert als die Ableitung der Energiefunktion. Dementsprechend miite die
zweidimensionale Matrix der Mutual Information abgeleitet werden, um die Kraftvektoren zu bestimmen.
Diese Vorgehensweise beriicksichtigt ausschlieRlich lokale Anderungen in der Mutual Information. Da-
durch kénnte die Bewegung durch den externen Kraftvektor leicht in ein lokales Minimum geleitet wer-
den. Da aulerdem die Ergebnisse der Mutual Information so gut waren, daR das globale Maximum fast
immer mit dem tatsdchlichen optimalen Punkt tbereinstimmt, liegt eine andere Vorgehensweise nahe.

Fir die Berechnung der externen Kraft aus der externen Energiefunktion wird daher ein Gravitatsfil-
ter angewandt, der den Kraftvektor fiir einen Punkt berechnet, indem alle Werte der externen Energie-
funktion dividiert durch den Abstand des Punktes von den Werten summiert werden:

Vextern(xplyp): Z M (68)

(x,y)0SB (XP - X]
Y-y
4.1.8.3.4 Selektion der Punkte

Die Tests haben gezeigt, daf es nicht notwendig ist, fir alle Konturpunkte die externe Energie zu berech-
nen. Auch wenn fur nur wenige Punkte die externe Energie berechnet und angewandt wurde, wurden die
gleichen Ergebnisse jedoch mit deutlich geringerem Rechenaufwand erreicht. Es bietet sich daher an, die
Berechnung der externen Energie auf wenige, markante Punkte zu beschréanken. Es kommt dabei zu einer
Art Arbeitsteilung zwischen der externen und der internen Kraft. Wahrend die externe Kraft die Kontur
an das Bildmaterial anpalt, erhélt die interne Kraft die anatomisch sinnvolle Form zwischen den Punkten
der externen Kraft.
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Wie viele Punkte fur eine gute Segmentierung notwendig sind, kann nicht pauschal festgelegt werden.
Die Anzahl hdngt in erster Linie von der Komplexitdt und Variabilitdt der Konturform und der Bildeigen-
schaften ab. Je komplexer und gréRer die Variabilitit, desto mehr Punkte sollten fr eine stabile Segmen-
tierung herangezogen werden.

Fur die Segmentierung des Auges werden aufgrund der weitgehenden Symmetrie und Einheitlichkeit
der Anatomie lediglich vier bis zehn Punkte ausgewahlt, fir die die externe Energie berechnet wird. Es
wurde ein automatisches Verfahren zur Selektion der externen Energiepunkte entwickelt, um den Ar-
beitsaufwand fur den Benutzer nicht durch das interaktive Eingeben der Punkte zu erhéhen. Dabei wird
zunéchst fir alle Konturpunkte innerhalb der Suchbereiche die Standardabweichung der Grauwerte be-
rechnet. Es werden dann nach der GroRRe der Standardabweichung und nach dem Abstand der Punkte
untereinander die Punkte ausgewahlt, die mdglichst weit voneinander entfernt sind. Die Standardabwei-
chung wurde als Selektionskriterium ausgewahlt, weil die optimale Position durch die externe Energie am
besten flir ausgepragte Kanten mit starken Grauwertunterschieden bestimmt wird. Eine gute Verteilung
der Punkte auf die gesamte Kontur verbessert die lokale Genauigkeit der Segmentierung, da die Segmen-
tierung in der Néhe der externen Energiepunkte in der Regel am besten war.

4.1.8.4 Koordination des Anpassungsprozesses

Wiirden bei einem Iterationsschritt samtliche Konturpunkte gleichzeitig zu ihrem berechneten optimalen
Punkt verschoben werden, wiirden die Verschiebungen eines Punktes gleichzeitig auch die optimalen
Punkte der Nachbarpunkte verschieben. Auf diese Weise wirden sich die Verschiebungen gegenseitig
verfalschen. Vor allem die interne Kraft wird in ihrer Winkel- und Distanzkraft maRgeblich durch die
angrenzenden Punkte beeinfluft. Im ungtinstigsten Fall wiirde das gleichzeitige Bewegen aller oder mehre-
rer benachbarter Punkte zum Schwingen der Kontur flihren, ohne dal3 jemals ein stabiler Zustand erreicht
werden wirde. Aus diesem Grund muf eine Strategie zur Koordination der Konturbewegung angewandt
werden, die ein solches Schwingen ausschlief3t.

Eine effektive Vorgehensweise zur Vermeidung der Schwingbewegung besteht darin, bei jedem Itera-
tionsschritt jeweils nur einen Konturpunkt zu verschieben. Die Verdnderungen der internen Energie der
benachbarten Punkte werden dann vor der Durchfiihrung der néchsten lteration neu berechnet. Auf diese
Weise kdnnen sich die Verschiebungen von benachbarten Punkten nicht mehr innerhalb einer Iteration
gegenseitig beeinflussen. Um das Annéherungsverfahren zu beschleunigen bietet es sich auerdem an,
jeweils jenen Punkt fur die Verschiebung auszuwahlen, der den langsten Verschiebungsvektor aufweist.

Weitergehende Tests haben eine weitere Ursache flir mégliche Schwingungen aufgedeckt. Wurde die
optimale Kontur fast vollstdndig angendhert und werden die Konturpunkte nur noch im Pixelbereich
verschoben, kann es in einzelnen Féllen dazu kommen, daf} die optimale Position eines Konturpunktes
gerade zwischen zwei Pixeln liegt. Befinden sich die verbleibenden Konturpunkte bereits auf ihren opti-
malen Positionen, kann es passieren, dal? dieser letzte Punkt zwischen den zwei suboptimalen Positionen
hin und her springt. Liegen mehrere benachbarte Punkte suboptimal, kdnnen auch ganze Kontursegmente
sequentiell ins Schwingen kommen.

Um auch solche Schwingungsprozesse zu vermeiden, wurde ein zweiter Aktualisierungsmechanismus
integriert. Nach dem Verschieben eines Konturpunktes muf? zundchst eine Mindestanzahl von Iterationen
verstrichen sein, bevor derselbe Punkt ein weiteres Mal verschoben werden kann, unabhangig von der
Lé&nge des Verschiebungsvektors. In den dazwischen liegenden Iterationen werden andere Punkte, deren
Verschiebungsvektoren ungleich null sind, aktualisiert. Hierzu wird wahrend der Bewegung der Kontur
eine sogenannte History angelegt, die die Bewegungen der einzelnen Konturpunkte dokumentiert. Durch
die History werden nur jene Punkte fiir die Bewegung freigegeben, die in einer vorgegebenen Anzahl von
Iterationen nicht mehr bewegt wurden.
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Durch die Anwendung dieser beiden Aktualisierungsstrategien ist es gelungen, alle Schwingungspro-
zesse vollstdndig auszuschlieflen und eine korrekte Anndherung der optimalen Lésung zu erreichen.

4.1.8.5 Zusammenspiel von externer und interner Kraft

Bei der Anwendung des modellbasierten Snake hat sich sehr deutlich das Zusammenspiel und die Arbeits-
teilung von interner und externer Kraft gezeigt. Wéhrend die externe Kraft die Kontur mit dem Bildmate-
rial in Ubereinstimmung brachte, indem es die Kontur global aber auch lokal an die richtige Position
brachte, Gibernimmt die interne Kraft die Anpassung der Kontur fir jene Punkte, fiir die keine externe
Energie berechnet wird. Dabei erwies sich das Zusammenspiel beider Kréfte als wichtiger Stabilisator fur
die Ergebnisqualitdt der Segmentierung. Die Berechnung der externen Kraft fiir eine begrenzte Anzahl
von Konturpunkten erwies sich als Vorteil. Wurden fiir alle Konturpunkte die externe Energie berechnet,
wirkten sich lokale Fehler oder Anomalien im Bildmaterial wie beispielsweise Artefakte direkt auf die
Segmentierung aus. Durch die Berechnung der externen Kraft fiir ausgewahlte Konturpunkte konnte die
Segmentierung in solchen Fallen stabilisiert werden.

Ein wichtiger Aspekt stellt auch die Wichtung der Einzelkréfte dar. Wie in den vorangegangenen Ab-
schnitten bereits erwéhnt, besteht beim modellbasierten Snake die Mdglichkeit, eine Anpassung des Ver-
fahrens an individuelle Eigenschaften des Bildmaterials und der Organe vorzunehmen, indem die Kréfte
unterschiedlich gewichtet werden. Fur die Segmentierung des Auges wurden daher unterschiedliche Ein-
stellungen auf ihre Stabilitat getestet. Insgesamt hat sich gezeigt, daR bei sehr groRen Ubereinstimmung
von Referenzmodell und aktuellem Datensatz die Segmentierungsqualitat sehr tolerant gegentiber unter-
schiedlichen Einstellungen reagiert. Damit erfullt der Segmentierungsansatz bereits die wichtige Vorgabe
an das Gesamtsystem, eine mdglichst stabile und hohe Ergebnisqualitat zu gewahrleisten.

Bei weiterfihrenden Tests mit Referenzmodellen und aktuellen Datensdtzen, die sich in wichtigen
Aspekten wie Darstellungseigenschaften und Auflésungen zum Teil deutlich voneinander unterschieden,
haben sich interessante Aspekte beziiglich der Aufgabenverteilung von interner und externer Kraft ge-
zeigt. Eine vergleichsweise unwichtige Rolle scheint die Distanzkraft zu spielen. Wurde das Referenzmo-
dell durch die landmarkenbasierte Registrierung angepaft, weist die Segmentierungskontur bereits die
richtige Grofze auf und wird auch durch die externe Kraft nicht mehr deutlich verandert. Dadurch konn-
ten selbst bei ausgeschalteter Distanzkraft sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Wurde hingegen die Win-
kelkraft ausgeschaltet, wiesen die Ergebnisse erwartungsgeman vergleichsweise schlechte Konturformen
auf. Ohne die externe Kraft wurde hingegen keine Anpassung der Kontur an das aktuelle Bildmaterial
vorgenommen. Als optimal erwies sich fiir nahezu alle Félle eine Wichtung der Distanzkraft mit 0,4 und
eine Wichtung von Winkel- und externer Kraft mit eins.

4.2 Modellbasierte Interpolation

Das Konzept der modellbasierten Bildverarbeitung 4Bt sich nicht nur fir die Segmentierung, sondern
auch fiir die Interpolation von medizinischen Bilddaten nutzen. Gravierender Nachteil aktueller Verfahren
zur oberflachenbasierten Interpolation stellt der Zeitaufwand dar, der zunéchst fiir die Segmentierung der
Daten aufgewandt werden muB, bevor die Interpolation durchgefiihrt werden kann. Durch das Ubertra-
gen der Vorgehensweise bei der modellbasierten Bildverarbeitung auf die Interpolation kénnen zur ober-
flachenbasierten Interpolation zwei Verfahren angewandt werden:

1. Oberflachenbasierte Interpolation durch die modellbasierte Segmentierung und

2. Oberflachenbasierte Interpolation durch Verwendung der Oberflachendefinition des Referenz-
modells.
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4.2.1 Oberflachenbasierte Interpolation durch modellbasierte Segmentierung

Bei der Oberflachenbasierten Interpolation durch modellbasierte Segmentierung wird zunéchst der gesam-
te Datensatz durch die im Abschnitt 4.1 beschriebenen Verfahrensschritte segmentiert. Das Ergebnis ist
der dreidimensionale segmentierte Datensatz. Anschlieend missen noch die zweidimensionalen Segmen-
tierungskonturen zu einer dreidimensionalen Oberflache trianguliert werden. Hierfir wird das in Ab-
schnitt 4.1.6.5 beschriebenen Verfahren zur Rekonstruktion der Oberflaichen angewandt. Anschlielend
kénnen die Oberflachenkorrespondenzen zwischen den Bildschichten mittels Radial Basis Interpolation
[Rup95] auf den gesamten Datensatz interpoliert werden. Entlang der so berechneten Interpolationspfade
kann dann der Datensatz mit beliebiger Auflésung berechnet werden, indem die Grauwerte fir beliebige
Raumkoordinaten durch Inverse-distance-weighted Interpolation der urspriinglichen Grauwerte angena-
hert werden.

Modellbasierte
-

Segmentierung

Oberfléchenbasierte
Interpolation

Datensatz

Abbildung 4.26: Oberflachenbasierte Interpolation durch modellbasierte Segmentierung

Die Oberflachenbasierte Interpolation nach einer modellbasierten Segmentierung entspricht weitgehend dem herkdmmlichen
Ansatz zur Oberfl4chenbasierten Interpolation von medizinischem Bildmaterial. Die zuvor berechneten, zweidimensionalen
Segmentierungskonturen der Organe werden zu dreidimensionalen Oberflachen zusammengefa3t. Die dabei berechneten Ober-
flachenkorrespondenzen werden anschliefend auf das gesamte Datenvolumen interpoliert und als Interpolationsfunktion genutzt.

4.2.2 Oberflachenbasierte Interpolation durch Verwendung eines Master-Referenzmodells

Den vergleichsweise guten Ergebnissen der oberflachenbasierten Interpolation steht der grofe Ar-
beitsaufwand zur Segmentierung des Datensatzes gegentiber. Dieser Arbeitsaufwand kann in der klini-
schen Routine jedoch nicht in allen Situationen aufgebracht werden, wahrend eine Verbesserung der Auf-
I6sung fur die Darstellung in jedem Fall positiv wére. Die im vorangegangenen Abschnitt beschriebene
Oberflachenbasierte Interpolation nach einer modellbasierten Segmentierung erfordert zwar nur einen
interaktiven Arbeitsaufwand von unter einer Minute, der Rechen- und damit Zeitaufwand, der zunachst
aufgebracht werden mubB, ist jedoch erheblich.

Einen guten Kompromif} zwischen dem Rechenaufwand und der Verbesserung der Darstellungsqua-
litét bietet die Oberflichenbasierte Interpolation durch Ubertragen eines Master-Referenzmodells. Durch
das Ubertragen der Referenzsegmentierung des Master-Referenzmodells auf einen aktuellen Fall kann eine
oberflachenbasierte Interpolation durchgefiihrt werden, ohne zuvor eine zeitaufwendige und gegebenen-
falls fehleranfallige Segmentierung erforderlich zu machen. Die Verarbeitungsschritte zur Durchfiihrung
der oberflichenbasierten Interpolation durch Verwendung eines Master-Referenzmodells werden in
Abbildung 4.27 dargestellt. Es wird im ersten Schritt die Grobsegmentierung des aktuellen Datensatzes
vorgenommen, indem der allgemeine Bildkontext spezifiziert und anschlieBend die Referenzsegmentie-
rung des Master-Referenzmodells auf den aktuellen Datensatz tibertragen wird. Diese Grobsegmentierung
kann dann fir die Oberflachenbasierte Interpolation angewandt werden.
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Datensatz Modellanpassung Oberfléchenbasierte

Interpolation

Master-Referenzmodel |

Abbildung 4.27: Oberflachenbasierte Interpolation durch Anpassung des Master-
Referenzmodells

Bei der Oberflachenbasierten Interpolation durch Anpassung des Master-Referenzmodells wird eine schnelle, verbesserte Visuali-
sierung der Patientendaten ermdglicht, ohne zuvor eine aufwendige Segmentierung durchfiihren zu missen.

Hierzu werden zunéchst die Korrespondenzen zwischen den zweidimensionalen Konturen durch das
in Abschnitt 4.1.6.5 beschriebene Verfahren zur Triangulation bestimmt und anschlielend mittels Radial
Basis Interpolation auf das gesamte Datenvolumen interpoliert. Der Datensatz mit beliebiger Auflésung
kann dann durch Linear-gewichtete Interpolation der urspriinglichen Bildwerte entlang der Interpolati-
onspfade berechnet werden.

Diese Vorgehensweise zur Interpolation ist sehr stark von der Annahme einer weitgehend einheitli-
chen Anatomie des im Datensatz zur Interpolation herangezogenen Organs abhéngig. Dabei kann die
Grobsegmentierung durchaus von der tatséchlichen Segmentierung abweichen, ohne daR dies unmittelbar
mit einer Verschlechterung der Interpolationsergebnisse verbunden ware, da dies nicht in jedem Fall zu
einer Korrelation von unterschiedlichen anatomischen Strukturen fiihrt. Weicht jedoch die Anatomie des
Organs, das der Interpolation zugrunde gelegt wird, stark von der des Master-Referenzmodells ab, sind
Fehler bei der Interpolation nicht auszuschlief3en.

Der grof3e Vorteil dieses Interpolationsansatzes besteht in der Mdéglichkeit zur schnellen Interpolati-
on und Visualisierung von medizinischen Datensétzen, ohne zuvor eine Segmentierung von Organen
vornehmen zu missen. Die Qualitdt von Routinediagnosen, bei denen nicht von vornherein klar ist, ob
weiterfihrende Untersuchungen oder Bildverarbeitungen vorgenommen werden midissen, kann dadurch
deutlich verbessert werden, ohne die daflir notwendigen Kosten unangemessen zu erhéhen.

4.3 Modellbasierte Registrierung

Durch die voneinander abweichenden Informationsinhalte der verschiedenen Bildmodi wie beispielsweise
CT, MRT T1 und MRT T2 besteht heutzutage eine wichtige Aufgabenstellungen der medizinischen Bild-
verarbeitung in der Registrierung von Datensédtzen. Auf diese Weise kann der Umfang des Wissens (ber
die Anatomie des Patienten und die gegebenenfalls pathologischen Gewebebereiche deutlich erweitert
werden. Fur die Strahlentherapie von Augentumoren stellt dementsprechend die Kombination der CT-
und MRT-Daten eine wichtige Aufgabenstellung dar, um die Darstellung der lokalen Absorptionseigen-
schaften mit einer prazisen Segmentierung der Weichgewebestrukturen zu verbinden.

Bevor die Registrierungsfunktion fiir zwei Datensétze berechnet werden kann, muRd entschieden wer-
den, welcher Datensatz an welchen angepal$t wird. Dariiber hinaus miissen die Parameter des Ergebnisda-
tensatzes wie beispielsweise Auflésung und Orientierung vorgegeben werden. In der Regel lassen sich
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diese Fragen aus den Eigenschaften der beteiligten Datensétze ableiten. Fir die gegebene Aufgabenstel-
lung zur Rekonstruktion eines Augenmodells aus CT- und MRT-Daten bietet es sich an, den MRT-
Datensatz an den CT-Datensatz anzupassen, da CT-Daten einen deutlich gréReren Bildausschnitt darstel-
len als die MRT-Daten. Hingegen ermdglichen die MRT-Daten eine deutlich prazisere Segmentierung der
Weichgewebestrukturen als die CT-Daten. Dementsprechend unterstlitzen auch diese Eigenschaften die
Transformation des MRT-Datensatzes in den CT-Datensatz, bei dem die Segmentierung der MRT-Daten
ubernommen wird. Da die Aufldsung der MRT-Daten deutlich tiber der der CT-Daten liegt, sollte sich die
Auflésung des Ergebnisdatensatzes an der des MRT-Datensatzes orientieren.

Eine solche Herleitung der Rahmenbedingungen fir die Registrierung von Datensétzen sollte jedoch
regelmdRig hinterfragt und gegebenenfalls von Fall zu Fall neu beurteilt werden. Einerseits konnen Arte-
fakte in den Datensétzen die Bildqualitit so beeintréchtigen, dal fur die Registrierung relevante Informa-
tionen nicht genutzt werden kénnen. Ein typisches Beispiel hierfiir stellen Metallartefakte bei den CT-
Daten dar, die in einzelnen Féllen so stark sind, dal grof3e Teile der Orbita durch sie Uberdeckt werden
und nicht mehr ausgewertet werden kdnnen. Andererseits entwickeln sich auch die bildgebenden Verfah-
ren und mit ihnen die Eigenschaften der Bilddaten stetig weiter. In jlingsten Tests mit den MRT-Daten
des Orbitabereichs hat sich gezeigt, daR die lokalen Verzerrungen durch Feldinhomogenitaten so gering
sind, daf§ sie selbst fir die Bestrahlungssimulation nicht mehr von Relevanz sind. In diesem Fall ist eine
Anpassung der MRT-Daten an die CT-Daten zur Kompensation von Feldinhomogenitdten nicht mehr
notwendig.

Da fiir die Registrierung von zwei Datensdtzen die Organe segmentiert und anschlieend fur die Re-
gistrierung weiterverarbeitet werden miussen, stellt die Kombination von mehreren Datensétzen einen
betrachtlichen Arbeitsaufwand dar. Bei vielen Untersuchungen wird dartiber hinaus nicht nur ein Daten-
satz, sondern es werden gerade bei MRT-Daten mehrere Datensdtze mit verschiedenen Schichtorientie-
rungen erstellt. Dementsprechend erhoht sich die Anzahl der miteinander zu registrierenden Datensatze.
Zeichnet sich der Krankheitsherd durch eine komplexe dreidimensionale Erscheinungsform aus, kann
eine gleichzeitige Auswertung aller Projektionen erforderlich sein, um eine vollstdndig Eingrenzung des
Krankheitsherdes vorzunehmen. Der Arbeitsaufwand zur Beriicksichtigung aller Informationen steigt
dadurch betréachtlich an und kann in der Praxis oft nicht aufgebracht werden.

Durch den modellbasierten Bildverarbeitungsansatz kann die Segmentierung von medizinischen Da-
tensdtzen mit einem sehr geringen Aufwand erreicht werden. Eine wichtige Fortsetzung dieses Ansatzes
besteht darin, Datensatze nach der Segmentierung miteinander zu registrieren, um die sich rdumlich er-
ganzenden Informationen zu kombinieren. Wurden die Datensétze durch die modellbasierte Segmentie-
rung bearbeitet, besteht aufgrund der Tatsache, daf? fiir die Segmentierung miteinander inhaltlich korrelier-
te Referenzmodelle genutzt wurden, die Mdglichkeit, die Datensétze ohne jeden weiteren Arbeitsaufwand
zu registrieren.

Durch Verwendung des modellbasierten Bildverarbeitungsansatzes bieten sich zwei Mdoglichkeiten
zur Registrierung von medizinischen Datensétzen: Die oberflachenbasierte Registrierung nach einem vor-
herigen Durchfuhren der modellbasierten Segmentierung oder durch die Nutzung eines korrelierten Ma-
ster-Referenzmodells. In den nachfolgenden Abschnitten werden dieses beiden Ansdtze beschrieben.

4.3.1 Oberflachenbasierte Registrierung nach einer modellbasierten Segmentierung

Bei der Oberflachenbasierten Registrierung nach einer modellbasierten Segmentierung werden zunéchst
die zu registrierenden Datensétze vollstandig durch die modellbasierte Segmentierung bearbeitet. Die da-
bei berechneten Oberflaichen der segmentierten Organe missen nun im nachsten Schnitt miteinander
korreliert werden, um die Transformation des einen Datensatzes in den anderen zu definieren. Wéhrend
bei Ublichen Verfahren zur Oberflachenbasierten Registrierung nun ein Matching-Verfahren angewandt
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werden muf3, um die Oberflachen sinnvoll miteinander zu korrelieren, besteht durch die Ubertragung von
dhnlichen oder gleichen Referenzmodellen auf die unterschiedlichen Datensatze bereits eine inhaltliche
Beziehung der Segmentierungen zueinander. Wie ausfiihrlich diese bereits bekannten Korrelationen zuein-
ander sind, hdngt von den verwendeten Referenzmodellen ab.

Waurde fur die modellbasierte Segmentierung beider Datensétze das gleiche Referenzmodell benutzt,
besteht eine direkte Korrespondenz von jedem einzelnen Oberflachenpunkt der einen Segmentierung zu
einem spezifischen Punkt in der Segmentierung des zweiten Datensatzes. Diese Korrespondenzen kénnen
fur die Definition der Oberflachenbasierten Registrierungsfunktion genutzt werden, ohne zuvor ein Mat-
ching beider Oberfldchen durchgefiihrt zu haben. Hierzu wird zunéchst fur eine grobe Registrierung bei-
der Datensdtze die in Abschnitt 4.1.6.4.1 beschriebene landmarkenbasierte Registrierung angewandt. Als
Landmarken kénnen die in beiden Datensétzen vorhandenen eingegebenen Landmarken genutzt werden.
AnschlieRend werden zwischen den korrespondierenden Oberflachenpunkten Korrespondenzvektoren
konstruiert, die anschlieBend durch Radial-Basis Interpolation auf den gesamten Datensatz Ubertragen
werden (vergleiche Abbildung 4.28).

2

Datensatz 1 Datensatz 2
Modell- Modell-
basierte basierte

Segmen- Segmen-
tierung tierung

segmentierter segmenti erter
Datensatz Datensatz

N 2
) & 4

Oberflachenbasierte
Registrierung

Modellbasierte
Registrierung

Abbildung 4.28 : Modellbasierte Registrierung nach einer modellbasierten Segmentierung

Die Abbildung veranschaulicht die Verarbeitungsschritte der modellbasierten Registrierung, bei der zuvor beide Datensatze
modellbasiert segmentiert wurden. Der grofRe Vorteil bei der Nutzung der modellbasierten Segmentierungsergebnisse besteht
darin, daf jeder Oberflichenpunkt in dem einem Datensatz zu genau einem Oberflaichenpunkt in dem anderen Datensatz
korrespondiert. Dadurch kénnen eine Vielzahl von Registrierungsreferenzen genutzt werden, ohne zuvor Arbeitsaufwand flr die
Definition der Registrierungsreferenzen investieren zu miissen.

Waurden fiir die Segmentierung nicht die gleichen Referenzmodelle genutzt, muf entweder eine Kor-
relation zwischen den Referenzmodellen hergestellt werden, die anschlieend auf die segmentierten Mo-
delle tibertragen wird, oder die segmentierten Oberflaichen missen direkt miteinander korreliert werden.
Fur beide Vorgehensweisen wird das in [VKI99] beschriebene Verfahren zur oberflachenbasierten Korrela-
tion und Rekonstruktion angewandt.

Einen entscheidenden Vorteil bietet der modellbasierte Bildverarbeitungsansatz fuir die Registrierung
von zwei Datensétzen vor allem dann, wenn das gleiche Referenzmodell zur Segmentierung beider Daten-
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satze benutzt wird, da in diesem Fall nicht mehr eine Korrelation der zwei Oberflachen durchgefiihrt wer-
den muR, bei der gegebenenfalls lokale Fehler auftreten kdnnen.

4.3.2 Oberflachenbasierte Registrierung durch Verwendung des Master-Referenzmodells

Bei der Oberflachenbasierten Registrierung durch Verwendung eines Master-Referenzmodells soll einer-
seits der Vorteil ausgenutzt werden, dal? bei einer Plazierung des gleichen Referenzmodells in mehreren
Datensétzen kein Oberflachen-Matching zur Registrierung dieser Datensétze mehr durchgefuhrt werden
mul3. Andererseits kann es in einzelnen Féllen von Vorteil sein, wenn nicht erst eine aufwendige Segmen-
tierung der Datensatze vorgenommen werden muR, um einen ersten Eindruck von der Problemstellung
unter Berlcksichtigung aller Informationen zu bekommen. Beide Vorgaben kénnen durch die in
Abbildung 4.29 dargestellten Verarbeitungsschritte erreicht werden.

In den zu registrierenden Datensétze wird das gleiche Referenzmodell plaziert, indem die erforderli-
chen Landmarken eingetragen und die landmarkenbasierte Registrierung aus Abschnitt 4.1.6.4 angewandt
wird. Da auf diese Weise in beiden Datensétzen die identischen Oberflachenmodelle vorliegen, existiert zu
jedem Oberflachenpunkt in dem einem Datensatz ein korrespondierender Punkt in dem zweiten Daten-
satz. Die Oberflachenbasierte Registrierung kann dementsprechend erreicht werden, indem zunéchst eine
Grobregistrierung durch die landmarkenbasierte Registrierung und anschlieend eine Feinregistrierung
durchgefiihrt wird, bei der die Korrespondenzen zwischen beiden Oberflachen mittels Radial Basis Inter-
polation auf das gesamte Datenvolumen interpoliert werden (vergleiche 4.1.6.4.3). Im letzten Schritt mus-
sen lediglich die Bilddaten des einen Datensatzes entlang der interpolierten Transformationspfade in den
anderen Datensatz (ibertragen werden.

Datensatz 1 Datensatz 2
Referenzmodell
Anpassung dfer Anpassung der
Referenzsegmentierung Referenzsegmentierung

= Schnelle
Oberflachenbasierte
- Registrierung

Oberflachen-/
Landmarkenbasierte
Registrierung

Abbildung 4.29: Verarbeitungsschritte der beschleunigten modellbasierten Registrierung

Bei der Registrierung durch Verwendung des Master-Referenzmodells wird eine zeitaufwendige Segmentierung der beiden
Datensétze vermieden. Statt dessen wird in beiden Datensétzen das gleiche Master-Referenzmodell plaziert. Anschlieend werden
die Oberflachenkorrespondenzen in den angepaliten Referenzmodellen fiir die oberflachenbasierte Registrierung genutzt.
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4.4 Zusammenfassung

Im Abschnitt 2.5 wurden die folgenden Anforderungen an den modellbasierten Bildverarbeitungsansatz
gestellt:

1. Geringer interaktiver Arbeitsaufwand,

2. hohe Ergebnisqualitét,

3. leichte Anpassung an unterschiedliche Aufgabenstellungen,
4

hohe Stabilitét des Systems gegentiber Artefakten durch eine dreidimensionale Verarbeitungsstrategie
und

5. hohe Benutzerfreundlichkeit.

Nachdem nun das Gesamtkonzept der modellbasierten Segmentierung beschrieben wurde, ist der
Ansatz daraufhin zu untersuchen, inwieweit er den anfénglich gestellten Anforderungen genligt. Wenn-
gleich diese Frage erst durch die im folgendem Kapitel beschriebenen Ergebnisse der durchgefiihrten
Tests endgiiltig beurteilt werden kann, soll bereits jetzt untersucht werden, welche Anforderungen auf-
grund des Systementwurfs zumindest theoretisch erflllt werden kénnen.

Einer der wichtigsten geforderten Punkte fur eine Akzeptanz des Bildverarbeitungsansatzes in der
klinischen Routine stellt der mdglichst geringe Arbeitsaufwand dar, der fir die Bearbeitung des Bildmate-
rials aufgewandt werden muf3. Bei der Erfullung dieser Zielsetzung muf3 nicht nur der primére Ar-
beitsaufwand bertiicksichtigt werden, der fur eine erste Anwendung des Systems vorgesehen ist. Auch der
Arbeitsaufwand fir die eventuelle Nachbearbeitung der Ergebnisse zur Korrektur und Weiterverarbeitung
der Ergebnisse spielt hierbei eine Rolle. Dementsprechend lassen sich Arbeitsaufwand und Ergebnisquali-
tat nur schwer voneinander trennen. Sind die Ergebnisse eines vollautomatischen Bildverarbeitungsansat-
zes so fehlerhaft, dall nahezu alle Ergebnisse korrigiert werden mussen, steigt der effektive Arbeitsauf-
wand schnell Gber den der rein manuellen Segmentierung, wodurch der Ansatz an sich in Frage gestellt
werden mufte.

Da die Frage nach der Ergebnisqualitat erst durch die Testergebnisse belegt wird, kann an dieser Stel-
le der modellbasierte Bildverarbeitungsansatz lediglich auf den theoretischen Arbeitsaufwand untersucht
werden. Die einzigen interaktiven Arbeitsschritte des modellbasierten Bildverarbeitungsansatzes bestehen
in dem Vorgeben des Bildkontextes und in dem Eingeben der Landmarken. Beide Schritte zusammen
bendtigen, wie Tests zeigten, einen Arbeitsaufwand von deutlich unter einer Minute. Alle weiteren Verar-
beitungsschritte werden automatisch ausgeflihrt. Dabei ist es egal, ob nur die Segmentierung oder auch die
Interpolation und Registrierung angewandt werden sollen, da fiir alle Verarbeitungseinheiten lediglich der
Bildkontext und die Landmarken bendtigt werden. Es sind keine weiteren Eingaben durch den Benutzer
erforderlich. Der vom Klinischen Personal aufzubringende Arbeitsaufwand ist daher als sehr gering einzu-
schatzen, womit zumindest theoretisch die Anforderung nach einem geringen Arbeitsaufwand als erfullt
angesehen werden kann.

Auf der anderen Seite werden durch die oberflichenbasierten Verfahren die derzeit erfolgreichsten
Ansdtze fir die Interpolation und Registrierung von medizinischen Datenséatzen in dem Bildverarbei-
tungsansatz integriert. Damit vereint die modellbasierte Bildverarbeitung die anscheinend kontrdren Ziel-
setzungen eines geringen Arbeitsaufwandes mit guten Ergebnissen fur die Registrierung und Interpolation.
Durch die weiterfiihrende Nutzung der in der Segmentierung angepal3ten Referenzmodelle fir die Inter-
polation und Registrierung wird dartiber hinaus eine enge Einbindung von Segmentierung, Interpolation
und Registrierung vorgenommen, die eine effiziente Nutzung der Bildverarbeitungsergebnisse untereinan-
der ermdglicht.
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Um die Md&glichkeit zur Anpassung des Ansatzes auf andere Organe zu testen, wurden in ersten Ver-
suchen Kernspinbilder des Schédels untersucht. Diese Tests zeigten auch fiir dieses Bildmaterial qualitativ
gute Ergebnisse. Die Anpassung des Ansatzes an das Bildmaterial wurde durch die Erstellung und An-
wendung entsprechender Referenzmodelle erreicht. Eine Modifikation weiterer Bildverarbeitungsparame-
ter war nicht notwendig. Dadurch konnte ebenfalls die einfache Anpassung der modellbasierten Bildver-
arbeitung an andere Aufgabenstellungen in einer ersten Abschatzung belegt werden. Aufgrund der kom-
plexen Variabilitat des Gehirns erlauben diese ersten Tests noch keine abschlieBenden Aussagen darber,
ob die modellbasierte Segmentierung prinzipiell auch Gehirndaten problemlos segmentieren kann. Die
Ergebnisse lassen den Autor jedoch mit Zuversicht auf die Erfolgsaussichten einer solchen Erweiterung
blicken. Da die anatomischen und bildgebenden Vorgaben bei solchen Daten deutlich von denen des
Auges abweichen, liegt eine genaue Untersuchung dieses Anwendungsbereichs auRerhalb des Rahmens
dieser Arbeit.

Generell muB beziiglich der Erweiterbarkeit der modellbasierten Bildverarbeitung auf andere Aufga-
benstellungen angemerkt werden, dal? die Konzeption der modellbasierten Bildverarbeitung auf der An-
nahme basiert, dal® die Anatomie des zu segmentierenden Organs eine gewisse RegelmaRigkeit aufweist.
Bei Organen, die diese RegelmaRigkeit nicht besitzen, kann der Ansatz in der hier beschriebenen Form
voraussichtlich nicht angewandt werden. Ein Beispiel fiir ein solches Organ mit sehr variabler Anatomie
ist der Dunndarm, dessen Verlauf im Abdomen betrachtlich variieren kdnnen. Nichtsdestotrotz deckt der
modellbasierte Bildverarbeitungsansatz einen betrachtlichen Anteil der méglichen Aufgabenstellungen der
medizinischen Bildverarbeitung ab.

Bezliglich der Segmentierung von krankhaften Strukturen wie Tumoren muR darauf hingewiesen
werden, dal} auch sie aufgrund ihrer UnregelméRigkeit in Form, Konsistenz und Erscheinungsform nicht
durch den grundsétzlichen modellbasierten Segmentierungsalgorithmus bearbeitet werden kénnen. Selbst
das Erscheinungsbild von okularen Tumoren ist so variabel, dal} die Bearbeitung durch einen weitgehend
allgemeingltigen Segmentierungsansatz nicht moglich erscheint. Zielsetzung der modellbasierten Bildver-
arbeitung ist daher das Segmentieren von regularen Organformen. Da die Segmentierung solcher Organ-
konturen ca. 90-95% des Arbeitsaufwandes bei der Bildverarbeitung ausmacht, ware mit diesem Teilziel
ein gutes Ergebnis erreicht.

Die Segmentierung physiologischer Strukturen kann jedoch eine wichtige Hilfestellung fur weiterge-
hende Analyseverfahren zur Bestimmung irreguldrer Strukturen darstellen. So kann bei der Segmentierung
von intraokularen Tumoren beispielsweise entlang der physiologischen Organkanten nach ungewodhnli-
chen Grauwertkonstellationen gesucht werden, um im ersten Schritt pathologischen Gewebebereiche zu
lokalisieren. In weitergehenden Analyseverfahren kann dann auf die individuellen Erscheinungsformen
der Tumoren zielgerichtet eingegangen werden. Eine solche Staffelung der Arbeitsschritte kann zu einer
deutlichen Stabilisierung der gesamten Segmentierungsprozedur genutzt werden, ohne dal§ die Allgemein-
glltigkeit der entwickelten Algorithmen aufgegeben wird.

Die Neuartigkeit der in diesem Kapitel beschriebenen modellbasierten Bildverarbeitung besteht vor
allem in dem Ausmal, in dem Vorwissen uber das auszuwertende Bildmaterial genutzt wird. Es wird nicht
nur das Wissen Uber die Form des zu segmentierenden Organs oder die Eigenschaften des zugrunde lie-
genden Bildmaterials ausgenutzt. Es wird auch nicht das gleiche Vorwissen auf alle Datensétze in gleicher
Weise angewandt. Statt dessen nutzt die Bildverarbeitung gleichzeitig anatomische Eigenschaften, Ober-
flacheneigenschaften und die typische Erscheinungsform der dargestellten Strukturen aus. Es werden
keine pauschalen Annahmen ber Form und Darstellung vorausgesetzt, sondern die Informationen direkt
aus Musterlésungen bezogen. Darliber hinaus wird das Wissen individuell durch die automatische Aus-
wahl eines geeigneten Referenzmodells an den aktuellen Datensatz angepalt. In dieser Weise stellt die hier
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beschriebene modellbasierte Bildverarbeitung eine Symbiose von Konzepten der kiinstlichen Intelligenz
und bekannten Ansétzen der medizinischen Bildverarbeitung dar.
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