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Zusammenfassung In der neuroradiologischen Diagnostik von Hirntu-
moren werden MR-Bildfolgen mit unterschiedlichen Gewebekontrasten
generiert. Diese bilden die Basis fiir das Analysesystem BRISANT (Brain
Image Sequence ANalysis Tool). BRISANT umfafit Komponenten zur Vor-
verarbeitung (Korrektur von Intensititsinhomogenititen, Registrierung)
und zur automatischen Segmentierung von Gewebestrukturen (gesun-
de Hirnsubstanz, Hirntumor) sowie Merkmalsextraktionsverfahren zur
Quantifizierung bildmorphologischer Eigenschaften von vier hiufig auf-
tretenden Hirntumorarten. Eine relationale Datenbank speichert die be-
rechneten Merkmale gemeinsam mit der zugehorigen Diagnose. Die Da-
tenbank umfafit aktuell die Analyseergebnisse von 51 Hirntumoren. Bei
der Analyse eines neuen Falles ermdglicht BRISANT die Suche nach &hn-
lichen, in der Datenbank gespeicherten Fillen und einen Diagnosevor-
schlag durch eine automatische Tumorklassifikation.

1 Einleitung

In der neuroradiologischen Diagnostik von Hirntumoren werden MR-Bildfolgen
mit unterschiedlichen Gewebekontrasten sowie nach der Gabe von Kontrastmit-
tel generiert. Ist die Blut-Hirn-Schranke defekt, so nimmt die Wachstumszone
eines Hirntumors Kontrastmittel auf, wobei die Art der Kontrastmittelaufnahme
die innere Tumorstruktur widerspiegelt. Diese Arbeit konzentriert sich auf die
Analyse von Bildfolgen mit Meningeomen, Astrozytomen, Glioblastomen und
Hirnmetastasen, die unterschiedliche charakteristische bildmorphologische Ei-
genschaften besitzen. Die native und die kontrastverstérkte T1-gewichtete Bild-
folge und die zwei Teilbildfolgen der Doppelechobildfolge sind die Eingabedaten
des Bildanalysesystems (Abb. 1).

2 Methoden

Die folgenden Abschnitte beschreiben die Komponenten des Bildanalysesystems
BRISANT.



2.1 Vorverarbeitung

In einem vorverarbeitenden Schritt erfolgen eine Korrektur von Intensitéitsinho-
mogenititen und eine Registrierung der MR-Bildfolgen zur Kompensation von
Patientenbewegungen wihrend der Untersuchung.

MR-Bildfolgen sind hiufig mit Artefakten behaftet, die zur Folge haben, dafl
die gemessenen Intensitédten innerhalb von Gewebeklassen ortlich variieren. Der
Cross-Talk-Artefakt fiihrt zu schwankenden Grundhelligkeiten in den Schichten
einer geschachtelt aufgenommen MR-Bildfolge. Signalschwache Strukturen sind
von dem Artefakt stirker betroffen als signalstarke Strukturen. Daher wurde
das von uns entwickelte Verfahren [1] zur Korrektur des Cross-Talk-Artefaktes
zu einem intensitdtsabhingigen Verfahren erweitert. Monoton fallende Korrek-
turfunktionen ersetzen die bisher verwendeten konstanten Korrekturfaktoren.

Die in allen MR-Bildfolgen zu beobachtenden langsam variierenden Inten-
sitéiten auch in homogenen Bereichen werden als Schattierungsartefakt bezeich-
net. Die Korrektur des Schattierungsartefaktes erfolgt durch das nichtparame-
trisches Verfahren N3' [2].

Die Registrierung erfolgt in einem Mutual-Information basierten, dreistufi-
gen Pyramidenansatz mit Hilfe des Softwarepakets Autoreg! [3, 4]. Anschliefiend
konnen die vier MR-Bildfolgen zu einer multispektralen Bildfolge zusammenge-
falt werden.

2.2 Segmentierung

In einem hierarchischen Segmentierungsansatz wird zunichst der Bildhinter-
grund, anschlieffend die gesunde Hirnsubstanz und schliefflich der Hirntumor
segmentiert.

Hintergrund Der Hintergrund kann automatisch durch ein multispektrales
Schwellwertverfahren und morphologische Operationen zur Elimination von Fehl-
segmentierungen markiert werden [5].

Hirnsubstanz Fiir die Segmentierung der gesunden Hirnsubstanz werden nur
Objektvoxel, d.h. nicht als Hintergrund markierte Voxel, betrachtet. Ein Be-
reichswachstumsverfahren definiert automatisch das Klassengebiet der Hirnsub-
stanz im Merkmalsraum, der durch das mehrdimensionale Signalwerthistogramm
der Objektvoxel gegeben ist. Als Saatpunkt dient die Stelle des absoluten Maxi-
mums des mehrdimensionalen Signalwerthistogramms, da die Hirnsubstanz nach
Entfernen des Hintergrundes die grofite Struktur im Bild ist [5].

Tumor Die datengetriebene Definition von Schwellwerten zur Segmentierung
von Hirntumoren basiert auf Wissen iiber den Kontrast von Tumoren zur Hirn-
substanz. Zunichst werden Tumorkandidatenvoxel ermittelt, die die Schwell-
wertkriterien erfiillen. AnschlieBend werden Fehlsegmentierungen anhand von

! http://www.bic.mni.mcgill.ca/software/{N3|mni_autoreg}



Abbildungl. oben: Eine Schicht einer multispektralen MR-Bildfolge mit einem Me-
ningeom (v.l.n.r.: T1 nativ, T1 kontrastverstérkt, Spindichte, T2). unten: Segmentie-
rungsergebnis Hirnsubstanz (hellgrau) und Tumor (schwarz).

Heuristiken, die die Form und die Lage von Segmenten betrachten, eliminiert,
und die Zusammenhangskomponente mit dem grofiten Durchmesser reprasen-
tiert in vielen Fillen den Tumor. Schlagen die Heuristiken zur Tumorsegmentie-
rung fehl, so kann die Segmentierung alternativ durch ein Bereichswachstumsver-
fahren in den kontrastverstirkten T1-gewichteten MR-Bilddaten erfolgen, wobei
Barrieren, die das Auslaufen verhindern, den Benutzer unterstiitzen. Die nachfol-
genden Merkmalsextraktionsverfahren basieren auf einer Tumormaske, die den
gesamten Tumor, d.h. auch nekrotische Anteile, die im Segmentierungsergebnis
nicht enthalten sind, umfait. Daher werden nachfolgend Locher im Segmentie-
rungsergebnis gefiillt und eine moglicherweise durchbrochene Wachstumszone
automatisch geschlossen.

3 Merkmalsextraktionsverfahren

Die Merkmalsextraktionsverfahren orientieren sich an der Beschreibung von Hirn-
tumoren in radiologischen Befunden und quantifizieren bildmorphologische Ei-



genschaften wie die Grofle, die Form, die innere Struktur, die Stirke und Ho-
mogenitit der Kontrastmittelaufnahme oder den Kontrast des Tumors zur ge-
sunden Hirnsubstanz. Insbesondere die Grofle eines Tumors wird oft nur grob
approximierend, z.B. als maximaler Durchmesser, angegeben (6 cm grofier Tu-
mor). Basierend auf der Tumorsegmentierung 14t sich das Tumorvolumen z.B.
fiir die Therapiekontrolle deutlich praziser approximieren.

Es werden sowohl 2D- als auch 3D-Merkmale berechnet, wobei aus jedem
2D-Merkmal durch gewichtete Mittelung der schichtweise berechneten Werte
zusitzlich ein 3D-Merkmal berechnet wird. Alle berechneten Merkmale werden
in einer relationalen Datenbank abgelegt, was einen flexiblen Zugriff auf die
Daten ermoglicht.

Die Merkmale umfassen klassische wie die Haralick’schen Texturmerkmale
[6] zur Charakterisierung der inneren Tumorstruktur und problemspezifisch ent-
wickelte wie z.B.

— die Analyse des Tumorrandes basierend auf einer Ellipsenapproximation des
Tumors [7]

— den Kontrast hirnhypo- und hirnhyperintenser Tumoranteile zur gesunden
Hirnsubstanz

— die Stiarke der Kontrastmittelaufnahme, quantifiziert durch den Mittelwert

der Quotienten von Tumorvoxeln in der kontrastverstirkten und der nativen
T1-gewichteten MR-Bildfolge.

4 Anwendung

Nach der Berechnung der Merkmale wird jeder Tumor durch einen Vektor von
3D-Merkmalen, jede Schicht des Tumors durch einen Vektor von 2D-Merkmalen
reprisentiert, die bildmorphologische Tumoreigenschaften quantifizieren. Aktu-
ell wurden 51 Hirntumoren mit dem System analysiert und in der Datenbank
gespeichert. Die Représentation als Merkmalsvektor ertffnet die Moglichkeit fiir
verschiedene Anwendungsszenarien. Im Rahmen einer inhaltsbasierten Bildsu-
che zeigt das System dem Anwender zu einem neuen Fall eine Liste von &hn-
lichen Fillen an, wobei Ahnlichkeit iiber den Abstand der zugehorigen Merk-
malsvektoren definiert ist. Der Anwender kann aus der Menge aller Merkma-
le eine Teilmenge auswihlen, die bei der Abstandsbestimmung beriicksichtigt
wird. Die Suche kann sowohl auf Basis der 3D-Merkmalsvektoren als auch auf
Basis der 2D-Merkmalsvektoren einer als typisch markierten Referenzschicht
erfolgen. Zusidtzlich wurde die Eignung von Merkmalsteilmengen fiir eine au-
tomatische Tumorklassifikation untersucht. Hierbei ist die Klassifikationsrate
des k-Nichster-Nachbar-Klassifikators, die mit der Leaving-One-Out-Methode
geschitzt wurde, ein Maf} fiir die Giite einer Merkmalsteilmenge. Fiir die Selekti-
on der Merkmale wurde eine Greedy-Strategie eingesetzt, die das relativ zu einer
bestehenden Merkmalsmenge am besten bewertete Merkmal hinzunimmt [8].



5 Ergebnisse und Diskussion

Fiir eine dreielementige Merkmalsmenge (Kontrast der hirnhyperintensen Tu-
moranteile zur Hirnsubstanz in der kontrastverstirkten T1-gewichteten MR-
Bildfolge, Texturmerkmal Variance, Stirke der Kontrastmittelaufnahme) konnte
eine Klassifikationsrate von 75% erzielt werden. Dieses Ergebnis ist erfolgverspre-
chend, aber wegen der noch relativ geringen Stichprobengréfie als vorldufig zu
bewerten. Dariiberhinaus ist eine Anwendung des Systems in der Verlaufskon-
trolle wihrend einer Therapie denkbar, die das Tumorvolumen betrachtet. Eine
Erweiterung des Systems ist hinsichtlich verschiedener Aspekte denkbar: Eine
Ubersetzung von Merkmalen oder Merkmalskombinationen in natiirlichsprachli-
che Begriffe wiirde Anfragen der Art ,,Zeige alle rundlichen, homogen Kontrast-
mittel aufnehmenden Tumoren® ermdglichen. Diese kann auch ein Anwender,
der mit der Definition der Merkmale nicht vertraut ist, durchfithren. Der Ein-
satz eines Entscheidungsbaumes zur Tumorklassifikation bietet gegeniiber dem
kNN-Klassifikator den Vorteil, dafl das Klassifikationsergebnis durch die Abfol-
ge der Entscheidungen erklirbar wird. Schliellich ist eine Erhéhung der Fallzahl
anzustreben, um das System auf eine breitere Basis zu stellen.
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