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Zusammenfassung. Zur Segmentierung mit Formmodellen werden Er-
scheinungsmodelle benétigt, die eine exakte Anpassung an die Bilddaten
ermoglichen. Wir haben Standardverfahren und nichtlineare Modellie-
rungsmethoden fiir die 3D-Segmentierung erweitert und auf klinischen
Leberdaten evaluiert. Mit nichtlinearen Erscheinungsmodellen wurden
insgesamt deutlich bessere Ergebnisse erzielt. Dabei erbrachte die Erwei-
terung um einen generischen Ansatz zur Erhohung der Datendichte eine
zusétzliche signifikante Verbesserung.

1 Einleitung

Die Segmentierung ist ein wichtiger Schritt in vielen Bereichen der medizinischen
Bildverarbeitung, wie z.B. in der Operationsplanung, Bestrahlungsplanung oder
bildbasierter Diagnostik. Da medizinische Bilder hiufig durch Rauschen und an-
dere Artefakte gestort sind, ist zur automatische Erkennung und Extraktion von
relevanten Gewebsstrukturen (z.B. der Leber oder dem Herz) oftmals Vorwissen
notig, d.h. ein internes Modell der erwarteten Form und/oder Intensitéiten.

Bei Statistischen Formmodellen, auch als Active Shape Models [1] bekannt,
wird Vorwissen aus Trainingsbildern gelernt. Dabei wird jedes Trainingsbild
durch eine Menge von Punkten auf der Objektoberfliche reprisentiert, so ge-
nannten Landmarken. Aus den korrespondierenden Positionsdaten aller Trai-
ningsbilder wird eine mittlere Form berechnet und anhand einer Hauptkom-
ponentenanalyse die zugehorigen Varianzen ermittelt. Jedes Trainingsbild kann
somit aus der mittleren Form zuziiglich einer Linearkombination von Verschie-
bungsvektoren beschrieben werden.

Um das generierte Formmodell zur Segmentierung verwenden zu konnen,
miissen sich die Landmarken des Formmodells an die Bilddaten anpassen. Es
wird, vergleichbar zum Formmodell, Vorwissen iiber die Landmarken benotigt,
um das Aussehen an einer bestimmten Position, mit dem erwartenden Aussehen
fiir einen gegebenen Landmarkenpunkt zu vergleichen. Hierzu werden so genann-
te Erscheinungsmodelle erstellt, die die Grauwertumgebung einer Landmarke
anhand bestimmter Eigenschaften abbilden. Man spricht auch von lokalen Er-
scheinungsmodellen, da nicht die globale Erscheinung des ganzen Formmodells,
sondern jeweils der lokale Bereich um eine Landmarke abgebildet wird.
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2 Stand der Forschung und Fortschritt durch den Beitrag

In der ersten Version der Active Shape Models wurden die Landmarken mit ei-
nem simplen Gradientenprofil gesucht. Spiter folgten Statistische Modelle [2], bei
denen das Aussehen einer Landmarke durch ein mittleres Profil aus allen Trai-
ningsbildern, sowie die zugehorigen Kovarianzen modelliert wird. Normalverteil-
te Grauwerte werden damit korrekt abgebildet, um aber beliebige Verteilungen
modellieren zu kénnen, werden in neuerer Zeit nichtlineare Modelle verwendet.
In [3] wird ein ANN-Klassifikator mit Grauwertprofilen verwendet, um sowohl
die Objektgrenze, als auch Bereiche in der Landmarkenumgebung zu modellie-
ren. In [4] wird ein Multiskalenklassifikator zur 2D-Segmentierung eingesetzt,
bei dem anhand des Multi Local Jet Verfahrens differenzierte Bildmerkmale aus
sogenannten locally orderless images berechnet werden. Diese Verfahren wurden
fiir die 3D-Segmentierung erweitert und auf klinischen Daten der Leber evalu-
iert. Durch die einheitliche Datenbasis ist ein direkter Vergleich der Methoden
gegeben.

3 Methoden

Die evaluierten Erscheinungsmodelle wurden zur Verwendung innerhalb eines
Multiresolution-Frameworks entwickelt. Dabei wird fiir jedes CT Volumen eine
Bildpyramide aus fiinf verschiedenen Auflosungen Ry bis Ry erstellt. Auf der
Originalauflésung Ry betréagt die Schrittweite 1mm und auf den nachfolgenden
Stufen wird diese jeweils verdoppelt. Fiir jede Aufldsungsstufe werden separate
Erscheinungsmodelle erstellt.

3.1 Standardverfahren

Bei der einfachsten Methode werden Landmarken anhand der stiarksten Kante
gesucht. Entlang der Oberflichennormalen wird ein normalisiertes Gradienten-
profil der Lange k = 2n + 1 berechnet, mit jeweils n Punkten zu jeder Seite der
Oberfléiche. Hierbei besteht das Vorwissen lediglich aus der Annahme, dass der
Grauwertgradient an der Position der Objektkante maximal sei.
Bei den Statistischen Modellen werden Grauwerte durch Profile der Lange k
- analog zum obigen Modell - fiir jede Landmarke und aus allen Trainingsbildern
extrahiert. Aus den gesammelten Profilen g; = (91,92, -..,gx)" wird zu jeder
Landmarke ein mittleres Profil g und eine Kovarianzmatrix S, berechnet. Zur
Anpassung einer Landmarke wird ein neues Profil g, mit den Profilen aus der
Verteilung verglichen, indem die quadrierte Mahalanobisdistanz f(gs) berechnet
wird
flgs) =(g:—8)"S, " (g8: — &) (1)

Wenn das Profil g; auf der optimalen Position liegt, ist die Mahalanobisdistanz
minimal. Das Verfahren wurde mit einfachen Grauwertprofilen und normalisier-
ten Gradientenprofilen evaluiert, da diese in [2] die besten Ergebnisse erzielten.
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3.2 Nichtlineares Grauwertmodell

Beim nichtlinearen Grauwertmodell wird das Aussehen einer Landmarke anhand
eines kKNN-Klassifikators verteilungsfrei modelliert. Es werden Grauwertprofile
der Lénge k& = 2n + 1 entlang der Oberflichennormalen abgetastet, aber im
Gegensatz zum Statistischen Modell werden nicht nur Profile direkt auf der
Objektgrenze (Kantenprofile) verwendet, sondern zusétzlich 2n Profile aus der
Landmarkenumgebung (Umgebungsprofile), jeweils n Profile nach aulen und n
in Richtung zum Objektinneren. Die Menge der Trainingsprofile besteht also
aus zwei Klassen. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Profil g; aus einem neuen
Bild auf dem Objektrand liegt, ist durch die Posteriori Wahrscheinlichkeit des
kNN-Klassifikators gegeben

P(Kantenpunkt|gs) = % (2)

wobel 14,4 die Anzahl der Kantenprofile aus den k,, nichsten Nachbarn ist. Bei
der NN-Suche werden die Trainingsprofile in einem KD-Tree gespeichert, wobei
die Grauwerte eines Profils die Koordinaten eines k-dimensionalen Punktes dar-
stellen. Gewdohnlich ist die resultierende Datendichte gering, deshalb wurde wie
in [5] ein K-Means-Clustering durchgefiihrt. Durch dieses Verfahren kann man
die Leber in ca. 20 Cluster einteilen und somit Daten aus durchschnittlich 128
Landmarken in einem Erscheinungsmodell zusammenfassen.

3.3 MultiLocalJet-Merkmale

Bei diesem nichtlinearen Erscheinungsmodell werden Landmarken nicht durch
Grauwertprofile sondern durch differenzierte Merkmale aus Bildpunkten des Ob-
jekts und der angrenzenden Umgebung modelliert. Fiir ein Bild werden einzelne
Voxel anhand des Localjet-Verfahrens als ein Taylorpolynom interpretiert. Die
benotigten Taylorkoeffizienten sind die Ableitungen an einem Bildpunkt bis zum
entsprechenden Grad des Polynoms. Auf den Skalenraum des Bildes angewen-
det, resultiert eine grofle Anzahl an Merkmalskombinationen. Wahlt man fiinf
Auflsungsstufen und alle Ableitungen bis zum zweiten Grad (auch gemischte),
erhélt man fiir den 3D-Fall insgesamt 45 Merkmale. Um aus dieser Menge die
besten Merkmale zu selektieren, wird zunéchst eine klassifikatorabhéngige Se-
quential Feature Forward Selection durchgefiihrt, wobei zu jeder Landmarke ma-
ximal 10 Merkmale ausgewihlt werden. Zusammen mit einem kNN-Klassifikator
(knn=10, e~Distanz) ergibt sich ein Multiskalenklassifikator aus den besten Merk-
malen fiir eine entsprechende Anwendung und einen bestimmten Bildbereich. Um
in einem neuen Bild eine Landmarke zu lokalisieren, werden zunéchst k£ = 2n+1
Bildpunkte entlang der Oberflichennormalen klassifiziert

—1 +n
fo)= > g+ (1-g) (3)

i=—n
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Anhand der Kostenfunktion f(g) wird die optimale Landmarkenposition als die
Stelle definiert, an der die Wahrscheinlichkeit am grofiten ist, dass die Profil-
punkte g; innerhalb der Kontur 4 = 0...+n tatséchlich zum Objekt gehtren und
die Punkte auflerhalb i = —n ... — 1 zur Umgebung.

3.4 Evaluationsverfahren

Die Giite eines Erscheinungsmodells wird unabhéngig von einem Suchverfah-
ren fiir alle Trainingsbilder bestimmt, indem die Anpassung der Modelle an der
Originallandmarkenposition und an drei Positionen auf jeder Seite der Ober-
fliche untersucht wird. Um die Bedingungen wéahrend einer Bildsuche zu simu-
lieren, erfolgt eine Randomisierung der Landmarkenposition mit einer Varianz
von 1 mm in der Originalauflésung entlang der Oberfléiche (in den nachfolgenden
Auflosungen jeweils verdoppelt). Gleichzeitig wird die Richtung des Normalen-
vektors mit einer Varianz von ungefihr zehn Grad randomisiert. Auf diese Art
werden in jedem Trainingsbild zu jeder Landmarke 20 Stichproben entnommen.
Der Index der Stelle mit der besten Anpassung (ein Bereich zwischen -3 und
3) wird gespeichert und zur Erzeugung eines Histogramms verwendet. Aus den
Hiufigkeiten der auftretenden Verschiebungen kann als Giitemafl der mittlere
Quadratfehler berechnet werden [6].

4 Ergebnisse

Das Bildmaterial bestand aus 32 CT-Aufnahmen des Abdomens, mit einer Auf-
16sung von 512x512 Voxeln in der Ebene und einer variierenden Anzahl von 60
bis 130 Schichten. Der Voxelabstand variiert in der Ebene zwischen 0,55mm und
0,8mm und der Schichtabstand betragt meistens 3mm, in einigen Féllen 5mm.

Zu jedem Erscheinungsmodell sind in Abbildung 1 die mittleren quadrati-
schen Fehler und in Abbildung 2 die entsprechenden Histogramme fiir alle fiinf
Auflésungsstufen dargestellt.

5 Diskussion

Das erreichbare Maximum wird durch die anisotropen Auflésungen der verwen-
deten Trainingsbilder und insbesondere in der Originalauflésung durch die Un-

G"GSJ ohne Trainirng| dtatistische Modelle Nichtlineare Modelle

,% g Gradient Intensitat Gradient ungeclustert | geclustert Localdet
3] 2,97 2,92 1,85 1,67 1,63 1,22
F1l 2,10 2,38 0,99 0,95 0,77 0,594
Rz 2,38 2,22 0,92 a, 88 0,57 1,27
R3 3,38 2,09 1,59 1,06 0,75 1,60
R4 3,56 1,84 1,458 1,26 1,02 1,54

Abb. 1. Tabelle der mittleren quadratischen Fehler der Erscheinungsmodelle
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Abb. 2. Standardverfahren (oben): Stérkste Kante, Statistische Modelle mit Inten-
sitédtsprofil und normalisierten Gradientenprofil; Nichtlineare Modelle (unten): unge-
clusterte und geclusterte Grauwertprofile, LocalJet-Merkmale

genauigkeiten bei den manuellen Segmentierungen (klinischer Goldstandard) be-
grenzt. Diese haben ab der zweiten Stufe R, durch die geringere Auflésung und
groflere Schrittweite immer weniger Einfluss. Die schlechteren Ergebnisse ab Rj
resultieren vermutlich aus den ab dieser Stufe relativ groflen Profilen und der
damit einhergehenden groflen Bildvariationen, teilweise ragen die Profile sogar
iiber den Bildrand hinaus.

Mit den besten nichtlinearen Modellen werden Landmarken im Vergleich zum
besten Standardverfahren um durchschnittlich 30% besser abgebildet. Besonders
das geclusterte Modell liefert insgesamt bessere Ergebnisse, darum soll in Zu-
kunft auch das LocalJet-Modell um diesen Ansatz erweitert werden.
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