Segmentierung der Briste in der dynamischen
MR-Mammographie

Harald Fischer, Stefan Egenter*, Dietmar Saupe*, Jirgen Hennig

Universitatsklink Freiburg, Abt. Rontgendiagnostik, Sektion Medizinpysik
Hugstetter Str. 55/9106Freiburg
*Institut fur Informatik
Albert-Ludwigs-Universitaty 9106Freiburg
Email: fischerh@ukl.uni-freiburg.de

Zusammenfassungln der dynamischen MR-Mammographie dvilas Anré-
cherungsverhaltevon Gewebe nach Galenes Kontrastmittels mit Hilfe der
Bildgebung untersucht. Eine exakte Segmentierung der Briiste ermdglicht es a)
das Fett/Parenchym-Verhaltnis guantifizieren, b) Analysen auf die intere
sierenden Pixel einzugrenzen und c) die Daten fiir eine numerisch aufgvendig
re Bewegungskorrektur vorzubereiten. E§ sm schneller, exakter und neb

ster Segmentierungsalgorithmus vorgeschlagen werden. Das Verfahren trennt
die Brust an der Grenze Brust/Brustmuskel oder Brustmuskelfhara

Rest der Daten mit H#f éner offenen Aktiven Kontur. Die robuste Behec

nung der Aktiven Kontur wit duch Einbeziehe von MR-Mammographie
spezifischen Bildmerkmalen erreicht und indem die Baiolekeit der Snake-
Stutzstellen beschrénkt wird.
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1Einleitung

Brustkrebs ist bei Frauen eine sehr haufige Erkrankung. Wie bei allen Krehserkra
kungen erhoht eine rechtzeitige Enkeng @&r malignen Gewebsverandag de
Charce aif eine langfristige Heilung. Als diagnostisshilittel zur Krebserkennung
gelten in erster Linie das Abtasten der Brust und die RGntgenmammographie. Werden
mit den Verfahra keine eéndeutigen Befund ezielt, © kann eine gnamische ker
spintomograpische Untersuchung (MR-Mammographie) durchgefuhrt werden. Die
MR-Mammograple zéchnet sit duch eine hohe Spezifitdt bei der Klassifikation
des Gewebeshibenigne und maligne Gewebsverdnderung aus. Im RaldereUn-
tersuchung werdenach Kontrastmittelgabe mehrere Volumeer Brust aufgeno-

men undbei der Auswertung mit dem Volumen vor Gabe des Kontrastmittel (KM)
verglichen.

Die Datenaufnahme erfolgt unter normaler Atmurggkann es zu Fehlklassifik
tionen von Pixeln auf Grund von Bewegung der Patientin wahrend der Datenakquis
tion kanmen. Die Bewegungsartefakte lassen sich meist durch Nachbeagbddt
Daten karigiert. Im Rahma des von Fischer et al. verwendeten lokal-elastischen



Matchingverfahren [1] wure én schnellerund péaziser Segmentierungsalgorithmus
[2] entwickelt, um:

e die numerisch teure Bewegungskorrektur durch Reolukter berticksib-
tigten Pixel zu beschleunigen,

* die Bewegungskorrektuobuster zu machen, indem Gewetnf3erhab der
Brustspule (vor allem das KM-anreichernde Herz) keinen Einflu3 auf die
Korrektur besitzt,

e eine Quantifizierung von Fett, Paregoh und verandertem Gewelu a-
moglichen,

< eine schnelle 3D-Visualisierung der Klassifikationsergebnisse zu gestatten,

« fir die Klassifikation die Anzahl der zu untersuchenden Pixel zu hegme

2Methodik

Zur Segmentiemg der Brug mulR chs Parengim mit den Gefalde, das Fettgewebe,
die Mamille und - optional - der Brustmuskel vom Rest des Koérpers getrennt werden.
Es snd de diagnostisch relevanten Bereiche die gemeinsam als "geschlossenes” O
jekt segmentiert werden sollen. Brustoberflache, Brustseitel Brustwand werden
unterschiedlib behandelt. Die Brustoberflache wird mit Hilienes shnelle Sca-
line-Verfahrens erkannt. Die Brustmé kew. der Brustmuskietrennt die Brust vom
Thorax. Die Segmentierungsgrenze wird mit einer offenen Aktiven Kergimer B-
Spline Snake - gefunden. Die Segmentierungslinien von Brustoberflaiche und Brus
wand missenrmaden seitlichen Randerder Brust zusammengefiihrt werden, was
durch eine horizontale Liai afolgt. Diese wird aus den Bildmerkmalem aem
rechten und linken Bildrand berechnet. AuZen- und Innenkontur der Brust lassen sich
mit Hilfe dieser horizontalen Kante verbindeta die Aul3enkontur immer die hior
zontale Kante schneidend cer erste und letzte Stitzpunkt der Aktiven Kontur auf
die horizontale Kante gelegt wird.

Mathematisch beschrieben ist eine Aktive Kontur oder Snake als eine in der Ebene
liegende parametrische Kurve

v(9=(x9 ¥y s01,( x yooz. (1)

Auf sie wirken innere und auRere Kraftike ds Energiefunktione definiert werden.

Die Kurve bewegt sich in einer iterativen Optimierung so lange, bis ein Kraftegleic
gewicht erreicht ist, wobei ein Gleichgewicht einem (lokalen) Minimum der gesamten
Snake-Energ entspricht. Die Energiefunidin der Snake teilt sich entsprectteder

auf sie wirkenden Kréafte in zwei Terme auf:

£= }(eim (5)+ () . @



Die interne Energieg,,, basiert auf geometrische Eigenschaftier Kurveund te-

schreibt vereinfachel de Glattheit. Dé externe Energie€,, beschreibt den Bezug

zu den Daten, mit Hié enes auf dem Bil definierten skalaren Potentialfeldes. Das
Potentialfeld wird s gewéhlt dal3 de lokalen Minima mit de gesuchten Bildmds
malen wie Intensitdtsmaxima oder Objektkanten Uberginsn.

In der vorgestellten Segmentierung eviter Ubergang von Brust zu Brustmuskel
bzw. Brustmuskel zu Thoxagesucht. Dieser Ubergg hat einen starken Grauvier
gradient Abb. Ic), weshalb er als Potentialfunktion verwendet wird. Fiir derr-Ube
gang von Brust zu Muskel erzeugt der Gradientenoperator 2wenabeneinander
liegende Kanten was daribegriinde ist, da3 nu eine sehr diinne Fettschicht das
dunkle Parengim vom dunklen Brustmuskérennt. Dieses Vorwissen wirdh idie
Beredhnung es Potentialfeldes eingebracht, imdé&diglich de Grauwertiibergange
von hell nach dunkel (bei Bewegung auf die Kdrperachse zu) einen Besdteag. li

Ist die Snake etwas weiter von einer scharfen Kante entfernt, so hat der Iekal sta
ke Gradienh trotzdem keinen Einflud auf die Snake, weil ehgier in der direkten
Nachbarschaft der Kamtauswirkt. Zur Uberwndung deses Problems wuedén
Scale-Space Ansatz verwendet. Dabeidwdas Bild vor der Snake-Segmentierung
geglattet. Zuerst wird das Bild stark geglattet, so dal3 eine scharfe Kante in aer Pote
tialfunktion einen relativ groRen Bereich der Néhe der Kante beeinflut und eine
weiter entferh liegende Snake "heranziehen" kann. Dia berechnete Snake wird
als Initialisierung fur eine weitere Aktualisierg cer Snake verwendet, jedoch fur
weniger stark bis gar nicht gefilterte Daten.

Trotz Verwendung @s gerichteten Gradiemteund as Scale-Space Verfahrens
konnte niclh immer eire aifriedenstellende Segmentierung erzielt warda viele
kleine und schwachere Kantander Nahe der gesuchten Kante liegénren. Das
Problem wurde durch Einbezigheker absoluten Pixelintensitétdrei der Gradie-
tenberechnung geltst. Gesucht wird eine Kante von hell nach dunkel. Der berechnete
Gradient wird jedoe nu dann n das Potentialfeld eingetragen, nve das hellere
Pixel - bei einem Ubergangm rell nad dunlel - oberhalb eines Intensitatsschiwel
wertes liegt wodurch sich eine Vielzahl kleiner Karten im Gradientenbild ausblenden
lassen Abb. 14.

Eine weitere Modifikabn der Aktiven Kontur ist das Verbiateder horizontalen
Verschiebung der Kontrollpunkte. Dadurch lassen sich Schlaufenbildungen der Snake
verhindern. Bei einer offenen Snake missen Anfangs- und Endpunkt sepamat beha
delt werden.ht dem beschriebenen Verfahren werdiée beiden Punlkt automatisch
auf die horizontale Segmentierungsgrenzengen.

Die verschiedenen Schritte bei der Segmentierung siAbin 1zusammengfalit.

3Ergebnisse

Die Segmentierung wuedauf eine Reihe verschiedener klinischer Dateresahge-
wendet. Die Daten wurden auf einem SIEMENS Vision mit 1,5 T Feldstarke unter
Verwendung einer 3D-FLASH Sequerufgenomma. 40 anatomische Schichten



mit jeweils 256x256 Pixeln wurden vor Gabe des Kontrastmittel akquigefialgt
von 4x40 Schichten nach KM. Die Voxelgrof3e betrug 1,3x1,3x3rivelier.

Abbildung 1. Uberblick iiber den Segmentierungsalgorithmus anhand eines - in seiner Hohe
reduzierten - Bildes. (a) Anatomische Bild, (b) die Maske gebildet aus der erkannten Brust-
oberflache ud dem horizontalen "Schnitt”, (c) Gradientenbild, (d) Potentialbild, das mur ei
seitige Gradienten betrachtet mit Pixdlilgkeiten im Originalbild, die Gber einem Schwellwert
liegen missen, (e) mit einem einfachen Region-Growing-Verfahren ermittelte Maske und (f)
mit der Snake segmentiertes Bild.

Zur Segmentierung wurde durch manuelles Setzmm 15 Stiitzstellen n der
mittlere Schicht des ersten Volumens initialisiert. Alle weiteren Schichten desijeweil
gen Volumens konnten vollautomatisberechnet werden. Die Segmentierung eines
Volumens dauerte in der aktuellen Java-Implementierung ca. eine Minute. e Initi
lisierung cer zeitlich spéteren Volumeduch de Snakes der schon segmentierten
Volumen schlig kei starken Bewegungsartefakten teilweise febldafd kei diesen
Datensatzen jedes Volumen einzelnen manuell initialisiert werden muf3te.

Um die Reproduzierbarkeit der Ergebnissel de Robustheit des Verfahrens zu
Uberpriifen, wurden eine Reihe von Datensatzen von Personen segndatierit
MR-Bildern vertraut sind. Die mittlere Abweichung der Snake lag je Pixel im Bereich
von 0,3 Pixel.



4Zusammenfassung und Diskussion

Zur Verbessamg cer Auswerting kernspintomographischer Mammographie-Daten
wurde d@ne schnelle robustend dah sehr exakte Segmentiag der Briste bemi-
nimaler Benutzerinteraktion realisiert. Das Verfahren ist schnell, weil rechentechnisch
teure Operatiorme nu dort durchgefiihrt werden, wo sie nicht vermieden werden
kénnen. Es arbeitet robust und exakt, indem MR-Mammographie spezifische Bil
merkmale berlcksichtigt und Aktiver Konturen verwendet werden. Das Verfahren
verlangt eine minimale Nutzerinteraktion, weil die Stitzatetler Snake lediglich in
einer Schicht und einem Volumen manuell zu initialisieren sind.

Die Segmentiamg s Gesamtvolumens nach Initialisieg nu einer einzelnen
Schicht arbeitete vollautomatisch fiir alle untersuchten Datensétze. Die Initialisierung
der Snakes spéaterer Volumen jedoch erzeugte Fehlsegmentierungen fur ddaf3Fall
in den MR-Aufnahmen starke Bewegungsartefakte auftraten. Hier muf3 das Verfahren
verbessert werden, indem z.B. nicht die vorige Snake Ubernommen wird, sondern das
Gewebe um die Snaka der spateren Schichtdilduch Matching-Verfahren eirgg
pafdt wird.
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