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Zusammenfassung

Objektsuche ist gerade in medizinischen Bilddaten ein bedeutendes und schwieriges
Problem. Fiir Detektionsaufgaben und auch fiir die automatische Initialisierung vieler
Segmentierungsverfahren ist sie von elementarer Bedeutung. Auf Grund der Variabili-
tiat medizinischer Strukturen und der oft schlechten Qualitit medizinischer Bilddaten
werden Objektsuchaufgaben dort derzeit fast durchgéngig manuell durchgefiihrt, da
keine addquaten automatischen Verfahren existieren.

Wir stellen eine Methode vor, mit der beliebige bekannte Strukturen in medizini-
schen Volumendaten sicher und automatisch detektiert und im allgemeinen im selben
Schritt auch gleich grob segmentiert werden kénnen, wenn sie durch ein dynamisches
Formmodell beschrieben werden kénnen. Unser Verfahren basiert auf einer parallelen
Simulation solcher Formmodelle (Stabile Feder-Masse-Modelle) auf den Bilddaten. Sie
werden dabei flichendeckend an allen potentiellen Positionen der zu suchenden Struk-
turen gestartet, passen sich danach aber nur dort an die Daten gut an, wo auch Zielstruk-
turen vorhanden sind. Diese Positionen konnen iiber eine Bewertung der Anpassungs-
qualititen der Modelle ermittelt werden.

Wir haben unser Verfahren an zwei relevanten medizinischen Anwendungsfillen
untersucht: 1. die Detektion von Lymphknoten in Hals-CT-Datensitzen, 2. die automati-
sche Suche und Segmentierung des linken Ventrikels in SPECT-Datensitzen. In beiden
Fillen wurden alle Zielstrukturen sicher gefunden. Lediglich bei der Lymphknotende-
tektion gab es einige falsch positive Funde, die auf die schwierige Unterscheidbarkeit
zu weiteren medizinischen Strukturen in diesen Datensitzen zuriickzufiihren sind.

1 Einleitung

Objektsuche ist gerade in medizinischen Bilddaten ein bedeutendes und schwieriges Pro-
blem. Fiir Detektionsaufgaben und auch fiir die automatische Initialisierung vieler Seg-
mentierungsverfahren ist sie von elementarer Bedeutung. Auf Grund der Variabilitdt medi-
zinischer Strukturen und der oft schlechten Qualitit medizinischer Bilddaten werden Ob-
jektsuchaufgaben dort derzeit fast durchgéngig manuell durchgefiihrt, da keine adidquaten
automatischen Verfahren existieren. Das fiihrt zu deutlich ldngeren Zeiten fiir Bildanalyse-
aufgaben (wie z. B. beim Aufbereiten von Datensitzen durch Segmentierung vieler Struk-
turen), sowie u. U. zu hoheren Fehlerraten, wenn die Zeit wie im klinischen Alltag knapp
ist und Objekte iibersehen werden (siehe Studie in [ST05]).
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Abbildung 1: (a): Ausschnitt aus einer Hals-CT-Schicht, in der ein Lymphknoten (links
Mitte) an ein groBeres kontrastiertes Gefdl (Mitte oben) angrenzt. (b): SPECT-Schicht, in
der der U-férmige linke Herzventrikel weif3 strahlt.

Diese Arbeit baut auf Arbeiten zur Segmentierung mittels dynamischer Formmodelle auf
(z. B. [DTDO05a]). Die dort zu beobachtenden Fihigkeiten dieser Modelle zur lokalen Suche
werden in der vorliegenden Arbeit untersucht und zur Entwicklung eines globalen Suchpro-
zesses eingesetzt. Als Anwendungsbeispiele dienen jeweils eine aktuelle Detektions- sowie
Initialisierungsaufgabe, um die relevanten Einsatzbereiche der Objektsuche in medizini-
schen Daten moglichst groBflichig abzudecken. Bei den Anwendungsbeispielen handelt
es sich um die Detektion vergroferter Lymphknoten in Hals-CT-Datensétzen, sowie um
die automatische Segmentierung des linken Herzventrikels in SPECT-Thorax-Aufnahmen
(siehe Abb. 1).

Als dynamische Formmodelle verwenden wir spezielle, um eine Torsionskraft erweiterte
Feder-Masse-Modelle, die durch diese zusitzliche Kraft eine direkte Moglichkeit zur fle-
xiblen Formerhaltung besitzen und daher praktisch nicht kollabieren. Diese Modelle heiflen
Stabile Feder-Masse-Modelle (englisch: SMSMs) und sind in [DTDO05b] beschrieben. Sie
sind kraftgesteuert und werden zeitdiskret nach der Newton-Mechanik simuliert. Den Be-
zug zu einem Datensatz bauen sie dementsprechend iiber an den Massen befindliche Senso-
ren auf, die entsprechend den lokalen Bildinformationen Krifte erzeugen, die das Modell
zu bestimmten Merkmalen und Strukturen im Datensatz hinbewegen bei gleichzeitiger For-
merhaltung, die durch die Feder- und Torsionskrifte bedingt wird.

2 Verwandte Arbeiten

Die Suche nach Objekten in Bilddaten ist ein weites Forschungsfeld. Ein groBer Teil der An-
sdtze beschiftigt sich dabei mit der Erkennung und Verfolgung von Objekten in projektiven,
zweidimensionalen Bildern (z. B. Fotos), wo Verdeckungen und variierende Objektansich-
ten eine Rolle spielen, die Datengréf3e aber eher klein ist. In diesen Ansédtzen wird daher
verstirkt auf die Identifikation und Relation spezifischer, unterscheidender Objektmerkma-
le gesetzt. Als Beispiel seien hier [FH05, CdFB04, FTG04, BMP02] genannt.

Auch globale Optimierungsverfahren, die Modelle verschiedenster Natur, an die gesuchten



Objekte anzupassen versuchen, wie z. B. [CYES00, JZL96, KSC92, Bal81], sind hiufig in
diesem Bereich der Objektsuche zu finden.

Fiir die Objektsuche in groBen medizinischen Volumendaten sind diese Verfahren jedoch
im allgemeinen ungeeignet, da ihre globalen Optimierungsansétze fiir diese groSen Daten-
sdtze zu ineffizient sind. Dariiber hinaus wird die Objektform nicht direkt beriicksichtigt,
obwohl diese oft ein wesentliches Erkennungsmerkmal ist, da sie weder durch Verdeckun-
gen noch durch verschiedene projektive Ansichten verdndert wird. Zudem sind diese Mo-
delle fiir spezifische Suchaufgaben oft nur sehr aufwendig konstruierbar.

Fiir Suchaufgabe in gro3en medizinischen Volumendaten sind dreidimensionale Formmo-
delle interessant, wie sie oft auch fiir Segmentierungsaufgaben in medizinischen Daten ver-
wendet werden. Diese konnen mit der Datengro3e umgehen und die Form- und Grauwert-
spezifika medizinischer Strukturen beschreiben. Einzelne Objektteile sind hier im allgemei-
nen nicht spezifisch genug, um mit hoher Sicherheit auf das ganze Objekt schlussfolgern
zu konnen. Typische Formmodelle in diesem Bereich sind, neben den in der Einleitung
erwihnten SMSMs, Active Shape Models ([CTCG95]), Simplex Meshes ([Del94]) und
Superquadriken ([BCA98]).

Fiir die Suchaufgaben in dieser Arbeit eignen sich SMSMs am besten, da sie sich fiir viele
Zielstrukturen besonders leicht und effizient erzeugen und handhaben lassen. Desweiteren
sind sie lokal besonders formflexibel, was dem Wesen medizinischer Strukturen entspricht,
und ermoglichen eine direkte Bestimmung ihrer Anpassungsgiite. Zudem ist interessant,
dass die direkten Vorldufer der SMSMs bereits in [BAZT04] im Rahmen einer stochasti-
schen Suche verschiedener Objektteile zur Objektklassifikation eingesetzt wurden. Weitere
Arbeiten iiber den Einsatz anderer Formmodelle zur Objektsuche sind uns nicht bekannt.

3 Methode

Mit der hier vorgestellten Methode kdnnen beliebige bekannte Strukturen in medizinischen
Volumendaten sicher und automatisch detektiert und im allgemeinen im selben Schritt auch
gleich grob segmentiert werden. Dazu miissen diese Strukturen jedoch adédquat durch dyna-
mische Formmodelle beschreibbar sein, worauf im Abschnitt 3.1 eingegangen wird.

Die Suche selbst basiert auf einer parallelen Simulation dieser Formmodelle auf den Bild-
daten, wobei in dieser Arbeit Stabile Feder-Masse-Modelle zum Einsatz kommen, die fiir
eine lokale Suche besonders geeignet sind. Sie werden dabei flichendeckend an allen poten-
tiellen Positionen der zu suchenden Strukturen gestartet, und fithren auf diese Weise eine
globale Suche auf den Daten durch. Abschnitt 3.2 geht im einzelnen auf diesen Suchprozess
ein, wihrend in Abschnitt 3.3 abschlieBend noch ein paar wichtige Implementierungsaspek-
te betrachtet werden sollen.

3.1 Anforderungen

Der globale Suchprozess besteht aus unabhingigen lokalen Suchprozessen, deren jeweili-
ge Aktionsbereiche im Idealfall eine Partition auf dem Suchraum bilden sollten. Wesent-
lich fiir die Korrektheit des Suchergebnisses ist dabei, dass in der Summe der gesamte



Suchraum liickenlos abgedeckt wird, wéihrend die paarweise Durchschnittsfremdheit der
lokalen Suchbereiche lediglich fiir die Effizienz wesentlich ist. Im Sinne der Einfachheit
und damit auch der Effizienz ist es zusitzlich wiinschenswert, dass diese Bereiche alle die
gleiche Form, Gro3e und Ausrichtung haben, so dass sie uniform behandelt werden kénnen.
Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit eine Partition aus kongruenten, achsenparallelen
Quadern gewihlt.

Damit ein Modell eine lokale Suche in solch einem Suchbereich erfolgreich durchfiihren
kann, muss es drei Anforderungen erfiillen. Das sind die Zielstrukturtreue, die Monotonitdit
des Suchbereichs und die Messbarkeit der Anpassungsgiite, wie im folgenden detailliert
ausgefiihrt wird.

Zielstrukturtreue

Das Modell muss die Zielstruktur modellieren, d. h., dass die Zielstruktur im Suchbereich
des Modells ein lokales Minimum bzgl. der implizit durch seine Bewegungsgleichungen ge-
gebenen Zielfunktion sein muss. Dies gewihrleistet, dass die Zielstruktur bei hinreichend
nahem Start der Suche immer gefunden wird. Dazu muss das Modell die Form- und Grau-
wertmerkmale der Zielstruktur stabil nachbilden, um sie gegen andere Strukturen abgren-
zen zu konnen. Zugleich muss es aber auch genug Flexibilitit besitzen, unerwartete Auspri-
gungen der Zielstruktur zu modellieren (z. B. durch Rauschen, Weichgewebedeformation,
natiirliche Formvarianz oder kleinere pathologische Verdnderungen bedingt).

[DDTO06] beschreibt die Konstruktion von SMSMs anhand beispielhaft gewihlter Segmen-
tierungen, die quasi einen Erwartungswert des Modellwissens darstellen, es aber nicht in
seiner systembedingten lokalen Varianz beschrinken, die zur Modellierung oben genannter
unerwarteter Auspragungen notig ist. Es wird gezeigt, wie es moglich ist, SMSMs effizi-
ent fiir Zielstrukturen so zu konstruieren, dass sie fiir deren Segmentierung adidquat sind.
Hierfiir ist die Zielstrukturtreue eine Voraussetzung, da sonst die Modelle auch bei bester
Initialplatzierung nicht auf der Zielstruktur konvergieren wiirden, was zwangsldufig in einer
schlechten Segmentierung resultieren muss.

Monotonitit des Suchbereichs

Das Modell sollte eine Zielstruktur in seinem Suchbereich sicher finden, wenn es in der
Mitte desselben gestartet wird. Das ist nur der Fall, wenn die Zielstruktur das monoton
nichstgelegene lokale Minimum im Sinne der Zielfunktion des Modells in seinem Suchbe-
reich ist'. Insbesondere heiBt das, dass es keine zwei Zielstrukturen in diesem Suchbereich
geben darf, da es sonst mindestens eine nicht sicher finden kann. Diese Monotonitit muss
nur dann fiir einen Suchbereich gelten, wenn in diesem tatsichlich eine Zielstruktur vor-
handen ist.

Existiert nur eine Zielstruktur im Suchbereich, so gibt es zwei verschiedene Griinde fiir
das Auftreten monoton niher gelegener lokaler Minima. Zum einen kann es weitere lokale

IDie Position einer Zielstruktur sei hierfiir der Eindeutigkeit halber mit IThrem Mittelpunkt (Schwerpunkt)
angenommen.
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Abbildung 2: (a): Das orange Schachbrett-Modell ist in einem falschem, internen lokalen
Minimum der Zielfunktion konvergiert. (b): Das orange Schwarzer-Kreis-Modell wurde
von dem niher liegenden schwarzen Viereck angezogen.

Minima geben, die ebenfalls durch die Zielstruktur bedingt sind und zwischen Modellstart-
punkt und Zielstruktur liegen (wie z. B. sich wiederholende Muster bei einem Schachbrett,
siehe Abb. 2a). Neben diesen internen Minima kann es auch externe geben, die aus anderen
Strukturen im Zielbereich resultieren, und das Modell auf Grund ihrer anfinglichen Nihe
komplett oder teilweise zu sich lenken (siehe Abb. 2b fiir ein Beispiel einer prominenten
Nachbarstruktur).

Fiir eine effiziente globale Suche ist eine Partition des gesamten Suchraums wiinschens-
wert, die ihn in moglichst wenige grofe lokale Suchbereiche zerlegt. Je grofer diese Such-
bereiche sind, desto mehr lokale Minima konnen in ihnen auftreten. Durch Verkleinern
des Suchbereiches konnen beide Arten von Minima (interne und externe) als jeweils mono-
ton nichstgelegenes ausgeschlossen werden. Da externe Minima au3erhalb der Zielstruktur
liegen, interne aber innerhalb oder in direkter Objektnihe, werden externe Minima durch
Verkleinern des Suchbereiches im allgemeinen zuerst ausgeschlossen. Interne Minima sind
daher problematischer, da sie meist eine stirkere Verkleinerung des Suchraumes erfordern.
Sie sind im Gegensatz zu externen Minima aber nur durch die Zielstruktur bzw. durch ihre
Modellierung bedingt und daher im Vorfeld bekannt, so dass u. U. versucht werden kann,
die Modellierung zu dndern (z. B. sich wiederholende Muster als Ganzes durch Komplex-
sensoren zu modellieren, so dass nicht ein lokales Minimum pro Muster, sondern nur ein
gesamtes Minimum existiert).

Es gibt verschiedene Faktoren, die sich positiv auf die zu wihlende GroBe des Suchbereichs
eines Modells auswirken, in dem sie potentielle lokale Minima vermeiden. Hierzu gehort
der Einsatz von Verfahren zur kontextbasierten Merkmalsfilterung, die die Merkmalsfiille
abhingig vom aktuellen Modellzustand verringern (bspw. richtungsgefilterte Kantensenso-
ren im Vergleich zu normalen Kantensensoren, die auf alle Kanten gleich reagieren und die
aktuelle Modellausrichtung nicht mit einbeziehen ([DDST06] weist diese Effekte an drei
Anwendungsbeispielen nach)). Dadurch konnen viele interne und externe lokale Minima
so stark abgeschwicht werden, dass sie keine lokalen Minima mehr sind.

Weiterhin sind moglichst kompakte (gefiillte, konvexe) Zielstrukturen von Vorteil (z. B.
ein Herz-Ventrikel, zu dem neben der Ventrikelwand auch das Ventrikelinnere gehort, im
Gegensatz zur reinen Ventrikelwand ohne das Innere). Auf diese Weise konnen externe lo-



kale Minima definitiv durch Verkleinern des Suchbereiches ausgeschlossen werden, da sie
im Inneren der Zielstruktur nicht mehr auftreten kdnnen. Zudem wird durch die so eben-
falls modellierbaren inneren Bereiche im allgemeinen die Anziehungsreichweite erhoht, da
auch weiter entfernt groBflichigere Uberlappungen von Modell und Zielstruktur maglich
sind, was das Modell dann sicherer zum Ziel fiihrt.

Die GroBe des Suchbereiches sollte damit im Idealfall dem Minimum der garantierten
Modellanziehungsreichweiten aller moglichen Ausprigungen der Zielstruktur entsprechen.
Bei Zielstrukturen ohne interne lokale Minima ist dieser Bereich mindestens so gro3, wie
die Menge der Positionen, an denen das Modell komplett im Inneren der Zielstruktur liegt,
was vor allem fiir Modelle, die bei Anpassungsstart (Simulationsstart) kleiner als die Ziel-
strukturen sind (z. B. das Lymphknotenmodell, sieche Abb. 3), zutrifft.

In der Praxis liegt bei einer kompakten Zielstruktur ohne innere lokale Minima die Suchbe-
reichsgrofe oft bei der Hilfte der ZielstrukturgroBe (in jeder Dimension). Bei dieser Grofie
beginnt ein Modell, das in der Mitte seines Suchbereiches gestartet wird, innerhalb der
Zielstruktur mit der Suche und befindet sich dabei garantiert ndher an ihrem Mittelpunkt
als an ihrem Aufenrand, so dass es sich zielstrebig auf die Zielstruktur zubewegen wird, sie
nicht verpasst und auch nicht abgelenkt wird. Daher sind in diesem Fall die verwendeten
Modelle auch robust beziiglich ihrer Initialplatzierung bis zu einer Abweichung von einem
halben Objektdurchmesser (in jeder Dimension) vom Mittelpunkt der Zielstruktur, wie in
Abs. 4.2 detailliert festgestellt wird.

Messbarkeit der Anpassungsgiite

Eine weitere Voraussetzung fiir Verwendbarkeit der Modelle zur lokalen Suche ist die Mog-
lichkeit, die erreichte Anpassungsgiite der Modelle nach deren Konvergenz gegen eine
Struktur im Datensatz zu messen. Die Anpassungsgiite driickt aus, wie gut die vom Mo-
dell erwarteten Form- und Grauwerteigenschaften im Datensatz wiedergefunden werden
konnten, wie sehr also die Struktur, an die sich das Modell angepasst hat, der modellierten
Zielstruktur dhnelt. Dafiir miissen sowohl Informationen iiber die Korrespondenz der ange-
passten Modelle zum Datensatz, als auch Informationen iiber die aufgetretene Verformung
beriicksichtigt werden.

In [DTO7] werden diese Informationen im Fall der SMSMs effizient gewonnen, die als
besonders geeignet zur Bestimmung der Anpassungsgiite herausgestellt werden. Diese In-
formationen werden zu einer Anpassungsgiitefunktion verkniipft, die Werte zwischen 0
(schlechte Anpassungsgiite) und 1 (gute Anpassungsgiite) annehmen kann und deren Para-
meter aus einer erfolgreichen Anpassung automatisch gelernt werden. Anhand einer Plau-
sibilitdtsbetrachtung der moglichen Verhaltensweisen und verschiedener Experimente wird
diese Giitefunktion erfolgreich evaluiert.

3.2 Suchprozess

Die hier vorgestellte modellbasierte Objektsuche nutzt die im vorherigen Abschnitt vorge-
stellte Fahigkeit dynamischer Formmodelle (hier SMSMs) zur lokalen Suche. Durch Si-
mulation einer Modellpopulation mit definierten, individuellen Suchbereichen wird eine
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Abbildung 3: Ablauf der Lymphknotendetektion. (a): Initialplatzierung der Modellpopu-
lation gemil der Erwartungskarte (siehe Abs. 3.2.2). (b) - (f): Fortschritt der Simulation,
Modelle werden verworfen bzw. dehnen sich aus anderen Schichten in die aktuelle aus. (g):
Ende der Suche, zwei Strukturen wurden von jeweils mehreren Modellen gefunden. (h):
Auswahl der am besten angepassten Représentanten aus den Strukturmodellgruppen.

globale Suche erreicht. Wesentlich fiir den Erfolg der Suche sind neben den oben vorge-
stellten Anforderungen an die Modelle vor allem der Aufbau und die spitere Reduktion
dieser Population, von denen Erfolg und Effizienz des Suchprozesses abhingen.

3.2.1 Ablauf

Der Suchprozess beginnt mit dem Erzeugen und Platzieren der Modellpopulation. Hierzu
werden in Anlehnung an Abs. 3.1 Instanzen des Suchmodells an den Kreuzungspunkten
eines rechtwinkligen, achsenparallelen Gitters adiquater Dichte {iber den Datensatz initial
platziert, so dass ihre lokalen Suchbereiche den gesamten Datensatz liickenlos abdecken.
Nun wird die Simulation der dynamischen Modelle parallel gestartet und durchgefiihrt, bis
ihre Bewegung konvergiert (Abb. 3 vermittelt einen Eindruck vom Ablauf dieser Populati-
onssimulation). Alle Modelle, die danach nicht einer gewissen, zuvor festgesetzten Anpas-
sungsgiite geniigen, werden verworfen. Die anderen haben sich erfolgreich einer Zielstruk-
tur angepasst.

Gerade bei grofleren Zielstrukturen ist damit zu rechnen, dass sie im Suchbereich mehrerer
Modelle der Population liegen und somit auch von mehreren Modellen gleichzeitig gefun-
den werden konnen. Daher miissen Modelle, die die gleiche Struktur gefunden haben, nach
der Simulation zusammengefasst und auf ein Modell reduziert werden. Als Indikator fiir
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Abbildung 4: (a): Zwei Strukturen wurden durch jeweils mehrere, an verschiedenen Punk-
ten gestartete Modelle gefunden. (b): Nach Gruppierung der Modelle wurde pro Struktur
das Modell mit der besten Anpassungsqualitit ausgewdhlt.

die Anpassung an eine gemeinsame Struktur wird ein volumenbasierter Teilmengenkoeffizi-
ent k durch Gleichung 1 eingefiihrt, der im Extrem im Falle einer Teilmengenbeziehungen
zweier Modelle M; und My den Wert 1 ist und im anderen Extrem der Durchschnitts-
fremdheit den Wert O annimmt. Die Teilmengenbeziehung wird hier bewusst anstelle einer
Gleichheitsbeziehung als Ideal fiir eine Gruppierung betrachtet, da das Finden eines Teiles
einer Struktur keiner anderen Struktur zugerechnet werden kann.
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Nach erfolgter Gruppierung der erfolgreich angepassten Modelle auf Basis eines hohen
Schwellenwertes von k wird zur Reprisentation einer jeden Gruppe das Individuum mit der
besten Anpassungsgiite ausgewdhlt und der Rest verworfen. Auf diese Weise wird neben
dem Suchergebnis ein moglichst gutes Segmentierungsergebnis sichergestellt, da eine hohe
Anpassungsgiite im allgemeinen mit einer hohen Segmentierungsgiite einhergeht (sieche
[DTO7]). Abb. 4 zeigt den Effekt der Auswahl aus solchen Gruppierungen.

Ist die Anzahl der im Datensatz vorhandenen Zielstrukturen bekannt (z. B. ist genau ein
linker Ventrikel zu erwarten), so kann genau diese Anzahl unter den verbliebenen Modellen
wieder auf Basis der besten Anpassungsgiite ausgewihlt werden.

k = maz{

3.2.2 Populationsreduktion

Auf Grund der erforderlichen Startgitterdichte bei kleinen Zielstrukturen (z. B. Lymphkno-
ten) entstehen auf realen medizinischen Volumendaten sehr gro3e Modellpopulationen, die
sehr groBe Laufzeiten des oben beschriebenen Suchprozesses verursachen. Der Grofteil
der eingesetzten Modelle findet jedoch keine Zielstrukturen. Je frither das erkannt wird,
desto friiher sollten daher diese Modelle zur Steigerung der Effizienz des gesamten Such-
prozesses aus der Modellpopulation entfernt werden. Diese Tatsache kann dabei anhand
verschiedener Faktoren erkannt werden, die im folgenden niher beschrieben werden.
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Abbildung 5: Originalschichtbild einer CT-Aufnahme des Halses mit drei durch verschiede-
ne Erwartungskarten gefilterten Varianten. (a): Originalbild. (b): Grauwerterwartungskarte
der Lymphknoten. (¢): Anatomische (Zielbereichs-)Erwartungskarte der Lymphknoten. (d):
UND-verkniipfte Erwartungskarte aus (b) und (c).

Erwartungskarten Die Zielstrukturen in medizinischen Bilddaten liegen im allgemei-
nen nicht beliebig im Datensatz verteilt. Fast immer sind sie nur in gewissen Regionen
des Datensatzes anzutreffen. Diese Regionen konnen sich z. B. durch einen bestimmten
Grauwertbereich oder die rdaumliche Nihe zu bestimmten Landmarken oder Organen aus-
driicken (siehe Abb. 5). Zudem kann Wissen aus vorhergehenden Segmentierungen anderer
Strukturen zum Ausschluss potentieller Suchregionen genutzt werden, indem nur noch die
unsegmentierten Regionen zur Suche freigegeben werden. Diese zuldssigen Suchregionen
konnen durch binire Erwartungskarten beschrieben werden?. Durch einen Durchschnitt
mehrerer solcher Erwartungskarten kann der Suchraum teils erheblich eingeschrinkt wer-
den, indem Modelle die den Erwartungsbereich wihrend der Suche verlassen, sofort aus
der Modellpopulation entfernt werden.

Anpassungsgiite Die Anpassungsgiite kann neben der finalen Bestimmung der erfolg-
reich angepassten Modelle auch zur Reduktion der Population wihrend des Suchprozesses
benutzt werden. Da erfolgreiche Modelle im allgemeinen in der Nihe der Zielstrukturen ge-
startet wurden (meist mit deutlicher Uberlappung), haben sie bereits zu Simulationsbeginn
eine deutlich erhohte Anpassungsgiite, die sich wihrend ihrer Anpassung weiter erhoht. Da-
her kann eine untere Anpassungsgiite festgesetzt werden, unterhalb derer Modelle wihrend
des Suchprozesses aus der Population entfernt werden. Diese untere Zulédssigkeitsschranke
fir die Anpassungsgiite kann mit fortschreitender Suche progressiv bis zur Hohe der fi-
nalen Anpassungsgiite aus Abs. 3.2.1 gesteigert werden, so dass nach einer festgelegten
Simulationschrittzahl nur noch erfolgreich angepasste Modelle existieren.

2Erwartungskarten konnen auf verschiedenste Weise, je nach dem zur Verfiigung stehenden Wissen, berechnet
werden. Z. B. kann der Raum in einem gewissen Abstand um eine bereits bekannte / segmentierte Struktur als
moglicher Vorkommensbereich fiir bestimmte andere Strukturen in einer Erwartungskarte markiert werden.



Skalierung Nach erfolgter Anpassung kann auch die festgestellte Modellskalierung zur
Populationsreduktion herangezogen werden, wenn bekannt ist, dass die Zielstrukturen eine
gewisse Grofle nicht unter- bzw. iiberschreiten. Hier hat die Reduktion jedoch die Aufgabe,
falsch-positive Ergebnisse auszuschlieen, anstatt die Effizienz zu steigern. Analog hierzu
sind noch weitere Merkmale denkbar, die zur Identifikation falsch-positiver Funde nach
dem Ende der Suche geeignet sind.

3.3 Implementierungsaspekte

Da es sich bei der hier vorgestellten Suchtechnik um die Simulation einer groen Modell-
population auf teilweise sehr groen Volumenbilddaten handelt, kommt der speicher- und
laufzeiteffizienten Implementation eine wesentliche Rolle zu.

Wichtig war hierbei die Nutzung eines Caching-Konzeptes, mit dessen Hilfe die wiederhol-
te Berechnung der diversen Gradienten auf den Datensitzen vermieden werden konnte. Da
der benotigte Cache fiir den Hauptspeicher jedoch deutlich zu groB3 gewesen wire, wurden
nur die von den Modellen tatsidchlich benutzten Regionen zwischengespeichert, und das
auch nur in dem Zeitraum, in dem sich die Modelle dort aufhielten.

Zudem wurde fiir die Simulation der einzelnen Modelle eine maximale Schrittzahl festge-
legt, da es trotz angemessener Dampfung in gro3en Modellpopulationen immer wieder Mo-
delle gibt, die bei zeitdiskreter Simulation nicht konvergieren, sondern nach einiger Zeit in
einem semistabilen Zustand im Rahmen einer tolerierbaren Anpassungsabweichung leicht
oszillieren.

4 Experimente und Diskussion

Wir haben unser Verfahren an zwei relevanten medizinischen Anwendungsfillen unter-
sucht:

1. die Detektion von Lymphknoten in Hals-CT-Datensitzen und

2. die automatische Suche und Segmentierung des linken Ventrikels in SPECT-
Datensitzen.

Dadurch werden die beiden Haupteinsatzgebiete der hier vorgestellten Objektsuchmethode
abgedeckt: Strukturdetektion und Struktursegmentierung mit automatischer Initialplatzie-
rung.

Die Experimente wurden dabei auf einem modernen Standard-PC (Pentium 4, 3.2 GHz, 1
GB RAM) durchgefiihrt.

4.1 Datenmaterial

Im ersten Anwendungsfall wihlten wir vier typische Regionen aus einem CT-Datensatz
des Halses aus, die nach vergroferten Lymphknoten durchsucht werden sollten. Diese Re-
gionen wurden durch Resampling auf isotrope VoxelgroBe (0,412x0,412x0,412 mm)
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Teilregion Lagebeschreibung  Anz. vergrof. Lymphkn. GroBe in Voxeln

X Y Z
Region 1 V. jugularis rechts 7 80 113 233
Region 2 V. jugularis links 12 110 137 222
Region 3 Unterkiefer rechts 4 142 110 76
Region4  Unterkiefer links 6 106 110 80

Tabelle 1: Ubersicht der gewihlten Teilregionen aus dem untersuchten Hals-CT-Datensatz

transformiert, da das fiir eine sinnvolle Gradientenberechnung in der Modellsimulation not-
wendig ist. Die ndheren Spezifika der einzelnen Regionen sind Tab. 1 zu entnehmen.

Im zweiten Anwendungsfall standen uns 7 Thorax-SPECT-Datensitze jeweils mit
einer von einem Experten durchgefiihrten Handsegmentierung des linken Herzven-
trikels als Goldstandard zur Verfiigung. Die VoxelgroBe war hier bereits isotrop
(4,795x4,795%x4, 795 mm). Die Datensitze besalen zwischen 25 und 38 Schichten zu
je 128x128 Voxeln, bevor sie leicht auf die Bounding-Box des Patientenquerschnitts be-
schnitten wurden. Nur zwei der Datensétze stammten von gesunden Patienten, die anderen
zeigten infarktbedingte Ausfille bis zu 25 %.

Zu beiden Anwendungsfillen existierten aus Vorarbeiten bereits konstruierte dreidimensio-
nale SMSMs (siehe Abb. 6), die zur addquaten halbautomatischen Segmentierung (nach ma-
nueller Startplatzierung) der vergro3erten Lymphknoten (groBer als 8 mm) bzw. des linken
Ventrikels geeignet waren (sieche [DSPT06, DTDO05a]). Damit sind sie gemiiB Abs. 3.1 auch
zur lokalen Suche nach diesen Strukturen geeignet. Da es sich zudem um SMSMs handelte,
existierte ebenfalls bereits eine Methode zur Bestimmung ihrer Anpassungsgiite ([DTO07]),
was eine weitere Voraussetzung nach Abs. 3.1 darstellt. Das Lymphknoten-Modell war mit
3 mm Startdurchmesser deutlich kleiner als die Zielstrukturen, um auf Grund der sehr varia-
blen Lymphknotenumgebung vollstindig im Inneren der Zielstrukturen starten zu konnen,

Abbildung 6: (a): 2D-Schema des verwendeten 3D-Lymphknotenmodells. AuBen sind die
Kanten- und innen die Grauwertsensoren zu sehen. Fett dargestellte Federn sind besonders
steif. (b): verwendetes 3D-Modell des linken Herzventrikels. Gut zu sehen ist hier, dass
auch das Ventrikelinnere durch Massen/Sensoren und Federn modelliert wird.
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Anwen- Anpas- Anpas- maximale  minimale  Teilmeng.-
dungsfall sungsgiite  sungsgiite  Schrittzahl  Skalierung Koeff.-

(Start) (Ende) Schwellw.
Lymphknoten 0,6 0,8 250 2,0 0,7
Ventrikel 0,5 0,75 250 - 0,7

Tabelle 2: verwendete Parameter in den Suchprozessen beider Anwendungsfille (Die Re-
duktion auf Grund einer Skalierungsuntergrenze wurde fiir die Ventrikelsuche nicht beno-
tigt.)

bevor es seine Grofe durch die dynamische Anpassung an sie angleicht. Im Gegensatz
dazu besall das Ventrikelmodell bei einer eher fixen Ventrikelumgebung zu Beginn schon
ZielstrukturgroBe.

4.2 Suchprozess

Fiir den Suchprozess laut Abs. 3.2 miissen einige Parameter festgelegt werden. Die Dichte
des Startpunktgitters wurde gemil Abs. 3.1 etwas unterhalb der halben erwarteten mini-
malen Objektdurchmesser gewihlt, so dass sich fiir die Lymphknotendetektion 3,5 mm
Gitterdichte bei minimal zu suchender Objektgrofle von 8 mm und bei der Ventrikelseg-
mentierung 25 mm Gitterdichte bei geschitzter minimaler Objektgrofle von 60 mm erga-
ben. Die Gitterdichten kdnnen problemlos so gewéhlt werden, da es sich in beiden Anwen-
dungsfillen um kompakte Modelle handelt (sowohl Lymphknoten- als auch Ventrikelm-
odell modellieren ihr Inneres mit) und so keine verschiedenen internen lokalen Minima der
Modellzielfunktion bestehen.

Diese aus der Theorie in Abs. 3.1 gewonnen Werte werden zudem fiir beide Anwendungs-
fille durch praktische Untersuchungen iiber die Robustheit der Segmentierungsgiite gegen-
tiber der Initialplatzierung bestitigt. So ermittelt [DT07], dass die Segmentierungsgiite der
Lymphknotenmodelle erst ab einer Startposition, die iiber die Hilfte des Objektradius vom
Mittelpunkt entfernt liegt, beginnt nachzulassen. Ebenfalls haben wir fiir die Segmentie-
rung des linken Ventrikels in SPECT festgestellt, dass der Startpunkt des Modells um bis

Teilregion Modelle Modelle Modelle richtig-positiv ~ falsch- Laufzeit
gesamt  gestartet erfolgr.  (Detektionsrate) positiv  in sec

Region 1 3920 294 7 7 (100%) 0 235
Region 2 5967 346 18 12 (100%) 6 419
Region 3 1989 184 7 4 (100%) 3 206
Region 4 1690 134 6 6 (100%) 0 140
Summe 13566 958 38 29 (100%) 9 1000

Tabelle 3: Ergebnisse der Lymphknotendetektion. Zusitzlich zur Anzahl der richtig-
positiven Ergebnisse wurde der gefundene Anteil der insgesamt zu detektierenden Lymph-
knoten (Detektionsrate) angegeben, der fiir diese Anwendung wesentlich ist.
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Datensatz  Modelle Modelle Modelle richtig- falsch-  mittl.  Laufzeit

gesamt gestart. erfolg.  positiv  positiv  Abst. in sec
(best.) in mm

Datensatz 1 1710 7 1 1 (ja) 0 2,36 144
Datensatz2 1080 23 1 1 (ja) 0 2,07 287
Datensatz3 1512 91 3 1 (ja) 2 2,04 1076
Datensatz 4 1792 63 1 1 (ja) 0 2,70 653
Datensatz 5 2160 30 1 1 (ja) 0 2,90 361
Datensatz6 1120 68 1 1 (ja) 0 2,11 391
Datensatz 7 2160 33 2 1 (ja) 1 1,70 477
Durchschnitt 1648 45 1.4 1 (ja) 0,4 2,27 484

Tabelle 4: Ergebnisse der automatischen Segmentierung des linken Herzventrikels. Zusitz-
lich zur Anzahl der richtig-positiven Ergebnisse, die hier maximal 1 sein kann, wurde an-
gegeben, ob das Modell mit der besten Anpassungsgiite ebenfalls darunter ist, da dieses
Modell im Zweifelsfall immer das entscheidende ist, wenn im Datensatz nur genau eine
Zielstruktur gefunden werden soll.

zu 15 mm vom Ventrikelmittelpunkt abweichen darf, ohne dass eine deutliche Verschlech-
terung der resultierenden Segmentierungsgiite zu erwarten ist.

Die weiteren Parameter konnten leicht experimentell bestimmt werden, da die Suche ihnen
gegeniiber recht robust ist und ein gewisser Spielraum fiir ihre Wahl existiert. Sie sind in
Tab. 2 aufgefiihrt.

Als Erwartungskarten kamen im ersten Fall eine kombinierte Anatomiebereichs- und Grau-
wertbereichskarte (UND-verkniipft) und im zweiten Fall eine Erwartungskarte, die ledig-
lich den Patientenquerschnitt beschrieb, zum Einsatz.

Die Ergebnisse aus den Suchprozessen in den beiden Anwendungsfillen sind in den Tabel-
len 3 und 4 aufgelistet. Beispielhafte Ergebnisse aus den Anwendungsfillen sind in Abb. 7
dargestellt. In beiden Anwendungen wurden alle Zielstrukturen in den Datensétzen gefun-

7

&

(@) (b)

Abbildung 7: (a): zwei gefundene Zielstrukturen bei der Lymphknotendetektion, die falsch-
positive ist mit F markiert. (b): automatische Segmentierung des linken Herzventrikels.
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Teilregion Erwar- Anpas- Erwar- Anpas-  Skalierung Gruppen-
tungskarte sungsgiite tungskarte sungsgiite (Ende) auswahl

(Init.) (Init)  (Simul)  (Simul.) (Ende)
Region | 3388 238 26 255 11 8
Region2 5151 470 22 279 11 23
Region 3 1507 298 4 141 22 13
Region 4 1348 208 6 103 8 14
Summe 11394 1214 58 778 52 58

Tabelle 5: Aufschliisselung der wihrend der Lymphknotendetektion verworfenen Modelle
nach Reduktionskriterium und Prozessphase, in der die Reduktion stattfand. Doppelzih-
lungen von Lymphknoten waren moglich (Ausschluss auf Grund mehrerer Kriterien zur
gleichen Zeit).

den. Im ersten Fall gab es einige falsch-positive Ergebnisse, die fiir dieses Anwendungs-
gebiet selbst im Vergleich zur manuellen Expertensuche als sehr wenig zu betrachten sind
(vergleiche [ST05]). Dazu ist weiterhin anzumerken, dass die falsch positiven Ergebnis-
se (meist kontrastierte BlutgefiBe) auf Grund ihrer Ahnlichkeit durchaus die modellierten
Lymphknotenform- und -grauwerteigenschaften erfiillen, sich aber durch ihren nicht mo-
dellierten Kontext von den echten Lymphknoten unterscheiden (sieche Abb. 7). Hier wiirde
zusitzliche Information iiber die Lage der Blutgefilie, wie sie des ofteren in der Praxis er-
stellt wird, einen Ausschluss dieser falsch-positiven Ergebnisse ermoglichen. Im Gegensatz
dazu sind im zweiten Anwendungsfall die falsch-positiven Ergebnisse auf Artefakte zuriick-
zufiihren, die durch iiberstrahlende Teile der Leber, die in manchen der SPECT-Aufnahmen
noch teilweise enthalten ist, verursacht werden.

Die Tabellen zeigen ebenfalls Laufzeiten der Suchprozesse im Minutenbereich, welche
eine Voraussetzung fiir einen praktischen, sogar klinischen Einsatz sind. Ein Grund fiir
diese niedrigen Laufzeiten liegt in der hohen Quote frithzeitig aus der Modellpopulation
ausgeschlossener Individuen, die fiir den ersten Anwendungsfall in Tab. 5 beispielhaft auf-
geschliisselt wurden.

5 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein auf der Populationssimulation dynamischer Formmodelle
(SMSMs) basierendes Suchverfahren fiir Strukturen in medizinischen Volumendaten vor-
gestellt. Die globale Suche wird dabei durch die verteilte, lokale Suche der einzelnen Mo-
dellindividuen erreicht. SMSMs haben sich fiir diesen Zweck als besonders geeignet her-
ausgestellt.

In zwei relevanten Anwendungsfillen wurden alle Zielstrukturen sicher gefunden. Die we-
nigen falsch-positiven Funde waren dabei auf die auch fiir einen Menschen schwierige
Unterscheidbarkeit der Zielstrukturen zu anderen medizinischen Strukturen bzw. auf Ar-
tefakte in den Datensétzen zuriickzufithren. Zudem arbeitete das Verfahren in den unter-
suchten Fiéllen im Minutenbereich, was den zeitlichen Anforderungen eines Einsatzes im
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klinischen Alltag nahe kommit.

Uber diese zwei Anwendungsfille hinaus, stellt dieser Ansatz eine generelle und gut hand-
habbare Moglichkeit zur Suche kompakter Strukturen in medizinischen Volumendaten dar.
Durch die in der vorliegenden Arbeit entwickelten Anforderungen ist es moglich, eine Be-
urteilung der Einsetzbarkeit des vorgestellten Suchverfahren auch fiir weitere Anwendungs-
fille zu geben.
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