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Kurzfassung. Inhalt dieser Arbeit ist die Segmentierung des Femurs
aus MRT-Datensétzen mit einem Shape-based Level-Set-Ansatz. Der Al-
gorithmus besteht aus zwei Phasen, der Modellerstellung und der Seg-
mentierungsphase. In der Segmentierungsphase wurde ein kantenbasier-
tes und ein auf Intensitéiten basierendes Optimierungskriterium mit ein-
ander kombiniert. Fiir eine lokale Verbesserung des Ergebnisses wur-
de zusétzlich ein Laplacian Level-Set-Verfahren angewendet. Der Femur
konnte mit diesem Ansatz in drei verschiedenen MRT-Sequenzen und
einem Fusionsdatensatz gut segmentiert werden.

1 Einleitung

Die automatische Segmentierung anatomischer Strukturen in medizinischen Bild-
daten ist in vielen Bereichen von groflem Interesse. Sie kann z.B. als Basis fiir
weitere diagnostische Verfahren wie eine automatische Gewebeklassifikation die-
nen, oder aber Strukturen liefern, die zur Registrierung der Daten mit ande-
ren Daten herangezogen werden koénnen. Wir stellen in dieser Arbeit die mo-
dellbasierte Segmentierung des Femurs in MRT-Daten vor. Die Ergebnisse der
Segmentierung sollen nachfolgend als Basis fiir die intraoperative Registrierung
der MRT-Daten mit Ultraschalldaten dienen. Dafiir ist es notwendig die Kno-
chenoberfliche aus den Daten zu extrahieren. Wihrend dies in CT-Daten mit
schwellwertbasierten Verfahren moglich ist, erweist sich diese Aufgabe in MRT-
Daten als wesentlich schwieriger. Die Registrierbarkeit von CT-Daten, sowie von
MRT-Daten bei halbautomatischer Segmentierung der Knochenoberfléche konn-
te bereits nachgewiesen werden [1, 2].

Es existiert eine Vielzahl von Arbeiten, die sich mit MRT-Segmentierung be-
schéftigen [3]. Augrund von liickenhaften und fehlenden Bildinformation sowie
iiberlappenden Intensitdten verschiederner Gewebe sind einfache, schwellwert-
basierte Verfahren fiir die Segmentierung wenig geeignet. Die erfolgreichsten
Verfahren verwenden Vorwissen in Form von Modellen fiir die Segmentierung
[4]. Aufgrund der Flexibilitét ist die Level-Set-Darstellung von Modellen beson-
ders gut geeignet [5]. Daher haben wir uns fiir einen Shape-based Level-Set An-
satz [6] fiir die Segmentierung dreidimensionaler Knochenstrukturen entschieden.
Der gewahlte Algorithmus wurde bereits erfolgreich zur Segmentierung einzelner
Wirbel aus CT-Daten verwendet [7].
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2 Material und Methode

2.1 Daten

Von Probanden wurden dreidimensionale MRT-Daten des Knies mit verschie-
denen Aufnahme Sequenzen akquiriert. Es wurden ein T1-gewichteter isotro-
per Datensatz (T1), ein T2-gewichteter isotroper Datensatz (T2) und ein T1-
gewichteter isotroper Datensatz mit Wasseranregung (T1W) aufgenommen. Aus
den beiden T1 gewichteten Daten (T1 + T1W) wurde ein fusionierter Datensatz
erstellt. Hierfiir wurden die Grauwerte des T1-Datensatzes zu den Grauwerten
des T1W-Datensatzes addiert.

Zur Erstellung des Kniemodells standen insgesamt 16 Spiral-CT-Datenséitze
von Patienten und Phantomen zur Verfiigung.

2.2 Datenvorverarbeitung

Alle Datensétze wurden in eine isotrope Auflésung von 0.5 mm x 0.5 mm X
0.5 mm umgerechnet. Zum Ausgleich von Helligkeitsunterschieden, unter ande-
rem aufgrund von Sensitivitdtsunterschieden der Empfangsspule, wurde ein Bias
Correction-Algorithmus [8] auf die MRT-Daten angewendet.

2.3 Segmentierung

Die Segmentierung des Femurs aus MRT-Daten wurde mit einem Shape-based
Level-Set-Ansatz durchgefiihrt. Der verwendete Algorithmus basiert auf einer
Modifikation der Methode von Tsai [6, 7] und besteht aus zwei Phasen, der
Modellerstellung und der Segmentierungsphase.

Um ein Femur-Shape-Modell zu erstellen, wurden verschiedene Femora, mit
einem halbautomatischen Schwellwertverfahren aus CT-Datenséitzen segmen-
tiert. Alle Femurobjekte wurden binarisiert und zu einander ausgerichtet. Fiir
jedes bindre Objekt wurde eine Signed Distance Map berechnet. Aus diesen Si-
gned Distance Maps werden entsprechend der in [6] beschriebenen Methode ein
Meanshape M und k Eigenshapes Ej gebildet. Die Level-Set-Funktion L setzt
sich aus M und E wie folgt zusammen:

k
Lup(@) = M(Ty(@)) + ) wiBi(Ty()). (1)
=0
Hierbei stellen w = (wo, . . ., wy) die Gewichte fiir die k (< n) Eigenshapes und p

die Parameter fiir die Koordinatentransformation 7}, (x) eines Koordinatenpunk-
tes dar. T,(x) beschreibt eine Rotation, eine Translation und eine Skalierung.
Die Initialisierung der Startposition fiir die Segmentierung wurde mit einer
rigiden Landmarken-Registrierung durchgefiihrt. Die Level-Set-Funktion L.,
besteht aus zwei Regionen, einer auflerhalb und einer innerhalb des Objektes.
Die Objektkontur wird als Zero-Level-Set bezeichnet. Die Segmentierung erfolgt
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durch Optimierung der Parameter p und w. Erfolgreiche Fehlerfunktion waren
das kantenbasierte Optimierungskriterium:

“ . giva p(wi) =0 1
Eedge = i mit f; = ' dgi= —+—+, 2
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wobei VI(x;) den Gradienten des zu segmentierenden MRT-Volumen I an der
Stelle ®; = (x1,y;, 2;) darstellt, sowie das Binary-Mean-Optimierungskriterium

Emean = —%(,LL - U)' (3)

Hierbei stellen p und v die mittleren Grauwertintensitédten des MRT-Volumens
innerhalb und auflerhalb des Zero-Level-Sets dar. Die Fehlerfunktionen FEeggc
und Fpean wurden gleichzeitig optimiert, indem die Fehlerfunktion FE,,.4 =
FErean/Fedge minimiert wurde. Zur Optimierung wurde die CMA-Evolutions-
strategie [9] verwendet. Zur lokalen Verbesserung der Segmentierung wurde zu-
sétzlich ein Laplacian Level-Set-Verfahren aus der ITK-Libary angewendet.

3 Ergebnisse

In drei unterschiedlichen MRT-Sequenzen und einem Fusionsdatensatz eines Pro-
banden wurde der Femur segmentiert. Abbildung 1 zeigt die Segmentierungser-
gebnisse in allen vier Datensédtzen nach der Shape-based Level-Set-Segmentie-
rung. In Abbildung 2 sind die Segmentierungsergebnisse mit zusétzlicher lokaler

Abb. 1. Shape-based Level-Set-Segmentierung; die weifle Line repréasentiert das Seg-
mentierungergebnis a) T2-gewichtete MRT-Sequenz b) T1-gewichtete MRT-Sequenz
¢) T1l-gewichtete MRT-Sequenz mit Wasseranregung d) Fusionsdatensatz aus den in
b) und c) dargestellten Datensiitzen. Die Pfeile markieren Regionen, an denen das
Segmentierungsergebnis noch nicht perfekt auf der Knochenoberfliche liegt.
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Optimierung durch das Laplacian Level-Set-Verfahren dargestellt. In den Abbil-
dungen 1 a) und c) ist deutlich zu erkennen, dass nach der Shape-based Level-Set
Segmentierung der Knocherand mit dem Modell noch nicht exakt erfasst wurde.
Nach der lokalen Anpassung liegt das Segmentierungsergebniss besser auf dem
Knochenrand (markiert durch die dicken Pfeile) und kleine spezielle Strukturen
des Knochens (markiert durch die diinnen Pfeile), die nicht im Modell enthalten
sind, werden erkannt. Die Rechenzeit, auf einem Intel Core 2 Duo 2,19 GHz
CPU, fiir die Shape-based Level-Set Segmentierung lag bei ca. 2 Minuten. Die
Laplacian Level-Set Segmentierung benétigt ca. 1,5 Minuten.

4 Diskussion

Der Shape-based Level-Set-Segmentierungsalgorithmus zeigt gute Resultate bei
der Segmentierung des Femurs aus allen vier MRT-Datensétzen. Mit der lokalen
Anpassung der Ergebnisse durch die Laplacian Level-Set-Segmentierung konnten
die Resultate noch weiter verbessert werden. Dieses lokale Verfahren fiihrt jedoch
nur zu optimalen Ergebnissen, wenn das initiale Level-Set der Form des Objektes
bereits stark dhnelt. Es ist daher nich alleine einsetzbar, sondern nur als zweiter
Schritt nach der modellbasierten Segmentierung.

Zusammenfassend lisst sich sagen, dass der vorgestellte Algorithmus zuver-
ldssig den Femur aus verschiedenen Datensitzen segmentieren kann. Die Be-

Abb. 2. Shape-based Level-Set-Segmentierung mit zusétzlicher lokaler Optimierung
durch das Laplacian Level-Set-Verfahren; die weifle Line représentiert das Segmentie-
rungergebnis a) T2-gewichtete MRT-Sequenz b) T1-gewichtete MRT-Sequenz ¢) T1-
gewichtete MRT-Sequenz mit Wasseranregung d) Fusionsdatensatz aus den in b) und
c¢) dargestellten Datensétzen. Die Pfeile markieren Stellen der Segmentierung, die sich
durch die lokale Optimierung verbessert haben.
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nutzerinteraktion war sehr gering und die Rechenzeit lag fiir praopertive Pro-
zesse in einem vertretbaren Rahmen. Die Segmentierungsergebnisse kénnen fiir
MRT-Registrierungen mit verschiedenen anderen Modalitdten wie Ultraschall,
CT oder auch 2D-Réntgenbildern verwendet werden. Auflerdem lassen sich drei-
dimensionale Modelle des Femurs erstellen, die auch fiir eine OP-Planungen zur
Verfligung stehen konnen.

Weitere geplante Arbeiten umfassen unter anderem eine Erweiterung des
Modells um eine groflere Zahl von Einzelmodellen. Dadurch konnen mehr Form-
variationen erfasst werden. Auflerdem soll im néchsten Schritt die Initialisierung
der Startposition der Segmentierung mittels einer automatischen Landmarken-
detektion durchgefiithrt werden. Das reduziert die Benutzerinteraktion weiter und
tragt wesentlich zur Einsetzbarkeit des Verfahrens in der Praxis bei.
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