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Kurzfassung. In diesem Beitrag wird ein automatisches atlasbasier-
tes 3D-Segmentierungsverfahren unter Verwendung von Fast-Marching-
Verfahren vorgestellt. Nach einer affinen Registrierung des Atlas- auf den
Patientendatensatz werden ausgewählte Punkte der Oberfläche der At-
lassegmentierung mittels Korrelationsverfahren auf den Patientendaten-
satz übertragen. Ausgehend von dieser Punktwolke wird in einem zwei-
stufigen Fast-Marching-Verfahren die Objektoberfläche berechnet. Zen-
traler Punkt des Verfahrens ist eine aus dem Patientenbild abgeleitete
Kostenmetrik, die Konturpunkten geringe, anderen Bildpunkten hohe
Kostenwerte zuweist. Die Kostenfunktion kann flexibel auf unterschiedli-
che Kanten justiert werden, um zu gewährleisten, dass das Verfahren für
unterschiedliche medizinische Strukturen verwendet werden kann. Das
Verfahren wird in diesem Beitrag beispielhaft zur automatischen Nieren-
segmentierung in 3D-CT-Datensätzen angewendet.

1 Einleitung

Die Bandbreite von Segmentierungsverfahren reicht von vollständig manuel-
len über semiautomatische bis hin zu vollautomatischen Verfahren. Probleme
manueller Segmentierung sind der hohe Aufwand und große Inter-Observer-
Variabilitäten. Automatische Segmentierungsverfahren führen in medizinischen
Bilddaten oft zu nicht ausreichender Genauigkeit der Segmentierung.

Um eine robuste automatische Segmentierung zu ermöglichen muss Wissen
über die zu segmentierende Struktur in das Verfahren eingebracht werden. Man
unterscheidet zwei generelle Ansätze: Statistische Modelle sowie atlasbasierte
Methoden [1]. Bei Ersteren wird durch statistische Auswertung einer Menge von
Observationen ein mittleres Modell und Eigenmoden berechnet. Das Modell wird
unter Verwendung der Eigenmoden deformiert und auf den Patientendatensatz
angepasst. Dieser Ansatz ist flexibel, hat aber den Nachteil, dass zur Erstellung
des Modells eine große Zahl bereits segmentierter Daten vorliegen muss. Bei der
Segmentierung mit Hilfe von Atlanten wird von einem segmentierten Referenzda-
tensatz, dem Atlas, die Segmentierung auf den Patientendatensatz übertragen.
Eine Möglichkeit hierfür bilden nicht-lineare Registrierungsverfahren [1]. Färber
et al. stellen in [2] ein Verfahren auf Basis des Live-Wire-Verfahrens [3] vor, bei
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dem nach affiner Registrierung einzelne Konturpunkte der Atlassegmentierung
auf den Patientendatensatz übertragen werden. Zwischen den Punkten werden
geschlossene Konturen berechnet. Lokale Formunterschiede werden somit an-
hand der Bilddaten ausgeglichen. Problematisch ist allerdings die schichtweise
Betrachtung des Problems durch Verwendung des Live-Wire-Verfahrens. Fast-
Marching-basierte Segmentierungsverfahren, wie vorgestellt in [4], ermöglichen
hingegen die Berechnung von 3D-Oberflächen in Bilddaten.

Wesentlicher Fortschritt des vorgestellten Verfahrens liegt in der Automati-
sierung des Segmentierungsverfahrens aus [4] durch die automatische Übertrag-
ung ausgewählter Oberflächenpunkte vom Atlas- auf den Patientendatensatz.
Dies ersetzt die im Allgemeinen aufwändige manuelle Initialisierung, wie sie in
[4] vorgesehen ist.

2 Material und Methoden

2.1 Minimal-Pfad-basierte Berechnung von Oberflächen

Das Verfahren zur Berechnung der Oberflächen aus [4] baut auf dem Verfahren
zur Berechnung minimaler Pfade aus [5] auf, bei dem minimale Pfade auf der
Objektoberfläche über die Berechnung einer metrischen Distanzfunktion von ei-
nem Startpunkt und nachfolgendem Gradientenabstieg vom Endpunkt des Pfads
zum Startpunkt bestimmt werden.

Sei I : Ω → R ein kontinuierlich definiertes Grauwertbild und f : Ω →
R+ eine von I abgeleitete Kostenfunktion. Der kostenminimale Pfad zwischen
p1, p2 ∈ Ω, ist der Pfad γ aus der Menge Ap1,p2 aller Verbindungspfade, der das
Funktional

E : Ap1,p2 → R+, E(γ) =
∫

γ

f( γ(s) + w )ds =
∫

γ

f̃( γ(s) )ds, (1)

mit dem Pfadlängenparameter s, einem Regularisierungsterm w > 0 zur Glät-
tung der Pfade und f̃ = (f + w) global minimiert. Die Lösung dieses Mi-
nimierungsproblems wird durch Berechnung einer metrischen Distanzfunktion
U : Ω → R+ erreicht. Diese Funktion ist für einen der beiden Endpunkte, hier
p1, definiert durch:

∀ p ∈ Ω, Up1(p) = min
γ∈Ap1,p

{E(γ)} . (2)

Die Funktion gibt folglich für jeden Punkt p des Bildes die integrierten Kosten
entlang des minimalen Pfades vom Quellpunkt p1 zum Punkt p an und erfüllt
die Eikonalgleichung

‖∇Up1(p)‖ = f̃(p) , p ∈ Ω und Up1(p1) = 0 . (3)

Die Segmentierung geschlossener Objekte erfolgt, indem die Berechnung der
Distanzfunktion auf ein Band um die Oberfläche des Objekts beschränkt wird.
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Die Distanzwerte werden ausgehend von mehreren Saatpunkten auf der Oberflä-
che des Objekts berechnet, bis die besuchte Region ΩF den Bilddefinitionsbereich
Ω global in das Innere des Objekts und den Bildhintergrund trennt. Es erfolgt
anschließend die Berechnung einer implizierten Oberfläche nach einem Verfah-
ren aus [6]. Die Oberfläche wird als Zero-Level-Set einer Funktion Ψ : Ω → R
bestimmt, die durch Lösung des Anfangswertproblems





∇Ψ(p) · ∇U + G ◦ Ψ(p) = 0 falls p ∈ int(ΩF ),

Ψ(p) = +k falls p ∈ ∂Ω
Innen

F ,

Ψ(p) = −k falls p ∈ ∂Ω
Außen

F ,

(4)

berechnet wird [4]. Die als konstant gesetzten Anfangswerte (±k) auf der inneren
und äußeren Hülle der besuchten Region (∂Ω

Innen

F und ∂Ω
Außen

F ) werden entlang
des Gradienten der Distanzfunktion ∇U propagiert und die unterschiedlichen
Vorzeichen kollidieren auf der gesuchten Oberfläche des Objekts, die somit als
Nullschnitt extrahiert werden kann.

2.2 Die Kostenfunktion

In dieser Arbeit wird die Kostenfunktion aus vier Bildmerkmalen gebildet: dem
Betrag des Sobel-Gradienten fG, dem Deriche-Kantenmerkmal fD, einem La-
place-Zero-Crossing fL und einem Grauwert-Merkmal fGw. Die Merkmale wer-
den nach Fensterung und Glättung auf den Wertebereich [0, 1] normiert und bis
auf das Grauwert-Merkmal invertiert. Die Wertebereiche des Sobel-Gradienten-
betrags und des Grauwert-Merkmals werden Gauß-gewichtet, so dass die Kosten-
funktion auf bestimmte Merkmalswertebereiche justiert werden kann. Mittelwert
und Standard-Abweichung der Gaußfunktion für jedes Merkmal werden auf Basis
der Merkmalswerte an den Saatpunkten im Patientenbild geschätzt. Die Kosten-
funktion weist jedem Bildpunkt p ∈ Ω unter Verwendung der Bewertungsfunk-
tionen GGw für das Grauwert-Merkmal und GG für das Gradienten-Merkmal
und der Gewichte für jedes Merkmal (wG, wD, wL wGw) den Kostenwert zu:

f(p) = wGw ·GGw (fGw(p)) + wG ·GG (fG(p)) + wL · fL(p) + wD · fD(p) . (5)

2.3 Beschränkung auf eine konvexe Region-Of-Interest

Zur Verhinderung des Überlaufens des Verfahrens auf benachbarte Strukturen
und zur Verringerung des Rechenaufwands wird in dieser Arbeit das Verfahren
mittels konvexer Region-Of-Interest beschränkt, die automatisch auf Basis der
Saatpunktwolke bestimmt wird. Es wird dabei die konvexe Hülle der Wolke be-
rechnet, die mit Bezug auf den Schwerpunkt der Wolke mit α > 1 skaliert und
als Region-Of-Interest verwendet wird.
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2.4 Atlasbasierter Segmentierungsansatz

Das Verfahren gliedert sich in folgende Phasen: 1. Patienten- und Atlasdatensatz
werden derselben Vorverarbeitung unterzogen. Der Atlasdatensatz wird affin auf
den Patientendatensatz registriert; 2. Es werden einzelne äquidistante Kontur-
punkte der Atlassegmentierung ausgewählt; 3. Die Konturpunkte werden mittels
Korrelationsverfahren auf den Patientendatensatz übertragen; 4. Das Kosten-
bild des Patientendatensatz wird berechnet; 5. Ausgehend von den übertragenen
Saatpunkten wird das Segmentierungsverfahren durchgeführt.

2.5 Evaluation

In CT-Datensätzen wurden die Nieren durch einen medizinischen Experten semi-
automatisch segmentiert. Diese Segmentierungen stellen den Goldstandard für
die Bewertung der Güte des Verfahrens dar. Die Evaluation des Verfahrens zur
automatischen atlasbasierten Segmentierung erfolgt durch drei Versuche: 1. Test-
Transfer: Ein CT-Nierendatensatz wird durch Transformation und Hinzufügen
von Rauschen verändert und dient als Atlas für den untransformierten Datensatz;
2. Intrapatient-Transfer: Es wird innerhalb eines Patienten die Segmentierung ei-
ner gespiegelten Niere auf die andere Niere übertragen; 3. Interpatient-Transfer:
Es wird von einem Patientendatensatz die Segmentierung einer Niere auf einen
anderen Patientdatensatz übertragen.

3 Ergebnisse

Tab. 1 stellt die Ergebnisse der Evaluation dar. In allen Versuchen wurden 50-
70 Saatpunkte übertragen, die bis auf einige Outlier nur geringen Abstand zur
Goldstandard-Segmentierung aufweisen. Der Vergleich der berechneten Segmen-
tierungen mit dem Goldstandard zeigt in allen Versuchen Jaccard-Index-Werte
≥ 0.923, mittlere Konturabstände ≤ 0.576 und Hausdorff-Distanzen ≤ 9.28.
Abb. 1 visualisiert die Segmentierungen in 3D.

(a) (b) (c) (d)

Abb. 1. Ergebnisse der automatischen atlasbasierten Segmentierung. a) Test-Transfer;
b) Intrapatient-Transfer; c) Interpatient-Transfer mit Schnitt durch das Kostenbild; d)
Patientenbild mit Segmentierungskonturen: Goldstandard (weiß), Test-Transfer (blau),
Intrapatient-Transfer (gelb) und Interpatient-Transfer (grün).
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Tabelle 1. Ergebnisse: Atlasbasierte Saatpunktübertragung und Vergleich der Seg-
mentierung mit dem Goldstandard. Güte des Saatpunktetransfers: Abstände der Saat-
punkte zur Goldstandard-Kontur (Mittelwert d, Minimum dMin und Maximum dMax.
Güte der Segmentierung: Jaccard Index J(S, G), mittlerer Konturabstand d(S, G) und
Hausdorff-Distanz H(S, G) von Segmentierung S zum Goldstandard G.

Versuch Anzahl Distanzmaße Anzahl J(S, G) d(S, G) H(S, G)

Punkte d dMax Outlier

[mm] [mm] [mm] [mm]

Test-Transfer 68 2.02 25.57 1 0.923 0.576 7.810

Intrapatient-Transfer 57 3.15 29.19 5 0.938 0.535 8.943

Interpatient-Transfer 51 2.20 13.42 1 0.955 0.415 9.276

4 Diskussion

Die Übertragung der Saatpunkte des affin auf den Patienten registrierten Atlas-
datensatzes ist in der Regel erfolgreich gewesen. Dies zeigen die geringen mittle-
ren Abstände zur Goldstandard-Segmentierung. Einige Ausreißer zeigt der ma-
ximale Abstand an. Diese wurden jedoch in allen Fällen, da sie weit von der
Objektoberfläche entfernt detektiert wurden, vom Verfahren implizit verworfen:
Sie waren nicht Teil der beiden Grenzkomponenten der besuchten Region und
wurden nicht in die Berechnung der Oberfläche einbezogen. Die Güte der Seg-
mentierung ist in allen Versuchen als sehr gut einzustufen. Das Verfahren zur
atlasbasierten Segmentierung hat sich zur Segmentierung von Nieren als gut ge-
eignet erwiesen und wird in weiteren Untersuchungen an weiteren Strukturen
getestet.
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