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Zusammenfassung. Mit der Zunahme koronarer Gefafierkrankungen
etablierten sich auch Methoden auf Basis des intravaskuldren Ultra-
schalls (IVUS), sei es in der Differenzialdiagnose arteriosklerotischer Ver-
anderungen oder zur Therapiebegleitung der intravaskuldren Brachy-
therapie. Gemeinsam ist allen Anwendungen die Notwendigkeit koro-
nare Strukturen innerhalb der IVUS-Aufnahmen zu differenzieren. Der
hier vorgestellte Algorithmus orientiert sich speziell an die Forderungen
zum Einsatz innerhalb eines Bestrahlungsplanungssystems zur intravas-
kuldren Brachytherapie. Deshalb ermoglicht er speziell die automatische
Differenzierung potentieller Zielvolumen wie z.B. der EEL (External Ela-
stic Lamina).

1 Problemstellung

Trotz der Bedeutung des intravaskulidren Ultraschalls (IVUS) und der damit
verbundenen Notwendigkeit den Arzt in der Diagnose zu unterstiitzen, hat die
rechnergestiitzte IVUS-Auswertung, die Detektion koronarer Strukturen, noch
keinen generellen Einzug in die klinische Routine genommen. Dieses ist z.T. auf
den hohen manuellen Interaktionsaufwand oder die Beschridnkung auf einzelne
anatomische Strukturen innerhalb bestehender Systeme zuriickzufiihren [1].

Bedingt durch gewebecharakteristische Reflexionen und Absorptionen des Ul-
traschallsignals ist es moglich, sowohl die arterielle Morphologie (Intima, Media
und Adventitia), aber auch arteriosklerotische Verdnderungen oder ggf. vorhan-
dene Stents durch signifikante Farbverlaufe (Graustufen) oder eindeutige Textu-
ren in den Ultraschalldaten zu manifestieren (Abb. 1a). Dieses a-priori Wissen
iiber anatomische Gegebenheiten und dessen Reprisentierung in der grafischen
Darstellung soll in dem hier vorgestellten Verfahren zur Modellbildung herange-
zogen und durch Methoden unscharfer Logik umgesetzt werden.

Eingebettet ist der hier vorgestellte Algorithmus in ein Projekt zur Ent-
wicklung eines Systems zur Bestrahlungsplanung bei intravaskulédrer Brachythe-
rapie [2]. Durch die daraus resultierenden Forderungen ist es wichtig, potenti-
elle Zielvolumen wie z.B. die EEL (External Elastic Lamina) automatisch zu
segmentieren. Zusdtzlich gewdhrt der Algorithmus zum einen die Moglichkeit,
Segmentierungsinformationen in der ”Online”-Auswertung zu liefern, aber auch
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Abb. 1. Intravaskuldre Ultraschall-Aufnahme in (a) kartesischer und (b) polarer An-
sicht mit anatomischen Referenzstrukturen. (c) Segmentierung mit Textur-Markern

mit héherer Genauigkeit in der nachtriglichen Auswertung, im Rahmen einer
umfangreicheren Berechnung.

2 Methoden

Zur Segmentierung der IVUS-Frames erfolgt primér eine Klassifikation in rele-
vante und nicht relevante morphologische Strukturen durch Texturmarker. Die
resultierenden Punktmengen werden durch elliptische Templates in geschlossene
Strukturen tiberfithrt, wobei Methoden unscharfe Logik die gefundenen Struktu-
ren definierten anatomischen Einheiten (Lumen, Media, Adventitia) zuordnen.
Diese Vorgehensweise wird im Folgenden thematisiert.

2.1 Vorsegmentierung iiber Textur-Marker

Zur Erkennung der genannten anatomischen Formen und arteriosklerotischen
Strukturen dient ein auf die Problematik adaptiertes Verfahren auf Basis des
Multilevel Fuzzy Thresholding (Abb. 1c¢) [3]. Erginzend hierzu erfolgt ein Ab-
gleich nach signifikanten Textur-Markern unter Verwendung der Grey-Level-
Run-Length [4]. Exemplarisch seien hier die charakteristischen Doppelechosi-
gnale genannt, welche sich in vergleichbarer Weise im Grauwertgradienten er-
kennen lassen. Datenbasis sind IVUS-Frames in kartesischer- und polarer Dar-
stellung (Abb. 1a, b). Gerade in der polaren Ansicht kann das Verfahren, durch
eine Unterteilung in vertikale Berechnungseinheiten, effizient parallelisiert wer-
den. Ergebnis dieser primédren Phase sind Punktwolken oder Segmente, die einer
ausgezeichneten anatomischen Struktur zugeordnet werden konnen (Abb. 2a).
Bedingt durch die schlechte Qualitdt von IVUS-Aufnahmen und unterschiedli-
cher Artefakte kann es zu fehlsegmentierten Strukturen oder einer inkorrekten
anatomischen Zuordnung kommen.

2.2 Elliptisches Template zur Konturverfolgung

Die nun folgende zweite Segmentierungsphase verfolgt zum einen das Ziel, ge-
fundene Segmente in geschlossene Strukturen zu iiberfithren. Zuséitzlich sind
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die félschlicherweise bestimmten Segmente zu erkennen und vom weiteren Be-
rechnungsprozess auszuschliefen. Hierzu sei ein Algorithmus vorgestellt, welcher
unter Verwendung unscharfer Logik die gesuchten Strukturen durch Ellipsen
approximiert. Der Grundgedanke folgt einem Ansatz nach Fitzgibbon [5]. Eine
allgemeine Ellipse wird durch ein Polynom zweiten Grades

F(a,x) = ax = ax® + bry + cy® +dr +ey + f (1)
und eine ellipsenspezifische Sekundéarbedingung
b? — dac < 0 (2)

beschrieben, wobei die Koeffizienten der Ellipse durch a = [a bcd e f] gegeben
sind und die auf der Ellipse liegenden Punkte durch x = [z? zy y* z y 1]7.
F(a,xi) = d bezeichne die algebraische Distanz” eines Punktes zur Ellipse.
Beziiglich der quadratischen Abstdnde aller Punkte ist die minimale Summe

A =arg min{ZF(a,xi)Z} (3)
i=1
zu bestimmen. Berechnet iiber das allgemeine Eigenwertproblem liefert der zum
minimalen Eigenwert korrespondierende Eigenvektor die Parameter der gesuch-
ten Ellipse. Unabhéngig von der theoretischen Korrektheit ist das Verfahren fiir
praktische Anwendung in seiner Standardversion nicht immer geeignet, da es,
seiner Grundidee folgend, den Abstand bzgl. aller Punkte minimiert. Gerade in
medizinischen Anwendungen kann es, bedingt durch unterschiedliche Artefakte,
sinnvoll sein, die Auswahl der in die Berechnung einflieenden Punkte zu limi-
tieren. Diese Idee wird im Folgenden mit Methoden unscharfer Logik umgesetzt.
Initial iiberfithrt ein Vektorisierungsalgorithmus die segmentierten Punkte in
rzusammenhéngende Objekte, sofern sie einem geeigneten Zugehorigkeitsmaf ent-
sprechen. Ergebnis ist eine disjunkte Aufteilung der Punkte in Objekte. Typische
IVUS-Frames mit 400 mal 400 Pixeln ergeben pro Struktur ca. 350 segmentierte
Pixel, welche zu durchschnittlich 10 bis 20 Objekten zusammengefafit werden.
Fiir diese Objekte werden alle méglichen Kombinationen berechnet und jeweils
mit dem oben vorgestellten Algorithmus eine approximierende Ellipse berechnet.
Es ist nun die Aufgabe von unscharfen Modellen die optimale Auswahl aus der
Gesamtheit aller berechneten Ellipsen zu treffen. Dieses geschieht auf Basis un-
terschiedlicher Parameter. Neben dem arithmetischen Abstand, wird auch jeweils
der geometrische Abstand zwischen allen Objekten und einer ermittelten Ellipse
aufgezeichnet. Dieses erfolgt getrennt fiir die zu einer Kombination gehdrenden
und nicht gehérenden Objekte. Abbildung 2a zeigt die unterschiedlichen Objekt-
gewichtungen durch entsprechende Graustufen der Punkte auf. Unter anderem
erfolgt auch ein Abgleich der Parameter mit den anatomischen Vorgaben oder
bereits gefundenen Strukturen.

2.3 Anatomische Klassifikation durch Fuzzy-Logic

Diese Differenzen zwischen ermitteltem Wert und Erwartungswert dienen jeweils
einer linguistischen Variablen ”Abstand” als Eingabe, welche durch eine Mit-
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Abb. 2. (a) Kontrollpunktmenge zur Konturverfolgung, (b) Elliptische Approximation,
(¢) Korrelation zw. manuell und automatisch bestimmten Strukturen (hier: Lumen)

Lumen

Medis [mm2]
gliedschaftsfunktion auf die Attribute (Linguistische Modifikatoren) ”gering”,
“mittel” und "hoch” modelliert wird. Als optimal hat sich hierbei die Zadeh-S
Funktion erwiesen, da sie sich anhand anatomischer und geometrischer Erwar-
tungswerte gut parametrisieren 148t [6]. Uber eine gewichtete Zugehérigkeits-
funktion (Hamacher-Produkt) werden nun die a-priori-Wissen abhingigen und
unabhéngigen Mengen getrennt zusammengefasst. Um schliefflich eine Entschei-
dung iiber die Zugehorigkeit einer berechneten Ellipse zu einer ausgezeichneten
Struktur treffen zu kénnen, sind beide Fuzzy-Mengen iiber eine duale Regelbasis
zu vereinigen. Aus der Gesamtheit aller berechneten Ellipsen ergibt sich somit
diejenige mit der héchsten Zugehorigkeit in der resultierenden Fuzzy-Menge als
Ergebnis (Abb. 2b).

Dieser Vorgang wird fiir alle gesuchten Strukturen wiederholt, wobei die Be-
rechnungsreihenfolge der einzelnen Strukturen nicht durch den anatomischen
Aufbau vorgegeben wird, sondern durch die Méglichkeit eine Struktur sicher
zu detektieren. Eingebracht wurde dieses Vorwissen in das System anhand von
Expertenwissen und experimenteller Testphasen.

3 Ergebnisse

Im Rahmen der quantitativen und qualitativen Validierung der Segmentierungs-
ergebnisse wurden Daten eines Silikon-Kautschuk-Phantoms, unter Verwendung
ausgezeichneter Zuschlagstoffe, und in-vivo akquirierte IVUS-Frames verwen-
det. Als apparative Ausstattung kam im Universitdtsklinikum Essen ein 30MHz
Geridt der Firma Endosonics bei einem automatischen Pullback von 0.5mm/s
zum Einsatz. Der Testdatenbestand umfafite ca. 300 Aufnahmen, mit einer
Auflésung von 400 mal 400 Pixeln, resultierend von 12 Patienten.

Gemif Auswertungsmethoden nach Bland und Altmann wurden die automa-
tisch ermittelten Konturen mit manuell bestimmten Daten verglichen (Abb. 2¢)
[7]. Beziiglich der Phantomdaten lag der Korrelationskoeffizient fiir die Lumen-
fliche bei 0.98. Im Rahmen der Messungen an realen Daten ergaben sich u.a.
folgende durchschnittliche Korrelationskoeffizienten, fiir Lumen 0.94, Intima-
Media-Interface 0.92 und Plaque 0.94. Insgesamt zeigt sich fiir lumennahe Struk-
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turen eine recht hohe Differenzierung. Als problematisch erweist sich noch die
Approximation der Adventitia in stark arteriosklerotisch verinderten Geféfien,
hier sind vereinzelt Abweichungen bis zu 15% méglich. Erklarbar ist dieses durch
ausgeprigte Schallschatten ”hinter” hartem Plaque.

Ermittelt wurden die Messwerte auf einem 1.4GHz Dual-Prozessor PC-Sys-
tem bei einer durchschnittlichen Berechnungsdauer von unter 1 Sekunde pro
Segmentierung einer IVUS-Aufnahme.

4 Schlussfolgerungen

Im Rahmen eines Systems zur Simulation und Planung bei intravaskulérer Bra-
chytherapie sollte ein Segmentierungsalgorithmus entwickelt werden, welcher un-
ter Echtzeitbedingungen automatisch und hinreichend genau anatomische Struk-
turen extrahiert. Zusétzlich sollte er im Follow-Up (Nachuntersuchung) unter Be-
reitstellung ldngerer Rechenzeit eine verbesserte Approximation der gesuchten
Strukturen ermoglichen. Die Beschréankung auf nur elliptische Formen erweist
sich als geeigneter Kompromiss zwischen einer ausreichenden anatomischen De-
formierbarkeit und einer notwendigen Limitierung bzgl. der Formvielfalt.

Zusammenfassend ldsst sich die Kombination aus scharfer und unscharfer
Logik als geeignete Basis einer Segmentierung medizinischer Daten bezeichnen.
Unter Beachtung limitierender Faktoren ist es das weitere Vorgehen, die ermit-
telten Strukturen mittels Snakes stirker zu deformieren [8].
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