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Zusammenfassung. Es wird eine Methode zur Segmentierung von ana-
tomischen Strukturen mit dreidimensionalen, deformierbaren Formmo-
dellen basierend auf Organwahrscheinlichkeitskarten vorgestellt. Diese
Karten sind das Ergebnis eines iiberwachten, Texturmerkmale nutzen-
den Klassifikationssystems, das den Voxeln der CT-Bilddaten die Wahr-
scheinlichkeit der Zugehorigkeit zur gesuchten Organklasse zuordnet. Das
Formmodell fiihrt seine Adaption beruhend auf einer Organwahrschein-
lichkeitskarte aus, was eine automatische Ubertragung des Modells zur
Segmentierung neuer Organe ermdglicht. Fiir die Segmentierung von 13
Ohrspeicheldriisen bzw. 9 Harnblasen wurde eine mittlere Entfernung zur
manuellen Segmentierung eines Klinikers von 1,71 mm bzw. 2,52 mm er-
reicht, im Vergleich zu 4,99 mm bzw. 2,39 mm einer grauwertbasierten
Modelladaption.

1 Einleitung

Strahlentherapie wird hiufig fiir die Behandlung von Krebs eingesetzt. Innerhalb
eines Zielvolumens soll tumordses Gewebe durch die Applikation von ionisieren-
der Strahlung zerstort und Risikoorgane moglichst einer geringen Strahlenbe-
lastung ausgesetzt werden. Um dies zu erreichen, benutzen moderne Verfahren
wie die intensitdtsmodulierte Strahlentherapie z.B. die inverse Stahlentherapie-
Planung. Diese Planung benotigt Informationen iiber die Positionen von Zielvo-
lumen und Risikoorganen, die durch eine Segmentierung erlangt werden.

Die Segmentierung von Weichteilen mittels Computer Tomographie (CT)
Bilddaten erweist sich auf Grund des unzureichenden Kontrasts zwischen Weich-
teilen und umgebendem Gewebe sowie vieler Bildartefakte als schwierig. Zwei
wichtige Organe fiir die Radiotherapieplanung sind die Ohrspeicheldriise und
die Harnblase. Allein auf Bildinformationen basierende, klassische Mustererken-
nungssysteme ohne Organmodell scheitern daher vielfach. Deswegen wird oft
zusdtzliches a-priori Formwissen von deformierbaren Formmodellen zur auto-
matischen Segmentierung anatomischer Strukturen in Bilddatensdtzen einge-
setzt. Neben der Formvariabilitit erfordert jedoch vor allem die Variabilitdt der
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Erscheinung verschiedener Organe in der diagnostischen Abbildung eine organ-
spezifische Erstellung der Modelle. Bei der Ubertragung bewihrter Modelle auf
neue Organklassen ist deshalb eine aufwindige Rekonfiguration der Modellpa-
rameter erforderlich, zu deren Durchfithrung Detailkenntnisse des Algorithmus
des deformierbaren Modells notwendig sind.

2 Stand der Forschung

Die Adaption eines deformierbaren Modells an eine anatomische Struktur er-
folgt typischerweise iiber die Minimierung der gewichteten Summe einer inter-
nen Energie und einer externen Energie. Die interne Energie gewihrleistet die
Formstabilitat des Modells, und die externe Energie sorgt fiir die Anziehung des
Modells zur Oberfliche der gesuchten Struktur.

Mclnerney und Terzopoulos haben eine Vielzahl von deformierbaren Mo-
dellen [1] untersucht. Es kann unterschieden werden zwischen deformierbaren
Modellen, die ein statistisches Modell der Kontur besitzen, wie z.B. Active
Appearence Models (AAM) oder Active Shape Models (ASM). Im Gegensatz
dazu adaptieren Active Contour Models bzw. Geodesic Active Contours un-
ter bestimmten Randbedingungen an das vorliegende Bildmaterial ohne a-priori
Formmodell. Pekar et al. [2] haben diese beiden Methoden kombiniert und er-
reichen dadurch eine Inkorporation von Formwissen in Verbindung mit einer
groflen Deformationsfreiheit gegeniiber moglichen anatomischen Anomalien. Als
externe Energie dienen die Grauwertintensitdt und der Grauwertgradient, die
jedoch nur beim Adaptionsprozess beriicksichtigt werden, wenn diese innerhalb
festgelegter Intervalle liegen. Auf Grund der groflen Unterschiede zwischen der
Représentation z.B. eines Knochens und einer Blase in CT-Datensétzen, ist eine
manuelle Anpassung der Parameter der externen Energie an neue zu detektie-
rende Struktur-Konturen notwendig.

Es wurden Versuche unternommen, die externe Energie automatisch an neue
anatomische Strukturen anzupassen z.B. [3, 4, 5, 6]. Jedoch werden hierbei ent-
weder primitive Merkmale wie der Grauwert bzw. Grauwertgradient benutzt,
oder ein Mustererkennungssystem wird ohne dezidierte Evaluation der System-
komponenten implizit zur Generierung der externen Energie benutzt.

3 Methoden

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine automatische Anpassung der externen Ener-
gie des deformierbaren Modells an neue anatomische Strukturen durch die Aus-
fiihrung des Adaptionsprozesses auf einer Organwahrscheinlichkeitskarte anstatt
auf dem Grauwertbild vorgestellt. Auf Grundlage des Klassifikationsergebnisses
eines Mustererkennungssystems wird jedem Voxel die Wahrscheinlichkeit zuge-
ordnet, zur gesuchten Organklasse zu gehéren. Dadurch ist die Kontur einer
anatomischen Struktur unabhéngig von der Erscheinungsform des Organs im
Bilddatenmaterial als eine Zone hoher Organzugehérigkeitswahrscheinlichkeit
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Tabelle 1. Vergleich von Texturanalyse-Methoden basierend auf einem 7-ANN Klas-
sifikator bei 16 Ohrspeicheldriisen Datensatzen. Es wird eine 100x100 Pixel grofie ROI
um die Ohrspeicheldriise eingesetzt. Es wird eine totale Kreuzvalidierung durchgefiihrt.
Bei 3 von 16 CT-Datensétzen versagen alle Verfahren (Sensitivitat<15%). Std. Abw.:
Standard Abweichung. A-OCC: Fliche unter der Operating Characteristic Curve (vgl.
[12]) basierend auf 7 Datensétzen.

Sensitivitat [%]|Spezifitat [%][Hit-Rate [%]|A-OCC [%]
(Std. Abw.) | (Std. Abw.) | (Std. Abw.)
GROI| 40,32 (21,59) | 95,12 (1,98) | 89,46 (3,32) 89,49
Gabor| 38,70 (19,21) | 95,52 (1,70) | 89,92 (3,05) 90,11
LM 39,78 (22,64) | 95,33 (2,19) | 89,90 (2,96) 90,13

definiert. Weiterhin wird es moglich, fortgeschrittene Methoden wie die Tex-
turanalyse zur Merkmalsextraktion zu benutzten und das Mustererkennungssy-
stem einer Evaluation zu unterziehen und zu optimieren. Unabhéngig von dieser
Arbeit entwickelten Pujol und Radeva [7] ein dhnliches System, das die Wahr-
scheinlichkeit der Zugehorigkeit zur Zieltextur als Adaptionskriterium benutzt,
fiir die Segmentierung von Intravaskularen Ultraschall (IVUS) Bilddaten.

Fir das Klassifikationssystem wurden als Texturanalyse-Methoden Gabor
Filterbénke [8], Leung-Malik (LM) Filterbinke [9] und Grauwertumgebungen
(GROI) [10] eingesetzt. Als Klassifikator wurde der Approximate Nearest Neigh-
bor (ANN)[11] Algorithmus angewandt. Auf Grundlage einer manuellen Seg-
mentierung erfolgte eine quantitative Analyse der Klassifikationsleistung. Unter
der Annahme, dass eine hohe Klassifikationsleistung auch zu einer exakten Seg-
mentierung der gesuchten anatomischen Struktur durch das auf der Organwahr-
scheinlichkeitskarte basierende deformierbare Modell fiihrt, wurde ein entspre-
chendes Klassifikationssystem ausgewdhlt. Um die Segmentierungsleistung der
traditionellen und auf Organwahrscheinlichkeitskarten basierenden deformierba-
ren Modelle zu evaluieren, wird die euklidische Distanz zwischen der Oberfliche
des adaptierten Modells und der manuellen Segmentierung berechnet.

4 Ergebnisse

Auf Grundlage der Klassifikation von Ohrspeicheldriisen in 16 CT-Datensétzen
wurde die Grauwertumgebung [10] in Verbindung mit einem 7-ANN Klassifika-
tor fiir die Segmentierung ausgewéhlt (vgl. Tab. 1). Die hochste Sensitivitit und
geringste Komplexitéit dieses Systems sind ausschlaggebend. Tentative Experi-
mente mit einem GauB-MAP Klassifikator und Ada-Boost zeigen deren Versagen
fiir diese Anwendung.

Basierend auf diesem Mustererkennungssystem wurden mittels totaler Kreuz-
validierung 13 Ohrspeicheldriisen-Wahrscheinlichkeitskarten erzeugt. Das darauf
beruhende Formmodell weist eine mittlere Abweichung von 1,71mm zur manu-
ellen Ohrspeicheldriisen-Segmentierung auf. Das nur die Grauwertinformationen
als externe Energie nutzende Formmodell erzielt eine mittlere Abweichung von
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Abb. 1. Darstellung der Segmentierung der Ohrspeicheldriise in CT-Bilddaten mit
zwel orthogonalen Schnittebenen. Deutlich ist ein Streak Artefakt auf Grund einer me-
tallischen Zahnfiillung zu sehen. ’1” entspricht einer Segmentierung mittels Organwahr-
scheinlichkeitskarten, ’2’ zeigt die grauwertbasierte Segmentierung, "'manuell’ entspricht
der manuellen Segmentierung.

start mesh

4,99mm. Ein gepaarter t-Test der Segmentierungsergebnisse der beiden Metho-
den ergibt eine Wahrscheinlichkeit der Nullhypothese von p=0,004. Es wur-
den Datensitze mit einer Voxelgrofe von 0,9375x0,9375x1,25mm?>/voxel und
0,70312x0,70312x1,25mm?/voxel evaluiert. Das neue Verfahren wird anschlie-
Bend fiir die Blasensegmentierung automatisch trainiert und liefert bei der Seg-
mentierung von 9 Blasen im Mittel einen Abstand von 2,52mm zur manuellen
Segmentierung. Ein traditionelles, speziell zur Blasensegmentierung entwickel-
tes Formmodell erreicht eine mittlere Abweichung von 2,39mm (p=0,671). In
Abb. 1 und Abb. 2 ist ein Beispiel der Ohrspeicheldriisen- bzw. Harnblasen-
Segmentierung dargestellt.

5 Diskussion

Es wurde ein neues Verfahren entwickelt, das ein texturbasiertes Mustererken-
nungssystem nutzt, um die Parameter eines deformierbaren Modells automa-
tisch fiir den Einsatz bei neuen Organklassen zu konfigurieren. Bei der Ohrspei-
cheldriisen Segmentierung versagt das traditionelle, grauwertbasierte Verfahren,
wohingegen das auf Organwahrscheinlichkeitskarten basierende Verfahren trotz
starker Behinderung durch Streak Artefakte eine zuverldssige Segmentierung
durchfiihrt (4,99mm mittlerer Abstand zur manuellen Segmentierung gegeniiber
1,71mm). Fiir die Segmentierung der Blase liefern ein speziell zur Blasensegmen-
tierung entwickeltes, graubasiertes Modell und das automatisch rekonfigurierte,
auf Organwahrscheinlichkeitskarten basierende Modell statistisch nicht signifi-
kant differierende Ergebnisse (2,39mm gegen 2,52mm).

Die Kombination eines Mustererkennungssystems und eines deformierbaren
Modells fiihrt somit einerseits zu einer zuverldssigen Segmentierung von anatomi-
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Abb. 2. Darstellung der Segmentierung der Harnblase in zwei orthogonalen Ebenen.

schen Strukturen in CT-Bilddaten, andererseits wird es Nutzern ohne algorith-
mische Detailkenntnisse erméglicht, deformierbare Modelle zur Segmentierung
neuer Organklassen einzusetzen.
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