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1. Aufgabenstellung und Ziele

1.1. Allgemeine Aufgabenstellung

Ziel des Verbundprojekte8D-RETISEGSt es, ein optimiertes echtzeitfahiges Soft-
und Hardwarepaket zur 2D/3D-Segmentierung und Klassifizierung basierend auf hier-
archischen Inselstrukturen, und zur schnellen Volumenvisualisierung sehr grof3er Volu-
mendaten aus komprimierten Datensatzen zu entwickeln. Die Entwicklungen sollen in
konkreten Anwendungsfallen der Forschung und der Wirtschaft als marktreifes Modul
in das SoftwarepakatGStudioMaxntegriert werden.

In der Medizin, speziell bei der Segmentierung von Volumendatensatzen, die durch
unterschiedliche Tomographietechniken (z.B. CT und MRI) erzeugt werden, liefern
zweidimensionale Verfahren haufig eine unzureichende Qualitat aufgrund der aniso-
tropen Berlcksichtigung der Rauminformationen. Bisher entwickelte dreidimensio-
nale Verfahren sind, neben der der schlechten Verfugbarkeit ihrer Implementierun-
gen, haufig nur fur bestimmte Fragestellungen dediziert und daher fir andere Anwen-
dungsfalle schlecht adaptierbar. Weiterhin benotigen Verfahren, die gute Ergebnisse
liefern, meist eine hohe Laufzeit. Dies ist aber speziell in medizinischen Anwendun-
gen von grofiem Nachteil, da hier die Qualitat der Ergebnisse in letzter Instanz von
einem Experten beurteilt wird. Damit das Ergebnis schnell zu benutzerdefinierten Op-
timierungen durch Veranderung der Verfahrensparameter zur Verfugung steht, sollte
ein Verfahren nur sehr kurze Rechenzeiten benotigen. Weist ein Verfahren eine gerin-
ge Laufzeit auf, so kann es aul3erdem intra-operativ eingesetzt werden.

Der hier im Projekt verwendete 3D-Color-Structure-Code verspricht, ein besseres
und generisches Verfahren zu ermoglichen.

1.2. Aufgabestellung der Universit at Koblenz-Landau

Die Aufgabenstellung der Universitat Koblenz-Landau im Projekt 3D-RETISEG
besteht in der Verbesserung des zentralen Segmentierungsalgorithmus, 3D-Color-
Structure-Codes (CSC). Im CSC werden hierarchisch in einem bottom-up Ansatz klei-
nere sich Uberlappende Segmente zu grof3eren verschmolzen (Verkniipfungsphase) und
gegebenenfalls werden in einem top-down Verfahren Pixel/Voxélrlappungsbe-

reich zweier Segmente letztlich zwischen beiden Segmenten optimal aufgeteilt (Split-
Phase). Entscheidend dazu ist eine sich Uberlappende hierarchische hexagonale Pixel-
topologie im Zweidimensionalen. Diese Topologie konnte zu Beginn des Projektes
3D-RETISEG nur unvollstandig in den dreidimensionalen Voxelraum tbertragen wer-
den. Die verwendeten dreidimensionalen Topolodignund C;5 weisen so genannte
Barrieren auf, Uber die Segmente nicht direkt miteinander zu einem grol3eren Seg-
ment verkniipft werden kdnnen. Das Resultat ist eine inhalghersegmentierung,

die durch geeignete Methoden zu Kkorrigieren ist.
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Ferner werden neue verbesserte Verfahren fur die SplitdPties 3D-CSC zu ent-
wickeln.

Die Ergebnisse der Segmentierungsphase sollen durch speziell entwickelte Klassi-
fikationsverfahren weiterverarbeitet werden. Diese sollen die Datenstruktur des 3D-
CSC maoglichst direkt ausnutzen, um Merkmale zu extrahieren und optimierte Klassi-
fikationsergebnisse bzgl. Geschwindigkeit und Qualitat fur die Anwendung innerhalb
des Projektes zu liefern.

Samtliche oben genannten Ziele konnten erreicht werden, siehe hierzu Kapitel 3.

1.3. Gliederung des Berichts

Im Bericht werden Arbeiten am Labor Bilderkennen der Universitat Koblenz-Landau
fur das Projekt,3D-RETISEG" fur den Berichtszeitraum vom 1.1.2003-31.12.2006
beschrieben. Die Tatigkeiten sind thematisch und nicht zeitlich geordnet.

Im Kapitel 2 wird der Stand vor Beginn des Projektes 3D-RETISEG beschrieben.
Es wird die Funktionsweise des ersten 3D-CSC basierend auf der vom Forschungs-
zentrum Julich entwickelten Zellhierarchig 5 vorgestellt (vergl. [Vog02]). Es wird
nachgewiesen, dass dgs-Zellhierarchie nicht dicht ist, und somit Zubersegmen-
tierung fuhrt. Dieses Kapitel kann ggf. Ubersprungen werden, da es in inhaltlich ge-
straffter bereits im Projektantrag enthalten ist. Es fuhrt aber die wichtigsten Begriffe
und Konzepte im Zusammenhang mit dem CSC ein und erleichtert das Verstandnis der
folgenden Kapitel.

Kapitel 3 gibt eine Zusammenfassung der wichtigsten Arbeiten und erreichten Ziele.

In Kapitel 4 werden die durchgefuhrten Optimierungsmafinahmen am 3D-CSC
erlautert.

Die fur das Projekt 3D-RETISEG entwickelten Klassifikationsmethoden werden in
Kapitel 5 vorgestellt.

Im Anhang sind wichtige durchgefiihrte Experimente und deren Ergebnisse auf-
gefuhrt.
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2. Vorarbeiten und Vorrausetzungen

Der zentrale Forschungsgegenstand der Universitat Koblenz-Landau im Rahmen des
Projekt 3D-RETISEG ist der auf drei Dimensionen generalisierte Color-Structure-
Code. Der Color-Structure-Code ist ein von Rehrmann und Priese entwickeltes Seg-
mentierungsverfahren (siehe Abschnitt 2.1) zur effizienten Berechnung von farblich
homogenen und zusammenhangenden Regionen in einem Bild. In Vorarbeiten zum
Projekt 3D-RETISEG (siehe 2.3) wurde der CSC in einer ersten Variante verallgemei-
nert.

2.1. Der Color-Structure-Code

Hartmann [Har87] entwickelte 1987 fur seinen HSC (Hierarchischer Struktur Code)
eine Hierarchie von sich gegenseitig Uberlappenden Inseln (siehe Abbildung 2.1). Da-
zu wird ein Bild, dessen Bildpunkte in einer hexagonalen Topologie vorliegen, in sich
gegenseitig Uberlappende Inseln der Ebezerlegt. Eine Insel der Eberiebesteht

aus einem Zentrumspixel und dessen sechs direkten Nachbarn. Die Pixel, aus denen
eine Insell der Ebend) besteht, werden als diindpixelvon I bezeichnet und ent-
sprechend isf die Elterninselseiner Kindpixel. Jedes zweite Pixel einer jeden zwei-
ten Pixelreihe wird als Zentrumspixel festgelegt. Daraus ergibt sich ein interessantes
Uberlappungsmuster: Jede Insel der Eberigerlappt sich mit sechs anderen Inseln
der Ebend jeweils in genau einem gemeinsamen Pixel. Wir bezeichnen dabei zwei
Uberlappende Inseln der Ebemals Nachbarinselninseln der Ebené formen selbst

ein hexagonaleMakrogitter mit den Inseln der Ebergals Makropixel.

Insel der Ebene 0

Insel der Ebene 1
Insel der Ebene 2

Abbildung 2.1.: Die hexagonale Inselhierarchie
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Das gleiche Prinzip der Zusammenfassung von Pixeln zu Ingglillene) kann
nun allgemein auf Inseln der Ebeneangewendet werden: Sieben Inseln der Ebene
— eine Zentrumsinsel und die sich mit ihr Uberlappenden (Nachbar-)Inseln — werden
zu einer Insel der Ebene+ 1 zusammengefasst. Auch hier gilt, dass jede zweite Insel
einer jeden zweiten Makroinselzeile der Ebeneine Zentrumsinsel darstellt. Analog
zum Begriff ,Kindpixel* werden die zu einer Insdl zusammengefassten Inseln der
Ebenen als Kindinselnvon I bezeichnet. Entsprechend ikteine Elterninselihrer
Kindinseln Auf der obersten Hierarchieebene wird nur noch eine Insel benotigt. Diese
Insel wird alshdchste Insebezeichnet. Sie Uiberdeckt das komplette Bild.

Die Segmentierung selbst wird duch die hexagonalen Inselhierarchie gesteuert. Es
existieren dabei drei Phasen der Segmentierung:

e Detektion
e Verknupfung

e Trennung

Detektion Zu Beginn werden in allen Insel der Ebefainabhangig voneinander
lokale Segmentierungen durchgefuhrt. Alle benachbarten und farbahnlichen Pixel in-
nerhalb einer Insel der Ebeflewerden zu Teilsegmenten der Ebéheusammenge-

fasst. Diese lokalen Segmentierungen sind inharent parallel. Das Ergebnis der Detek-
tionsphase ist eine Menge von Teilsegmenten der Ebeide Verschmelzung der
detektierten Teilsegmente der Ebeleu grofReren Teilsegmenten geschieht in der
Verknupfungsphase.

Abbildung 2.2.: Doppelte Verzeigerung der Teilsegmente

Verknupfungsphase  Zwei Teilsegmente der Ebemeheillenzusammeridmgend

wenn sie sich in einem gemeinsamen Teilsegment der Ebendiberlappen. So Uber-
lappen sich zwei Uberlappende Teilsegmente der Ebenegenau einem gemeinsa-

men Pixel. Sind zwei zusammenhangende Teilsegmente zudem noch farbahnlich, dann
heiRen sieverkriipfbar. Sind alle verkntpfbaren Teilsegmente innerhalb der hochs-
ten Insel der Hierarchie verknlpft worden, terminiert der Algorithmus. Wahrend der
Verknuipfungsphase wird eine Doppelverzeigerung zwischen den Teilsegmenten auf-
gebaut. Alle Teilsegmente der Ebengedie zu einem Teilsegmerst der Ebener + 1
verknupft wurden, erhalten einen Zeiger (Elternzeiger), defardgrweist. Umgekehrt
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erhalts jeweils einen Zeiger auf alle seif@ndsegmentéKindzeiger). Mittels dieser
Datenstruktur lassen sich zu einem gegebenen Teilsegmeet Ebene: + 1 effi-

zient diejenigen Teilsegmente feststellen, die Thitusammenhangen. Abbildung 2.2
verdeutlicht dieses Vorgehefi'l und 72 besitzen das gemeinsame Teilsegm&rit
Deshalb verweisefi’'l undT2 auf K'1. K1 verweist jeweils auf seine beiden Eltern-
segmentd’1 und7'2. Um ein mit7'1 zusammenhangendes Teilsegment zu bestimmen,
muss nur vor?'1 ausgehend ein Kindzeiger nach unten und dann ein Elternzeiger nach
oben verfolgt werden.

Trennungsphase  Sind zwei zusammenhangende Teilsegméntel, der Ebene

n + 1 nicht farbahnlich, d.h. auch nicht verkntuipfbar, so ist das gemeinsame Kindseg-
ment der Ebene auf die beiden beteiligten Teilsegmente moglichst optimal aufzutei-
len. Die Trennung wird mit dem bereits im CSC eingesetzten rekursiven Trennungs-
verfahren durchgefihrt.

I, (Insel der Ebene;0)

1.

I ,(Insel der Ebene f‘ |BA(|n}eIder Ebene
Soed
20.070.8"

Y

Abbildung 2.3.: Dichte

Reprasentation  Durch die Verzeigerung von Eltern- und Kindsegmenten, ist das
Segmentierungsergebnis ein Wald von Segmentbaumen. Die Knoten eines Segment-
baums sind die in der Detektions- und Verknipfungsphase ermittelten Teilsegmente.
Die Wurzel eines Segmentbaums ist das sogenannte Wurzelsegment. Die Blatter der
Segmentbaume sind die Pixel des jeweiligen Segments. Jeder Segmentbaum reprasen-
tiert genau ein Segment.

2.2. Das Generalisierungsproblem

Der CSC ist urspriinglich nur fur zweidimensionale Bilder entwickelt worden. Um ihn
auch auf dreidimensionale Bilder anwenden zu konnen, muss eine geelgtibter-
archie(dreidimensionale Inselhierarchie) verwendet werden, die mdglichst alle Eigen-
schaften der hexagonalen Inselhierarchie erfillt. Die drei wichtigsten Eigenschaften
der hexagonalen Inselhierarchie sind:

e Einfachheit: Je zwei Uberlappende Inseln der Ebene- 0 Uberlappen sich
genau in einer gemeinsamen Insel der Eberel.
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e Starke Sittigung: Alle Kindinseln einer Insel der Ebene, bis auf die Zen-
trumsinsel besitzen genau zwei Elternzellen.

e Dichte: Alle Paare von Inseln der Ebeme+ 1, die sich in einer gemeinsamen
Insel der Ebene: Uberlappen, haben eine gemeinsame Elterninsel der Ebene
n + 2.

Einfachheitund Starke &ttigungsorgen fur eine einfache und effiziente Implemen-
tierung des Segmentierungsalgorithmus. Wirden sich Inseln in mehr als einer gemein-
samen Insel Uberlappen (Verletzung der Einfachheit) oder hatten Inseln mehr als nur
zwei Elterninsel, gabe es mehr Moglichkeiten des Zusammenhangs von Teilsegmen-
ten, die alle im Algorithmus zu bertcksichtigen waren.

Die Dichte der hexagonalen Inselhierarchie gewahrleistet, dass zwei zusam-
menhangende Teilsegmente der Ebenanmer in der Verknupfungsphase zu einem
Teilsegment der Ebene + 1 verknupfbar sind. In Abbildung 2.3 sind zwei Teilseg-
menteS; und S, dargestellt, die sich in einem Pixel Uberlappen. Da die Verknipfungs-
phase eine lokale Operation ist und nur innerhalb von Inseln durchgefihrt wird, kann
der Zusammenhang vasy und Sy nur in der gemeinsamen Elterningg} detektiert
werden. Wirdd g7 fehlen (Verletzung der Dichte) konntg und.S, weder verschmol-
zen noch getrennt werden. Bei Verletzung der Dichte entstehen sogeBamnriezen
in der verwendeten Inselhierarchie, Uber die hinaus Teilsegmente nicht miteinander
verschmolzen werden kdnnen. Eibeersegmentierung ware die Folge. Da auch die
Trennung nur innerhalb von Inseln durchgefuhrt wird, ist die entstehende Segmentie-
rung nicht mehr in jedem Fall disjunkt.

2.3. Ans atze der Generalisierung

Im Jahre 2000 wurden zwischen dem Forschungszentrum Julich und der Universitat
Koblenz in einer Gemeinschaftsarbeit erste Ansatze zur Generalisierung des CSC dis-
kutiert. Als Ausgangspunkt zur Generalisierung wurde vom Forschungszentrum Julich
eine dichteste Kugelpackung als dreidimensionales Analogon zum hexagonalen Gitter
vorgeschlagen.

Die dichteste Kugelpackung im eigentlichen Sinne gibt es nicht. Es gibt unterschied-
liche Kugelpackungen, die zwar so dicht wie moglich gepackt sind, aber deren Auf-
bau unterschiedlich sind. Alle diese Kugelpackungen konnen als tibereinanderliegen-
de, gegenseitig verschobene Schichten von Kugeln aufgefasst werden. In jeder dieser
Schichten sind die Kugelzentren identisch zu den Gitterpunkten eines hexagonalen
Gitters. Eine Kugel liegt immer auf genau drei anderen Kugeln der darunterliegenden
Schicht. Abbildung 2.4 zeigt die moglichen Positionen, mit denen Kugeln zu einer
dichtesten Kugelpackung aufeinander gelegt werden konnen. Eine dichteste Kugelpa-
ckung, deren Kugelmittelpunkte das sogenarfiteGitter formen, wird mit dem per-
diodischem Schichtaufbau.abcabcabc..beschrieben. Unabhangig von der Abfolge
der Kugelschichten beruhrt jede Kugé andere Kugeln (Nachbarkugelrt)Kugeln
in derselbeny Kugeln in der darunter unglKugeln in der dartiber liegenden Schicht.

Basierend auf demfcc-Gitter wurde vom Forschungszentrum Jilich und der
Universitat Koblenz-Landau eine erste dreidimensionale Zellhierarchief dig-
Zellhierarchie, definiert. Eing cci3-Zelle der Ebend) besteht aus einen Zentrums-
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(b)

Abbildung 2.4.:(a) mogliche Positionen von Kugeln in einer dichtesten Kugelpa-
ckung. (b) Ausschnitt: Kugelpackung mit periodischem Schichtauf-
bau ...abcabcabc...

g SR A A AT A
vy vy ey wiy
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K . 9 W9 A
YT YrYTYY «YY vy
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® (@)
Abbildung 2.5.:(a—e)Zellen auf demf cc-Gitter. (f) fcci3-Zelle. (g) fcci5-Zelle

10



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

voxel (bzw. Kugel) und deri2 Nachbarvoxeln (siehe Abbildung 2.5f). Jedes zweite
Voxel einer jeden zweiten Zeilen einer jeden zweiten Schicht wird dazu als Zentrums-
voxel definiert (siehe Abbildung 2.5a-e, weil3e Kugeln reprasentieren Zentrumsvoxel).
Jedefccis-Zelle der Ebend Uberlappt sich mit zwolf umliegendefrc,3-Zellen der
Ebenel in jeweils einem gemeinsamen Voxel. Doch durch die zu geringe GroRRe der
fecis-Zellen der Ebend existieren Voxel, die keing ccis-Elternzelle besitzen. In
Abbildung 2.5a-e) sind diese Voxel als schwarze Kugeln dargestellt. Diejenigen Voxel
ohne Elternzellen werden dl$cherin der Hierarchie bezeichnet.

Die Problematik des Vorkommens von Lochern in det, 5-Zellhierarchie ist prag-
matisch gelost worden. Jedec;3-Zelle der Ebend wird einfach durch die Hinzu-
nahme von zwei nahe gelegenen Lochernldu¥/oxel erweitert. Diese Erweiterung
filhrt zu weitererUberlappungen von Zellen der Ebebiedie sich vorher nicht iiber-
lappt haben. Die erweiterteficcis-Zellen der Eben® werden alsfcci5-Zellen der
Ebened bezeichnet.

Eine fcci5-Zelle der Ebend Uberlappt sich miti4 anderen Zellen der Eberfiein
jeweils genau einem Voxelicci5-Zellen der Ebem + 1 setzen sich aus einer Zen-
trumszelle der Ebene und den mit ihr Uberlappendent fcci5-Zellen der Ebene
n zusammen. Jede zweifec,5-Zelle einer jede Makrozeile der Ebenesiner jeden
Makroschicht wird als Zentrumzelle definiert. Die so entstehefwde;-Zellhierarchie
ist einfach und stark gesattigt. Sie lasst sich daher in einer einfachen und effizienten
Implementierung des 3D-CSC einsetzen. [Pie5-Zellhierarchie ist aber nicht dicht

[1].

2.4. fccis auf dem orthogonalen Gitter

Die hexagonale Inselhierarchie und auch flie,5-Zellhierarchie sind auf speziellen
Gittern definiert. Die hexagonale Inselhierarchie auf dem hexagonalen (siehe 2.6a) und
die fccis-Zellnierarchie auf denfce-Gitter. Bilder liegen, aus technischen Grinden,

in der Regel jedoch in einer orthogonalen Topologie (siehe 2.6a) vor.

(b)
Abbildung 2.6.: Hexagonale und orthogonale Topologie

Um die hexagonale Inselhierarchie oder auch fiie,5-Zellhierarchie auf einem
orthogonalen Gitter zu verwenden, gibt es grundsatzlich zwei Moglichkeiten:
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1. Umrechnung eines Bildes mit Pixeln in orthogonaler Topom die
gewiinschte Topologie

2. Verwendung der Insel-/Zellhierarchie als logische Struktur auf dem orthogona-
len Gitter

Um ein in orthogonaler Topologie vorliegendes Bild in eine andere Topologie um-
zurechnen, werdeyvirtuelle Sensoren” Uber das Bild gelegt. Der Farb- oder auch Hel-
ligkeitswert eines orthogonalen Pixels wird dann anteilig auf die virtuellen Sensoren
umgerechnet, die das Pixel Uberdecken. Diese Umrechnung fuhrt durch die verwen-
dete Interpolation zu einer leichten Tiefpassfilterung des Bildes. Eine Reduktion der
Qualitat des Eingabebildes ist nicht zu vermeiden. Im Gegensatz dazu ist eine Um-
rechnung unnotig, wenn die Insel-/Zellhierarchie als eine logische Struktur auf dem
orthogonalen Gitter definiert wird. Es ist dabei lediglich festzulegen, welche Pixel in
orthogonaler Topologie eine Insel/Zelle der Ebénkilden. [Reh94] schlagt fur die
hexagonale zweidimensionale Inselhierarchie die in Abbildung 2.7 gezeigte logische

, gg%‘

Abbildung 2.7.: Die hexagonale Inselhierarchie auf dem orthogonalen Gitter

N2.070,.00:07Q\
VARVARY.

Analog zur hexagonalen Inselhierarchie lasst sich fidie 5-Zellhierarchie eben-
falls als logische Struktur auf dem dreidimensionalen orthogonalen Gitter definieren.
In Abbildung 2.8 sind zwei logische orthogonal verzerfte,5-Zellen dargestellt. So-
wohl die Zellen vom TypS15 (Entwicklung des Forschungszentrums Jiilich) als auch
die Zellen vom TypCy5 (Entwicklung der Universitat Koblenz) konnen eine fur die
Segmentierung geeignete Zellhierarchie auf dem orthogonalen Gitter definieren.

Untere Schicht |Mittlere Schicht| Obere Schicht

Abbildung 2.8.:515 (oben) undC;5 (unten)

Zellen vom TypSy5 sind im Vergleich zu Zellen vom Tyg'y5; kompakter, da der
maximale Abstand\g,, = v/2 eines Kindvoxels vors;; zu dessen Zentrum kleiner

12
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ist als der entsprechende maximale Abstan@ign (Ac,., = v/3). Aus diesem Grund
verzichten wir in der Regel auf Segmentierungen mitdey-Zellhierarchie.

2.5. Dichte von 515 bzw. 015

Bereits zu Beginn des Projektes 3D-RETISEG wurde am Labor Bilderkennen ent-
deckt, dass di&55-/C5-Zellhierarchie nicht dicht ist [1]. Diese Tatsache lasst sich
anhand einer graphischen Darstellung belegen. Abbildung 2.9 zeigt funf aufeinander
folgende Schichten de&r5-Zellhierarchie. Eing’'5-Zelle der Eben® beinhaltet Vo-

xel von drei Ubereinander liegenden Schichten. Hat die Zelle ihr Zentrum auf Schicht
z, SO Uberlappt sie sich mit seclig;-Zellen der Ebend mit Zentrum in Schicht

z, mit vier Cy5-Zellen der Eben® mit Zentrum in Schicht — 2 und mit vier C5-

Zellen der Eben® mit Zentrum in Schicht + 2. Grau hinterlegte Zellen, wie z.B.

Ays, Aoy und Cys, sind Zentrumszellen vo@'5-Zellen der Ebené. Wir bezeichnen

M (X) als dieC5-Zelle der Ebené mit ZentrumszelleX. M (X) hat alleC5-Zellen

der Ebend) als Kindzellen, die sich miX Uberlappen. Die Zellels; Uberlappt sich

mit den beiden Zentrumszellefi,s und Ayy. Ass hat damitM Age und M (Ayy) als
einzige Elternzellen. Die Zell&,3 Giberlappt sich dagegen mit den beiden Zentrums-
zellen Ay4 und Cys. Sie hat damit nui/(Asy) und M (Cse) als einzige Elternzellen.

Asz und Cay kbnnen keine weitere Elternzellen besitzen, da@jg-Zellhierarchie

stark gesattigt ist. Obwoh 33 und Cy, sich gegenseitig Uberlappen, haben sie keine
gemeinsame Elternzelle. Dies ist eine Verletzung der Dichteeigenschaft. Da sich die
C15-, die S15-, und diefce-Zellhierarchien ineinander transformieren lassen, sind alle
drei Zellhierarchiemicht dicht. Die Verletzung der Dichteeigenschatt tritt nicht nur
auf der untersten Hierarchieebene sondern auf jeder Hierarchieebene auf. Eine CSC-
Segmentierung gesteuert durch eine nicht dichte Zellhierarchie fuhrt dabei immer zu
einerUbersegmentierung, die durch eine Nachbehandlung zu beseitigen ist, in der be-
nachbarte ahnliche Segmente verschmolzen werden.
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Abbildung 2.9.: Schichtdarstellung défis-Zellhierarchie
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3. Zielerreichung der Universit at
Koblenz-Landau

Die Teilziele des Projektes3D-RETISEG" am Labor Bilderkennen der Universitat
Koblenz-Landau, namlich die Entwicklung und Implementation qualitatssteigernden
Malnahmen am CSC, sowie die Entwicklung und Implementation von CSC-basierten
Klassifikationsmethoden wurde erreicht.

Es wurde eine neuartige Zellhierarchiggy entwickelt und implementiert, die im
Gegensatz zul,5-/C15-Zellhierarchie dicht ist und somit keine Barrieren enthalt.
Die C9-Zellhierarchie verletzt dafiir die Eigenschaftemfachheit(groRereUberlap-
pungsbereiche) undtarke &ttigung (2-3 Elternzellen). Bei Verwendung des durch
Ch9 gesteuerten CSC tritt keine barrieren-bedingtbersegmentierung auf. Eine
nachtraglich Korrektur ist somit unnotig. Die drei Hierarchien wurden anhand einer
kiinstlich erstellten Geflechtdatenbank evaluiert. Die Segmentierungsqualitét yon
ist im Allgemeinen etwas besser als die v und C5. Die komplexereUber-
lappungsstruktur fohrt also nicht zu einer Reduktions der Segmentierungsqualitat.
Auch ist eine nachtragliche Verschmelzung von Segmenten nicht mehr notwendig.
Die Cig-Zellhierarchie ersetzt dig5-Zellhierarchie aber nicht, da die Segmentierun-
gen mitS;5 durch die einfachefberlappungseigenschaften effizienter gestaltet wer-
den konnen. Da eine effiziente Hardwareimplementation(defZellhierarchie nur
schwer realisierbar ist und zu Beginn des ProjektegdigZellhierarchie noch nicht
bekannt war, verwendet das Forschungszentrum Jilich fur die Hardwareimplementati-
on weiterhin dieS;5-Zellhierarchie. In Experimenten konnte aber gezeigt werden, dass
auch die Klassifikationen vabi 5-Segmentierungen zu guten Ergebnissen fuhren.

Auf die CSC-Segmentierungen wurde Methoden eine Segmentklassifikation aufge-
setzt, die MR-Kopfbilder in die Klassedicht-Gehirn graue Gehirnmassendweil3e
Gehirnmasseaufteilt. Ein MR-Kopfbild wird zunachst mit dem auf d&ys- oderCg-
Zellhierarchie basierenden 3D-CSC in Segmente eingeteilt. Modlitleesegmentie-
rung der grauen und weil3en Gehirnmasse ist im Klassifikator berticksichtigt und wird
behandelt. Durch eine Scale-Space basierte Histogrammanalyse wird das Histogramm
des MR-Kopfbildes irb Klassen eingeteilt (Luft, Gehirnflussigkeit, graue und weil3e
Gehirnmasse und Fett). Anhand des mittleren Grauwertes wird jedes CSC-Segment
einer Klasse zugeordnet. Die grofdte Zusammenhangskomponente aus Segmenten der
weillen und grauen Gehirnmasse wird als Gehirn aufgefasst. Durch das Vorhanden-
sein von Briicken konnen Fehlsegmentierungen entstehen. Daeidchst’ das Ge-
hirn mit dem Schadel. Mittels morphologischer Operationen auf dem Binarbild des
bereits klassifizierten Gehirns werden diese Briicken nachtraglich wieder aufgelost,
dabei werden alle Voxel aus der Klassifikation entfernt, die nicht Teil Binarbildes sind.
Zur Qualitatssteigerung wurde zusatzlich eine Biasfeldkorrektur aus der Literatur im-
plementiert, die in einem Vorverarbeitungsschritt die Inhomogenitaten im originalen
MR-Bild reduziert.
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In Zusammenarbeit mArzten (Dr. Ralph Wickenhofer, Ralf Matern, u.a.) aus dem
Bundeswehrzentralkrankenhaus Koblenz (BWZK Koblenz) wurde diese Gehirnklas-
sifikationmethode evaluiert. Dazu wurden die MR-Gehirndatensatzel v@roban-
den mit dem CSC segmentiert. Es wurden Segmentierunge giitund C19-CSC
durchgefihrt. Zum Vergleich wurde auRerdem eine Klassifikation mit SPM, einer frei-
verflgbaren state-of-the-art Gehirnanalyse Software, durchgefuhrt. SPM verwendet
im Gegensatz zur CSC-basierten Klassifikationsmethode ein Standardgehirn, das mit-
tels Registerierung auf das zu untersuchende Bild angepasst wird.

Von denArzten des BWZK Koblenz wurden zunachst drei reprasentative Refe-
renzschichten aus einem kranialen Gehirnatlas und anschlieRend die entsprechenden
Schichten in de® Gehirndatensatzen ausgewahlt. Die zugehorigy&chichten der
24 Klassifikationen wurden dekrzten ilbergeben. In die Schichtbilder sind die Gren-
zen zwischen den Klassggraue Gehirnmasse,weil3e Gehirnmasse” undNicht-
Gehirn* eingezeichnet. Anhand eines von demten aufgestellten Kriterienkataloges
wurden die Klassifikationsergebnisse bewertet. Die Ergebnisse zeigen, dass unsere
sehr allgemeine CSC-basierte Klassifikationsmethode mit den Ergebnissen der hoch
spezialisierten SPM-Methode konkurrieren kann.

Neben dem Gehirnklassifikator wurde auch ein Klassifikator speziell fur CT-
Knochenbilder entwickelt und implementiert. Der Klassifikator detektiert in einem
CT-Bild die Klassen,Hintergrund“, ,Weiches Gewebe",Knochen* und,Luftein-
schlisse”. Die topologische Lage der Klassen untereinander findet dabei Beriicksich-
tigung. Anhand des Grauwertes und der Position im Bild wird zunachst entschieden
welche SegmentgHintergrund* sind oder zum weichen Gewebe zahlen. So sind sehr
dunkle Segmente in der Nahe des Bildrandes definitiv Hintergrund wahrend etwas hel-
lere und groRe Segmente zum weichen Gewebe zahlen. Kleine Cluster von Segmen-
ten, die von Hintergrundsegmenten umschlossen sind, werden ebenfalls zum Hinter-
gund zugeordnet. Segmente, die Hintergrund und Weichgewebe beriihren werden mit
einem Cluster-Verfahren einer der beiden Klassen zu geordnet. Segmente, die weit-
gehend vom weichen Gewebe umschlossen sind, bleiben in diesem ersten Schritt von
der Klassifikation unberiihrt. Im zweiten Schritt werden die Segmente klassifiziert,
die vom Weichgewebe umschlossen sind. Dunklere Segmente sind Lufteinschliisse
wahrend hellere Segmente Knochen sind. Das Verfahren wurde erfolgreich auf dem
CT einer Ratte (GroR895 x 280 x 370), fur das eine Handsegmentierung vorlag,
durchgefiihrt. Im CT der Ratte konnten sogar die Lungen als Hohlraum detektiert
werden. Der Klassifikator wurde fir eine Demonstration auf der Hannovermesse des
Forschungszentrum Julichs angepasst, um Fehler in Werkstiicken zu detektieren. Die
Ergebnisse wurden publiziert und auf diversen Fachtagungen vorgestellt, siehe Punkt
7.
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4. Optimierung des 3D-CSC

3D-Voxelbilder liegen in der Regel als Grauwertdatensatze vor. Der urspringliche 2D-
CSC wurde aber vorwiegend zur Farbsegmentierung verwendet. In Farbbilder kbnnen
die drei Merkmale Sattigung, Helligkeit und Farbton zur Differenzierung von farblich
homogenen Bereichen herangezogen werden. In Grauwertdatensatzen existiert dage-
gen nur ein einziges Merkmal, der Grauwert. In Abschnitt 4.2 wurden einige CSC-
Varianten untersucht, um den CSC auf Grauwerte zu optimieren.

In den Vorarbeiten zum Projekt 3D-RETISEG entstand eine erste Implementa-
tion des 3D-CSC. Im Forschungszentrum Jilich wurde $lig- und an der Uni-
versitat Koblenz-Landau di€'i5-Zellhierarchie implementiert. Beide Zellhierarchi-
en unterscheiden sich in ihrer Segmentierungsleistung nur unwesentlich (siehe Er-
gebnisse in Abschnitt 4.9). Ein 3D-CSC gesteuert durch éipe oder auchC’s-
Zellhierarchie fithrt zu einer leichten aber systematisdileersegmentierung. Im Pro-
jekt 3D-RETISEG wurde deshalb eine neue Zellhierarchie entwickelt und implemen-
tiert, die zwar dicht ist, dafiir aber ein groRduberlappungsbereiche zwischen den
Zellen erlaubt. Diese neue Zellhierarchie wird in Abschnitt 4.6 vorgestellt.

4.1. Filter

Nahezu jedes natirliche Bild enthalt additives Rauschen. Abhilfe schaffen Filter, die
das Bild vor der Segmentierung glatten (Verminderung von Rauschen) und gleichzeitig
die Kanten im Bild erhalten. Zu diesem Zweck wurden drei verschiedene kantenerhal-
tende Glattungsfilter auf drei Dimensionen erweitert und implementiert:

e 3D-Symmetric-Nearest-Neighbor (3D-SNN):
Bei der dreidimensionalen Erweiterung des SNN-Filters von [HSHD87]) wird
eine3 x 3 x 3 grof3e Maske Uber jedes Bildvoxel gelegt. Das Zentrum der Mas-
ke wird im mit seinen 26 Nachbarn verglichen. Dabei werden die jeweils ge-
genuberliegenden Nachbarvoxel zu Paaren zusammengefasst. Die Voxel eines
jeden Paares werden mit dem Zentrum verglichen und dasjenige Voxel aus-
gewahlt, dessen Grauwert dem Zentrum am ahnlichsten ist. Auf diese Weise
werden 13 Grauwerte selektiert (1 Grauwert pro Paar) und gemittelt. Der Grau-
wert im Zentrum wird durch den berechneten Mittelwert ersetzt.

e 3D-Kuwahara-Filter (3D-Kuwahara):
Der Kuwahara-Filter [KHEK76] ist ein nicht-linearer kantenerhaltender
Glattungsfilter. Eine3 x 3 x 3 groRe Maske wird uber jeden Voxel des Bil-
des gelegt. Sie wird in 8 Uberlappende Untermasken der Gr&(®ex 2 zerlegt.
Es wird nun die Teilmaske mit der niedrigsten Varianz ausgewahlt. Die 8 Voxel
innerhalb dieser Teilmaske liegen mit der hochsten Wahrscheinlichkeit inner-
halb einer homogenen Region. Nur die Grauwerte der homogensten Teilmaske
werden gemittelt. Auf diese Weise bleiben etwaige Kanten im Bild erhalten.
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e 3D-Anisotropische-Diffusion (3D-AnDi): Die Anisotropische-Diffusion
[PMAQ] ist ein Iterationsverfahren, das als kantenerhaltender Glattungsfilter ein-
gesetzt wird. In jedem lterationsschritt wird der Grauwert eines jeden Voxels an
die Grauwerte seiner Nachbarvoxel angeglichen (Diffusion). Die Angleichung
der Grauwerte zweier benachbarter Voxel hangt dabei von ihrem Grauwertab-
stand ab. Je groR3er dieser Abstand ist, desto geringer ist die Angleichung dieser
beiden Voxel. Gesteuert wird dies Uber sogenafitge-Stopping-Funktionen
Eine Edge-Stopping-Funktioarhalt als Parameter den Grauwertabstand zweier
benachbarter Voxel und berechnet einen Wert zwischen 0 und 1. Ein Wert von
0 bedeutet, dass der Grauwertabstand der benachbarten Voxel zu groR ist und
keine Angleichung der Grauwerte stattfinden ddridagegen bedeutet, dass
zwischen den benachbarten Voxeln keine Kante verlauft und die Angleichung
maximal ist. Die maximale Angleichung des Grauwertean den Grauwerg’,
wird dabei wie folgt beschrieben:

gt =g+ (g~ 91) (4.1)

r > 0 ist eineRate die die maximale Angleichung definiert.

Mittels der Anisotropischen Filterung erreicht man eine Glattung in weitge-
hend homogenen Bereichen des Bildes ohne dabei die Kanteninformationen zu
zerstoren. Die Detektion der Kanten ist allerdings stark von der Wahl der Edge-
Stopping-Funktion abhangig.

Das Iterationsverfahren der 3D-Anisotropischen-Diffusion andert in jedem ltera-
tionsschritt das Bild nur wenig ab. Im Vergleich zum 3D-SNN-Filter und zum 3D-
Kuwahara-Filter ist daher eine hohe Anzahl von Iterationen notwendig (ab 100 Itera-
tionen). Die Laufzeit der 3D-Anisotropischen-Diffusion ist damit sehr hoch. Die 3D-
AnDi benotigt fiir ein256> Voxel umfassendes Bild bei 100 Iterationen ca. 3 Minuten
(Intel Pentium 1V, 2.4 Ghz). Die 3D-Anisotropische Diffusion glattet homogene Berei-
che bereits so stark, dass sie die Arbeit des eigentlichen Segmentierungsalgorithmus
vorweg nimmt.

Im Vergleich zur 3D-Anisotropischen-Diffusion benotigen der 3D-SNN-Filter und
der 3D-Kuwahara-Filter weniger Iterationsschritte, um gute Ergebnisse zu erzielen.
Sie sind damit auch die schnelleren Filter. Firr 10 Filteriterationen &5@s Voxel
umfassendes Bild benotigt der 3D-Kuwahara-Filter 20 sec und der 3D-SNN-Filter 30
sec. Bei der Implementation des 3D-Kuwahara-Filters handelt es sich bereits um eine
beziglich der Laufzeit optimierte Variante.

4.2. Berechnung von mittleren Grauwerten

Im CSC werden zwei Uiberlappende Segmente der Ebeverschmolzen, wenn ihr
mittlerer Grauwert unter einer vorgegeben&hnlichkeitsschwelld@” liegt. Die mitt-

leren Grauwerte kdnnen nicht ohne weiteres exakt berechnet werden. Urspriinglich
wurde der mittlere Grauweg(S) eines Segment§ der Ebenen + 1, das aus der
Verschmelzung dem Uberlappenden Segmentén, ... ,.S,, der Ebenen enstanden

ist, berechnet als der Mittelwert der mittleren Grauwerte $on .., .S,:
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9(5) = - > g(5) (.2)
i=1

Diese Approximation lasst sich zwar schnell berechnen, ist aber sehr ungenau. Die
GrolRe dem Teilsegmente wird in der Berechnung nicht berlicksichtig. Teilsegmen-
te mit kleinem Volumen beeinflussen den approximierten mittleren Grauwel$ von
gleichem MaRe wie Kindsegmente mit groRem Volumen. D&tierlappung der Teil-
segmente unberiicksichtigt bleiben, werden die Grauwertéberlappungsbereichen
starker gewichtet. Die Glte der Approximation hangt im Wesentlichen vom verwende-
ten Ahnlichkeitsschwellel” ab. Je groRef” desto schlechter wird die Approximation
des mittleren Grauwerts. Ebenso gilt, dass die Genauigkeit der Approximation fur klei-
ne Segmente hoher ist als die von gro3en Segmenten. Grof3e Segmente sind erst auf
einer hohen Hierarchieebene vollstandig verknupft und Approximationsfehler erhdhen
sich kumulativ wahrend der Verknipfungsphase.

Einfache Gewichtung: Um diese Approximationsfehler zu verringern wurde ei-
ne andere Berechnung der mittleren Grauwerte von Segmenten implementiert. Dazu
werden die mittleren Grauwerte der Teilsegmehte. .., T,, von S unterschiedlich
gewichtet. Als Gewichtw(7;) eines Teilsegment$; wird die Anzahl der Kindseg-
mente#(T;), aus denefl; zusammengesetzt ist, verwendet (einfache Gewichtung):
1 n
§(8) = > _w(T;) - §(S1) (4.3)
> w(Ty) =l
i=1

mit

w(Ty) == #(T7) (4.4)

Die Anzahl der Kindsegmente eines Segmentes ist ein Indikator fur das Volumen
des Segments. Hat ein Segm@&nimehr Kindsegmente als ein Segmé&ntund liegen
beide Segmente in der gleichen Hierarchieebene, kann in der Regel davon ausgegangen
werden, das$; ein grofReres Volumen als, hat. Durch diese Heuristik beeinflussen
die groRReren Teilsegmente véhden mittleren Grauwert voy' starker als kleinere
Teilsegmente.

Erweiterte Gewichtung: Trotz der einfachen Gewichtungind besonders bei
groRen Segmenten noch Unterschiede zwischen approximierten und tatsachlichem
mittleren Grauwert von Segmenten feststellbar. Eine genauere optimierte Bestimmung
der Gewichte kann erreicht werden, wenn das GewidH;) eines Segmentg; samt-

liche Gewichte seiner Teilsegmente akkumuliert:

Anzahl der Voxel voril;; , fallsT; ein Segment der Ebelreist
. k
w(ly) : > w(Ty)) , falls T; aus den Kindsegmentdr, . .., 7}, besteht

=1
(4.5)
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w(T;) lasst sich auch als die Anzahl aller Pfade im CSC-Wald, dielyau einem
Voxel fuhren, interpretieren.

Fazit: Im Nachhinein hat sich herausgestellt, dass fur die realen Anwendungsfalle —
Klassifikation von MR-Gehirnbildern und CT-Knochenbildern — nur eine kldihe-
lichkeitsschwelle verwendet werden kann (8% — 6% des maximal vorkommmen-

den Grauwerts). Die unterschiedlichen Berechnungsarten des mittleren Grauwerts von
Segmenten spielen daher in der Praxis eine eher untergeordnete Rolle. Dadiiir die
fache Gewichtungler wenigste Speicherbedarf notwendig ist und diese auch schnell
berechenbar ist, wird dieinfache Gewichtun@ allen entwickelten Klassifikations-
verfahren verwendet (siehe Kapitel 5).

4.3. Zusatzliche Homogenit atsmerkmale

Selbst bei klein gewahlteAhnlichkeitsschwellen kdnnen Segmente entstehen, die ei-
ne hohe Varianz ihrer Grauwerte (kurz: Grauwertvarianz) aufweisen. Ebenso kann die
Differenz zwischen dem kleinsten und dem groRten vorkommenden Grauwert inner-
halb eines Segmentes sehr hoch werden. Diese Differenz wird als Grauwertspanne be-
zeichnet. Sowohl die Grauwertvarianz als auch die Grauwertspanne sind Mal3e fiir den
Kontrast eines Segmentes. Eine hohe Grauwertvarianz oder eine hohe Grauwertspanne
wirken daher der geforderten Homogenitat von Segmenten entgegen. Die moglichen
hohen Grauwertspannen und -varianzen lassen sich durch Kettenfehler erklaren, die
wahrend der Verknupfungsphase des CSC auftreten. Obwohl der CSC mit einer zen-
troiden Verknipfungsstrategie arbeitet, konnen solche Kettenfehler nicht vollstandig
vermieden werden.

Aus diesem Grund wurde der 3D-CSC dahingehend erweitert, dass sowohl die
Grauwertspannen als auch die Grauwertvarianzen der CSC-Segmente tber Schwell-
werte eingeschrankt werden konnen. Bei Einschrankung der Grauwertspanne bzw.
-varianz durfen sich zwei Uberlappende Teilsegmente der Ebem& dann zu ei-
nem neuen Segmerst der Ebenen + 1 verknipft werden, wenn die Teilsegmente
grauwertahnlich (bzw.. farbahnlich; Farbahnlichkeit ist ein allgemeiner Begriff, der
die Grauwertahnlichkeit einschlief3t) sind die Grauwertspanne bzw. -varianz des neu
entstehenden Segmentgsinter einem parametrisierbaren Schwellwert liegt. So wird
vermieden, dass Segmente mit zu hohem Kontrast entstehen kdnnen. Um die Grau-
wertspanne aller Teilsegmente wahrend der Verknupfungsphase effizient berechnen zu
konnen, wird fur jedes Teilsegment sein kleinster und hochster vorkommender Grau-
wert gespeichert. Werden nun tUberlappende Teilsegmente der Ebeneu einem
neuen Segmeltt der Ebener+1 verknipft, ist der kleinste (bzw. grof3te) vorkommen-
de Grauwert vonS das Minimum (bzw. Maximum) dem Teilsegmente. Die Grau-
wertvarianzen fur Segmente werden ebenfalls effizient wahrend der Verknipfungs-
phase berechnet. Fir die Berechnung der Grauwertvarianzen eines Segshéates
Ebenen+1 werden die mittleren Grauwerte, die Grauwertvarianzen und die Volumina
derjenigen Teilsegmente der Ebendendtigt, aus denefi zusammengesetzt ist. Da
Teilsegmente sich gegenseitig Uberlappen wird die Hohe der Segmentvolumina, wie
auch bei der erweiterten Gewichtung, nur approximiert.

Die Einschrankung der Grauwertspanne von Segmenten fuhrt fast immer zu einer
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starkenUbersegmentierung des Bildes. Dies liegt darin begriindet, dass die Grauwer-
te in realistischen Bildern statistischen Schwankungen unterworfen sind (Rauschen).
Ausreil3er in den Grauwerten fuhren dazu, dass die erlaubten Grauwertspannen inner-
halb eines Segmentes wahrend der Segmentierung bereits auf niedriger Hierarchie-
ebene Uberschritten werden. Die Begrenzung der Grauwertspanne von Segmenten ist
daher fur die Praxis zu restriktiv und ist als zusatzliches Homogenitatskriterium unge-
eignet.

Die Grauwertvarianz ist robuster als die Grauwertspanne. Obwohl sie nur nahe-
rungsweise bestimmt wird, erhoht sich die Homogenitat der Segmente. Sie stellt ne-
ben der Grauwertahnlichkeit einen weiteren Parameter dar, durch den die Homogenitat
eines Segmentes gesteuert werden kann.

Um Segmente trotz der zusatzlichen Restriktion beziglich ihrer Kontraste so grof3
wie moglich wachsen zu lassen, wurde die zentroide Verkniipfungsstrategie um eine
spezielle Reihenfolge bei der Verknlipfung erweitert: Beginnend mit einem Teilseg-
ment wird zunachst das ahnlichste Gberlappende Teilsegment gesucht ufidzmnit
einem Segmen$’ verschmolzen. Diese Strategie bezeichnen wiBast-Neighbor-

First. Dadurch wird erreicht, dass in jedem Verschmelzungsschritidierung der
Grauwertvarianz und des mittleren Grauwert des wachsenden Segmentes moglichst
klein ist. DieBest-Neighbor-Strategieird unabhangig vomihnlichkeitskriterium als
Standardeinstellung im CSC verwendet.

4.4. Deferred-Merging-And-Splitting

Eine Segmentierung mit defi5-/C15-CSC fuhrt in der Regel zu einem nicht disjunk-

ten Segmentierungsergebniss, da 8ig/C5-Zellhierarchie nicht dicht ist. Es wur-

de daher ein Verfahren entwickelt und implementiert, um nachtraglich ein Segmen-
tierungsergebnis mit Uberlappenden Segmenten in ein Segmentierungsergebnis ohne
Uberlappende Segmente zu transformieren. Es konnen dabei drei verschiedene Falle
auftreten:

1. Zwei Segmente Uberlappen siticht.
2. Zwei Segmente uberlappen sich und sind grauwertahnlich.
3. Zwei Segmente uUberlappen sich und siicht grauwertahnlich.

Der erste Fall bedarf keiner weiteren Behandlung. Im zweiten Fall sollten die Seg-
mente zu einem neuen Segment verschmolzen werden (Verschmelzung). Im dritten
Fall ist derUberlappungsbereich der beiden Segmente optimal auf die Segmente auf-
zuteilen (Trennung bzw. Splitting). Die nachtragliche Verschmelzung und Trennung
von Segmenten geschieht direkt auf dem CSC-Wald. Dazu missen zunachst die Uiber-
lappenden Segmente identifiziert werden. Da jedes Teilsegment im CSC-Wald durch
einen CSC-Baum reprasentiert wird, Uberlappen sich zwei Teilsegmente genau dann,
wenn die beiden entsprechenden CSC-Baume ein gemeinsames Teilsegment besitzen.
Die Teilsegmente im CSC-Wald werden dabei Hierarchieebene fur Hierarchieebene
durchsucht und mit einem eindeutigen Label versehen. Erhalt ein Teilse@hzevei
verschiedene Label, wurde ditberlappungsbereich zwischen zwei CSC-Baurgn

und B, entdeckt. Sind die Uberlappenden Segmente, reprasentiert Byrahd Bo,
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grauwertahnlich, wird furB; und B, ein neues gemeinsames Wurzelsegment (Me-
tasegment) erzeugt, welches beide CSC-Baume und damit die beiden uberlappenden
Segmente verschmilzt. Dieses Wurzelsegment liegt wegen der fehlenden Dichteeigen-
schaft aul3erhalb der Zellhierarchie. Sind die Uberlappenden CSC-Baume nicht grau-
wertahnlich wird direkt eine Trennung nach dem von Rehrmann und Priese entwickel-
ten Trennungsverfahren [Reh94] durchgefihrt. Dazu wird gepruft zu welchem CSC-
Baum das Teilsegmert farblich am Besten passt. Pagstbesser zuB; wird in B,

ein Zeiger geldscht, so dassnicht mehr im BaunB, enthalten ist. Nach dieser Ope-
ration sind die beiden CSC-Baume nicht unbedingt getrennt. Sie kdnnen sich immer
noch auf anderen Hierarchieebenen Uberlappen. Daher wird fir jeden Teilsegment, in
dem sich zwei Baumen Uberlappen, die vorgestellte Operation durchgefuhrt. Fur die
Trennung wird aber immer die globale Grauwertinformation der beiden vollstandigen
Baume betrachtet. Nach der Korrektur liegt dann ein disjunktes Segmentierungsergeb-
nis vor.

Das oben skizzierte Verfahren gibt implizit eine Reihenfolge vor, in der Uberlap-
pende Baume verschmolzen werden. Dabei gilt: Je hoher das gemeinsame Segment
T zweier Baume in der Hierarchie liegt, desto friiher werden die Baume verschmol-
zen. Es wurde daher die Best-Neighbor-First-Verknipfungsstrategie implementiert: Es
werden alle Segmentpaare von Uberlappenden und grauwertahnlichen Segmenten be-
stimmt. Mit der Verschmelzung wird nun beim grof3ten im Bild vorkommenden Seg-
ment A begonnen. Das Segmeatwird zuerst mit dem grauwertahnlichsten tberlap-
penden SegmenB zu einem neuen Metasegmaetitverschmolzen (Best-Neighbor-
First). Das neue Metasegmefit wird auf die gleiche Weise mit dem &hnlichsten,
Uberlappenden Nachbarsegment verschmolzen. Dies wird solange durchgefuhrt bis es
keine grauwertahnlichen und tUiberlappenden Segmente mehr existibertappende
Segmente, die sehr ahnlich sind, werden in diesem Verfahren bevorzugt behandelt.

Durch die zusatzliche Verknupfung wird die Anzahl der detektierten Segmente um
ca. 6%-10% reduziert. Die Deferred Merging-And-Splitting-Phase weist allerdings ei-
nige erhebliche Nachteile auf. Die entstehenden Metasegment kdnnen Kindsegmente
besitzen, die auf unterschiedlichen Hierarchieebenen erzeugt wurden. Ferner besitzen
die Metasegmente keine korrespondierende Zelle in der Zellhierarchie. Damit kann die
Lage eines Metasegmentes nur indirekt Uber die korrespondierenden Inseln der Kind-
segmente ermittelt werden. Die Deferred-Merging-And-Splitting-Phase fluhrt zu ei-
ner komplizierteren Datenstruktur. Weiterhin ist die nachtragliche Trennung von tber-
lappenden Segmenten problematisch. Die gefundene Trennungslinie zwischen beiden
Segmenten ist nicht in jedem Fall als optimal anzusehen. Die Lage und Form der Tren-
nungslinie wird sehr viel starker durch die Defekte der Inselhierarchie als durch die
mittleren Grauwerte der beteiligten Segmente bestimmt.

Abbildung 4.1a) zeigt einen aus zwei Segmenten bestehenden CSC-Wald: Das erste
Segment (kurz: Segment) wird durch den Baum mit der Wurzel und das zweite
Segment (kurz: Segmett) durch den Baum mit der WurzeB bestimmt. Ein sol-
cher Wald kann unter Verwendung dgys-/C5-Zellhierarchie entstehen. Signifikant
ist, dass Segment& und B sich in einem gemeinsamen Kindsegméntiberlappen,

d.h. es wurde keine Trennung oder Verschmelzung der Elternsegmeni¢ (©rund

) durchgefihrt. Dies wird deutlich, d& und F' kein gemeinsames Elternsegment
haben. WennE und F' farbahnlich sind, hatten sie auch verknipft werden muissen.
Wenn nicht, hatte eine Trennung zwischerund F' stattfinden missen. Da der CSC
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Abbildung 4.1.: Beispielhafte CSC-Walder

basierend auf def;5-/C5-Zellhierarchie nicht jed&berlappung zwischen zwei Seg-
menten feststellen kann, kann es zu einem solchen Wald als Segmentierungsergebnis
kommen. Eine auf diesen Wald angewendete Deferred-Merging-And-Splitting-Phase
wirde, wenn Segmemt und B nicht farbahnlich sind, zu einer Trennung fihren. Die
Trennungslinie kann sich aber nur ibberlappungsbereich von Segmettund B
befinden. Dass dieséiberlappungsbereich nur aus Segménhbesteht, ist aber nur

auf die S15-/C5-Zellhierarchie zurtickzufihren. Wirde der CSC bereits in der Ver-
knupfungsphase alle Uberlappenden und farbahnlichen Segmenten zu groReren Seg-
menten verknupfen kdnnen, konnte ein CSC-Wald wie in Abbildung 4.1b) entstehen.
Das Segmend ist unverandert geblieben wahrend das ursprungliche Segshzmin
SegmentZ vergroRert wurde. Dabei ist das Segménin Z enthalten.A und Z habe

einen groRereflberlappungsbereich al und B. Eine optimale Trennungslinie kann

so besser gefunden werden.

4.5. Splitverfahren fur den  Si5-/C5-CSC

FUr denSy5-/C5-CSC wurden verschiedene Splitverfahren entwickelt und implemen-
tiert:

1. Direct-Splitting
2. Deferred-Splitting
3. Combined-Splitting

Direct-Splitting  Direct-Splitting ist die fur den 3D-CSC angepasste Methode, die
auch im (hexagonalen) 2D-CSC implementiert ist. Sobald in der Verknupfungsphase
festgestellt wird, dass zwei Uberlappende Teilsegmente nicht farbahnlich sind, wird
das Splitting zwischen beiden Teilsegmenten rekursiv, top-down durchgefuhrt. We-
gen der Verletzung der Density-Eigenschaft werden nur farbunahnliche, tberlappende
Teilsegmente getrennt, deréberlappung auch detektiert werden kann.

Deferred-Splitting  Das Verfahren ist ahnlich zZDirect-Splittingwird aber erst an-
gewandt, nachdem die Verknipfungsphase des CSC terminiert ist und der komplet-
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te CSC-Wald aufgebaut wurde. Das Verfahren arbeitet wie Defdvierging-and-
Splitting aber ohne Verschmelzungen von tUberlappenden Segmenten zu Metasegmen-
ten durchzufuhren.

Combined-Splitting Combined-Splittingst eine kombinierte Methode. Wahrend
der Segmentierung wirBirect-Splitting verwendet und nur die wegen der fehlenden
Dichte vonSy5-/C15 Uberlappenden Segmente werden anschlie3end durch Deferred-
Splitting getrennt.

4.6. Die C9-Zellhierarchie

Die Zellen einer Zellhierarchie ohne Locher missen mindestgrisindzellen bzw.

15 Voxel besitzen. Die Verwendung von grol3erne Zellen fuhrt zu einer Verletzung der
starken &ttigungund derEinfachheit Die fehlende Dichteeigenschaft der dreidimen-
sionalenC75- und Sy5-Zellhierarchien ist im Wesentlichen in den noch zu kleinen Zel-
len begrindet. Im Projekt 3D-RETISEG wurde daher eine Zellhierarchie mit grol3eren
Zellen entwickelt und im CSC implementiert, die dicht ist, aber nicht unbedingt ein-
fach und stark gesattigt sein muss. Ausgangspunkt dafur ist die Zellhierafghidie

sehr komplexé&Jberlappungen von Zellen aufweist. Eiie;-Zelle der Ebené ist ein
Wirfel, der aus einem Zentrumsvoxel und des3g@iNachbarvoxeln im orthogonalen
Gitter besteht. Zwei solcher Wirfel kbnnen sich in einer gemeinsamen Ecke, Kan-
te oder Seite Uberlappen (vergl. Abbildung 4.2). Dabei teilen sich zwei Uberlappende
Wirfel 1, 3 bzw. 9 gemeinsame Voxel.

Abbildung 4.2.:.Uberlappungsarten zweiét,;-Zellen

Eine Cy7-Zelle der Ebenen + 1 besteht aus einer Zentrumszelleund aus den
mit Z Uberlappendes7-Zellen der Ebene.. Geometrisch bildet ein€sy7-Zelle der
Ebenen + 1 wiederum einen Wiurfel. Ein€'y7-Zelle der Ebene: kann dabei eine,
zwei, vier oder acht Elternzellen besitzen. [0ig;-Zellhierarchie ist zwar eine dich-
te Zellhierarchie, aber fur die Segmentierungsaufgabe denkbar ungeeignet. Durch die
Viezahl derUberlappungsmoglichkeiten dék; Zellen existieren viele unterschiedli-
che Moglichkeiten des Zusammenhangs von bereits detektierten Teilsegmenten inner-
halb einerCy;-Zelle. Dal} alle Moglichkeiten des Zusammenhangs von Teilsegmenten
in einerCy7-Zelle untersucht werden missen, macht die Implementation des 3D-CSC
schwierig und die Detektions- und Verknupfungsphase rechenintensiv. Um eine Dop-
pelverzeigerung, wie sie in der Implementation des hexagonalen CSC verwendet wur-
de zu realisieren, werden erheblich mehr Zeiger und damit auch mehr Speicher als
unter Verwendung de$,5-/C5-Zellhierarchie benotigt.

24



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

z = z =
Asy || Asz | | Asa | | Ass Bs1 | | Bs2 | | Bss | | Bsa
o] [ ) o) [ ) o) [ ] o [ ) [ ] [ ) [ ] [ ] [ ] [ )
As1 | | Aso | | Asz | | Asa
° O ° O ° O D 4 o [0 e o e (¢ e
Ao | | Asz | | Aaa | | Ass Ba1 | | Bag | | Baz | | Baa
o [ ) (o) [ ) (o) [ ] (o) q [ ) [ ] [ ] [ ) [ ] [ ] [ ]

° 0 ° O ° O ° q o [0 o o o [o e
Azo | | Asz | | Asa | | A3s Bs1 | | Bs2 | | B3z | | B3a
(o] [ ) o) [ ) o) [ ] o [ ) [ ] [ ) [ ] [ ] [ ] [ )

D O ° O D O ° (| o [6f o [of o [e o
Ay || Aos | | A2a | | A2s Bo1 | | Ba2 | | Bos | | Baa
o (] o . (o) . o q . . ° . . ) °

~

z = z =

Cs2 | | Cs3 || Csa | | Css Cs1 | | Cs2 | | Cs3 | | Csa

[ ] [ ] [ ] L] [ ] [ ] ] o [ ] o L[] o [ o

1352 1353 1354 1355

o) o)
o (o] o (o] e

(®
°
°
O
°
O
°
O
°

Cao || Cuz || Caa | | Cus Cy1 | [ Caz | | Cus | | Caa

1342 1343 1344 1345

[
°
[e]
°
o
[
[e]
[
O

fo) )
L] O L] O L]

(@)
°
°
O
°
O
°
O
°

Cs [ | C33 || C3a || Css C31 | | Cs2 | | C33 | | Ca

1332 1333 1334 1335

[
[ ]
o
[
o
[
o
[
o

<
2

e [0 o [0 o [o e e (@ o [® e (o e
Co || Cas || Cos || Cos Co1 || Caa | | Cos || Caa
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] o [ ) o [ ] o [ ) (o)

Bos | | Bos | | Baa | | Bos
° (o) ° (o) D (o) ° ° ® ° O ° ® °
Cio [ |Ci3 || Cia || Cis Cii1 || Ci2 || Ciz || Cia

Abbildung 4.3.: Schichtdarstellung déb-Zellhierarchie
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Die Cy7-Zellhierarchie ist ein Beispiel dafir, dass durch grof3ere Zellen die Dichte-
eigenschaft einer Zellhierarchie erfullt werden kann. Fur eine sinnvolle Implementati-
on sind dieUberlappungen def»;-Zellen zu komplex. Im Projekt 3D-RETISEG wur-
de dieCs7-Zellhierarchie als Ausgangspunkt verwendet, um systematisch eine dichte
Zellhierarchie mit moglichst kleinen Zellen zu finden. Dazu wurde ein Algorithmus
entwickelt und implementiert, der Gber alle Hierarchieebenen hinweg Kindzellen an
den gleichen relativen Positionen aus den-Zellen entfernt. Dadurch entsteht auto-
matisch eine neue Zellhierarchie, die ralt bezeichnet wirdx gibt die Anzahl der
Kindzellen in einetC,-Zellhierarchie an. Der Algorithmus generiert systematisch alle
moglichenC,.-Zellhierarchien mit Zellen, die mehr al$ und weniger al&7 Kindzel-
len besitzen. Er Uberprift dabei die Dichte der jeweiligenZellhierarchie und gibt
die dichte Zellhierarchie mit den kleinsten Zellen aus. Mit diesem Algorithmus wur-
den18.696.432 Zellhierarchien auf Dichte hin untersucht. Die dichte Zellhierarchie
mit den kleinsten Zellen ist di€';g Zellhierarchie.C9-Zellen der Ebend) beste-
hen aus einem Zentrurii,Nachbarvoxel aus der gleichen, vier Nachbarvoxel aus der
Schicht dartiber un@d Nachbarvoxeln aus der Schicht darunter (siehe Abbildung 4.4).

Untere Schicht |Mittlere Schicht| Obere Schicht

Abbildung 4.4.: Aufbau einef’ 9-Zelle der Eben@

Zwei Uberlappend€’;9-Zellen der Ebenes + 1 Uberlappen sich in zwei oder drei
gemeinsamefy';o-Zellen der Ebene. Die Uberlappungen def'o-Zellen der Ebené
lassen sich aus der Schichtdarstellung in Abbildung 4.6 entnehmen. Interessanterweise
Uberlappt sich ein€’9-Zelle nur mit 12 andere@’;9-Zellen der Ebené und nicht wie
man annehmen konnte niid. EineC9-Zelle der Ebene + 1 besteht damit aus einer
ZentrumszelleZ, den12 mit Z Gberlappenden Zellen der Ebeneind 6 zusatzlichen
Zellen der Ebene, die sich nicht mitZ Uberlappen.

Abbildung 4.5.:.Uberlappungsarten zwei€¥-Zellen
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Im Vergleich zurCs;-Zellhierarchie sind diéJberlappungsbereiche ingesamt deut-
lich kleiner und es existieren weniger Falle. Wahrend éineZelle bis zu acht Eltern-
zellen haben kann, kann eildgq-Zelle nur eine, zwei oder drei Elternzellen haben.
Die Implementation det’;g-Zellhierarchie ist zwar schwieriger als die Implemen-
tation derS,5/C;5-Zellhierarchie aber deutlich einfacher als die Implementation der
Cy7-Zellhierarchie (vergl. Tabelle 4.1).

Da dieC1g-Zellhierarchie dicht ist, kbnnen alle tiberlappenden Teilsegmente in der
Verknupfungsphase verkniipft werden, wenn sie einen ahnlichen mittleren Grauwert
haben bzw. getrennt werden, wenn sie unahnlich sind. Die hierarchiebetilbgte
segmentierung de$;5-/C15-CSC wird reduziert (vergl Evaluation in Abschnitt 4.9).

| Zelityp || Anzahl der gemeinsamen KindzellgnAnzahl der Elternzeller]

S15/C15 0,2 1,2
Chg 0,2,3 1,2,3
Cor 0,1,3,9 1,2,4,8

Tabelle 4.1.: Vergleich voy5/C15, Ci9 und Cory

4.7. Bottom-Up-Splitting fir den  C19-CSC

Wegen der hoheren Komplexitat déberlappungen voro-Zellen wurde fur den
C19-CSC ein spezielles Splitverfahren entwick@bttom-Up-Splitting

Bottom-Up-Splitting wird erst angewendet nachdem alle Segmente im Bild
vollstandig verknipft wurden. Das Bottom-Up-Splitting selbst verandert, im Gegen-
satz zum Deferred-Splitting, den CSC-Wald nicht. Das Ergebnis des Splittings ist ein
sogenanntes Labelbild, in dem Voxel mit gleichem Label zu einem gemeinsamen Seg-
ment gehoren. Fur jedes Voxel werden durch bottom-up-Traviersierung im CSC-
Wald alle CSC-Segmente bestimmt, die siclliriberlappenl” wird dann nur dem
CSC-Segment zugeordnet zu dessen Graumittelwert eshafichsten ist.

Beim Bottom-Up-Splitting kann es, wie auch mit allen anderen Splitting-Verfahren,
zu einem Zerfall von Segmenten in mehrere Teilsegmente kommen. Im Labelbild bil-
den daher nicht alle Voxel mit gleichem Label auch (zusammenhangende) Segmen-
te. Um dies zu korrigieren, wurde ein schneller CCF (Connected Component Filter)
implementiert, der direkt im Anschluss an das Bottom-Up-Splitting, direkt auf dem
Labelbild ausgefuhrt wird. Der Filter detektiert jeweils die grofditen moglichen Zusam-
menhangskomponenten eines Labelbildes und teilt zerfallene Segmente in mehrere
(wieder zusammenhangende) Segmente durch Umbenennung ihrer Label auf.

4.8. Exakte Berechnung der Graumittelwerte im
C19-CSC
Zur Steigerung der Segmentierungsqualitat wurde @grCSC dahingehend modi-

fiziert, dass wahrend der Segmentierung die mittleren Grauwerte aller Teilsegmente
exakt berechnet werden kdnnen.
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Abbildung 4.6.: Schichtdarstellung défio-Zellhierarchie
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Der korrekte mittlere Grauwert eines Teilsegments lasst alwer aufgrund der
Uberlappungen seiner Kindsegmente nicht trivial berechnen. Zwei Segmente der Ebe-
nen + 1, die sich in einem Segment der Ebenéberlappen, kdnnen sich zusatzlich
noch in Segmenten der Ebene < n Uberlappen. Deshalb muss zu jedem Teilseg-
ment7 eine Koordinatenliste gespeichert werden, die die Koordinaten aller Voxel aus
T enthalt. Mittels dieser Koordinaten konnen die zum Segrifegehorenden Grau-
werte gemittelt werden. In der Detektionsphase des CSC wird fur jedes entstehen-
de Teilsegment der Eberieeine solche Koordinatenliste erzeugt. Wenn in der Ver-
knupfungsphase des CSC zwei Segmente der Ebghieund s, zu einem Segment
S der Ebenen + 1 verkniipft werden, werden die Koordinatenlisten \igrundZ; zur
neue Koordinatenliste vereinigt.

Um diese Vereinigung moglichst effizient durchfiihren zu kénnen wird eine Koordi-
nate(zx, y, z) als ein Index gespeichert. In diesem Kontext ist ein Index eine naturliche
Zahl, die eine Koordinate eindeutig identifiziert. Die Voxel eines Bildes werden dazu
erst zeilenweise, dann schichtweise durchnummeriert (vergl. Abbildung 4.7). Formal
laRt sich der Indexdzx(x, y, z) einer Koordinatéx, y, z) in einem Bild der Dimension
W x H x D wie folgt definieren:

ide(z,y,z) :=x+y*«H+z+«WxH (4.6)
0,0 @0) [ @0 ] 3.0 0 1 2 |3
0.0 @) @31 4 |5 |6 |7
02 @2 122132 8 |9 10 |11
03 | @3 @3 133 12 |13 |14 |15
0,4) | (1,4) | (2,4) | (3,4) 16 17 18 19

(a) (b)

Abbildung 4.7.: (a) Koordinaten in einem 2-dimensionalen Bild der Geb&e5. (b)
Indizes der Koordinaten aus (a)

Beispielsweise wird die Koordinatenliste
{(1,2,3),(2,2,3),(3,2,3),(2,3,3),(3,3,3),(4,3,3),(4,3,4) }

eines Segments — in einem20 x 10 x 10 groRen Bild — inIndexdarstellungals
{641, 642,643,662, 663,664, 864} notiert.

Da auf Ebend) Segmente aus nur5 Voxeln bestehen, sind die entsprechenden
Listen durch ein Standardsortierverfahren schnell sortierbar. Die Vereinigung zweier
sortierter Koordinatenlisten zu einer neuen sortierten Koordinatenliste wird in linearer
Zeit vollzogen.

Um den Speicherplatz solcher Koordinatenlisten gering zu halten, werden diese mit
einem Run-Length-Encoding (RLE) Verfahren komprimiert. Dazu wird eine Koordi-
natenlisteL gespeichert al$zy, ..., z2,). Alle x9; bezeichnen die Anzahl von auf-
einanderfolgenden Indizes, die keine Koordinaten der Liste beschreiben. Umgekehrt
bezeichnernzy; 1 alle aufeinanderfolgenden Indizes von KoordinaterirDie obi-
ge Koordinatenliste in Indexdarstelluq@41, 642, 643, 662, 663, 664,864} wird so-
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mit als (641, 3, 19, 3,200, 1) gespeichert. Da Segmente zusammenhangend sind, sind
auch lange Folgen von Indizes zu erwarten.

Trotz der Modifikation fUihrt die exakte Berechnung der Graumittelwerte der Seg-
mente nicht zu einer Steigerung der Segmentierungsqualitat. Die Segmentierungszeit,
die derC19-CSC benotigte erhohte sich aber um das Doppelte. Wie auéhg#C| 5-

CSC wird standardmalfiig mit einer einfachen Gewichtung gearbeitet.

4.9. Vergleich des Si5-/C5- und des (C49-CSC

Die drei CSC-Varianten gesteuert durch dig, C15 und C19-Zellhierarchie wurden
miteinander verglichen. Dazu wurde eine kinstliche Bilddatenbank von Geflechten zur
Evaluation der Segmentierungen erstellt. Die drei CSC-Varianten wurden anhand die-
ser Bilddatenbank und einem Gehirndatensatz, fur den es eine Referenzsegmentierung
gibt, evaluiert.

4.9.1. Aufbau einer klinstlichen Bilddatenbank zur Evaluation von
Segmentierungen

Es wurde eine Datenbank mit unterschiedlichen 3D-Geflechten in insgesdit
Bildern mit der Dimensior2563 erzeugt. Die Geflechte wurden mit unterschiedlichen
Lindenmayer-Grammatiken [BD89] erzeugt. Jedes Geflecht wurde mit eivietu-

ellen Zeichenstift' mit DurchmessérVoxel in die Bilder eingezeichnet. Da ein Ge-
flecht sich aber selbst beriihren und auch durchdringen darf, ist der Durchmesser des
Geflechts nicht an allen Stellen konstant. Die eine Halfte der Bilder enthalt zwei, die
andere Halfte drei Geflechte. Zwischen den Geflechten existiert ein vorgegebener Min-
destabstand, d. h. die Geflechte beriihren sich nicht gegenseitig. In acht der Bilder
(mit 20 Geflechten) betragt der Mindestabstahe 1 Voxel. In den restlichen acht Bil-

dern (mit20 Geflechten) ist der Mindestabstadd= 2 Voxel. In allen Bildern hat der
Hintergrund einen Grauwert vai8. In Bildern mit nur zwei Geflechten sind die Grau-
werte der Geflecht&22 und133. In Bildern mit drei Geflechten besitzt das zusatzliche
Geflecht einen Grauwert vant3. Allein aus dem Grauwert lasst sich ableiten, ob ein
Voxel zu einem Geflechj gehort oder zum Hintergrund. Die idealen Segmente sind
somit fur alle Bilder bekannt. In Abbildung 4.8 sind dié Geflechtbilder visualisiert.

Zur besseren Unterscheidung sind die einzelnen Geflechte unterschiedlich eingefarbt.
Die Geflechtbilder werden alle nach dem gleichen Verfahren verfremdet, um den
Schwierigkeitsgrad der Segmentierung zu erhdhen. Dazu wird zunachst eine Sinus-

kurve entlang de#-Achse mit den Geflechtbildern Uiberlagert. Die Sinuskurve andert
die Grauwerte im Bereich vor5, 3 bis +5, 3 ab. Dadurch wird eine Inhomogenitat
innerhalb der Geflechte und innerhalb des Hintergrunds erzeugt. AnschlielRend werden
die Bilder mit einem Binomialfilter mit der Maskg- (1 2 1) entlang allen drei Raum-
richtungen geglattet. Der Binomialfiltgmverwascht’ die Kanten zwischen Geflecht
und Hintergrund. AbschlieRend werden die verfremdeten Bilder mit Gaul3rauschen
unterschiedlicher Starker(= 2, 0 = 4 undo = 6) verschlechtert. Gaul3rauschen mit

o = 6 ist bereits sehr stark. Der Grauwert v82 % aller Voxel andert sich bereits

um einen Wert vor< —6 bzw. > +6. 4,5 % aller Voxel andern ihren Wert sogar um

< —12 bzw. > +12. Fir so stark verrauschte Bilder kann keine gute Segmentierung
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Abbildung 4.8.: Geflechtdatenbank mit insgesameflechten

erwartet werden. Insgesamt existied&wverfremdete Geflechtbilder (siehe Beispiel in
Abbildung 4.9).

4.9.2. Evaluation: Segmentierung der Geflechtdatenbank

Mit allen drei CSC-VariantenY;5, Ci5 und C19) wurden alle48 verfremdeten Ge-
flechtbilder segmentiert. Zwei tiberlappende Teilsegmente werden innerhalb einer Zel-
le im CSC verschmolzen, wenn ihr mittlerer Grauwertabstand kleiner ist als ein globa-
ler Schwellwertt. Innerhalb der Zellen wird eine Best-Neighbor-First-Verknipfungs-
strategie verfolgt. FUr die Experimente wurde der globale Schwellivient Bereich

von sechs big0 variiert (15 verschiedene Schwellwerte). Pro CSC-Variante existieren
somit720 unterschiedliche Segmentierungen, 2160 Segmentierungen insgesamt.

Fur die Evaluation der Segmentierungen werden drei eigens entwickelte Mal3e ver-
wendet: DieCoverability Ratg(C' R r) eines CSC-Segmenfsbeziglich einem Re-
ferenzsegmenk gibt an, wieviel Prozent der Voxel voR durch S abgedeckt sind.
Idealerweise sollte ein CSC-Segment eine moglichst @ieerability Rateaufwei-
sen. Da CSC-Segmente auch Uber die Grenzen von Referenzsegnpmemaeisragen”
konnen, wird dieError Rate (E'Rs r) bendtigt, die den Anteil der Voxel vof be-
schreibt, die auBerhalb varliegen. Das dritte Mal3, diBimilarity (S1Ms r) gibt die
Ahnlichkeit zwischen einem CSC-Segmehiund dem Referenzsegmeftan. Die
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(b)

Abbildung 4.9.:(a) Schnittz = 181 durch die ZY-Ebene der Referenzsegmentierung.
(b) Schnittz = 181 durch die ZY-Ebene des zugehorigen verfremde-
ten Bildes mitc = 6

Similarity ist eine Kombination vorCoverability Rateund Error Rate Je hoher der
Wert der Similarity eines Segmentes beziglich eine Referenzsegment desto ahnlicher
sind die Werte.

Volumen(S N R)
CHs.r Volumen(R) (4.7)
Volumen(S — R)
E = 4.8
Hs,R Volumen(S) (48)
o Volumen(S)

In der Praxis sind Segmentierungen nicht ideal. Ein Referenzseghhbatv. ein
zu detekierendes Objekt kann in der Regel nicht nur durch ein einziges CSC-Segment
dargestellt werden. Vielmehr miissen mehrere geeignete CSC-Segmente zusammenge-
fasst werden, um das Referenzsegment approximieren zu konnen. Diese Aggregation
wird in der Bildverarbeitung durch einen Segmentklassifikator erledigt. Um eine reine
Segmentierung unabhangig von einem Segmentklassifikator bewerten zu kénnen, wer-
den wir einfach alle zu einem Handsegmpassendeisegmente zu einem aggregier-
ten Segment zusammenfassen. Dabei ist ein Segfent einem Referenzsegment
R passend, wenn dess@overability RateC'Rgs r Uber einem Schwellweit' R,
und desserError Rate FRg r unter einem Schwellwery R, liegt. Der Vorgang
der Aggregation von passenden Segmenten ist nichts anderes als eine Simulation einer
Segmentklassifikation. Diese simulierte Segmentklassifikation ist durch die Parameter
CRnin Und ER,,,.. parametrisierbar. Der Parametér,,,;,, steuert auch die Grolie
der fur die Aggregation verwendeten CSC-Segmenten.

Fur jedes Geflechtbild wurde jeweils fUrCR,,.;, = 0,1%, CRpin = 1% und
CRpin = 10% eine optimale simulierte Segmentklassifikationen ausgew&lhit,, ..
wurde dabei fix auR0% gesetzt. Eine simulierte Segmentklassifikatigi ist dabei
besser als eine andere simulierte Segmentklassifikdtionwvenn der mittlereSimi-
larity-Wert aller Geflechte vork(; besser ist als der voR,. Es verbleiben somit fur
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CRpin = 0,1%, CRyin = 1% und CR,,;,, = 10% jeweils 144 optimale simulierte
Segmentklassifikationen (drei CSC-Varianten atalerfremdete Bilder).

Diese optimalen simulierten Segmentklassifikationen werden nun in sechs Klassen
eingeteilt. Die Klasséd, o) € {1,2} x {2,4, 6} enthalt dabei alle optimalen simulier-
ten Segmentklassifikationen von verfremdeten Geflechtbildern mit Gauf3rauschen von
o, deren Geflechte einen Mindestabstand #dfoxeln besitzen. Innerhalb einer jeden
Klasse(d, o) werden Uber alle Klassifikationgt und alle Geflechte di€overability
Rate die Error Rateund dieSimilarity gemittelt. Undefinierte Werte in der Mittelung
fuhren wiederum zu einem undefinierten Wert.

4.9.3. Ergebnisse: Segmentierung der Geflechtdatenbank

Die Ergebnisse sind in den Tabellen 4.2 (UR,,;, = 0,1 %), 4.3 (furC Rynin = 1 %)
und 4.4 (furC Ry = 10 %) dargestellt.

Ohne Vorverarbeitung Mit Vorverarbeitung

Zelle t CR ER SIM # t CR ER SIM #
S5 || 12,60 | 96,37 2,93 93,39 13,55 || 11,25 | 97,42 1,19 96,25 12,55
Ci5 || 12,60 | 96,22 3,21 92,94 13,25 | 10,80 | 97,39 1,16 96,25 12,40
Cy || 11,70 | 98,10 2,48 95,58 1,00 | 10,80 | 97,59 1,13 96,47 1,00
S5 || 13,60 | 94,92 5,50 89,23 13,40 || 13,60 | 95,38 2,17 93,26 12,55
Ci5 || 13,60 | 94,93 5,75 88,96 13,15 || 13,00 | 95,33 2,14 93,25 12,55
Cy || 13,45 197,24 5,26 91,77 1,00 | 13,65 | 95,60 2,13 93,52 1,00
Sis || 15,75 | 92,48 10,41 81,51 14,70 || 15,05 | 92,58 4,79 87,92 12,95
Ci5 || 15,40 | 92,62 10,04 82,04 15,15 | 14,95 | 92,58 4,77 87,92 12,85
Cr || 15,95 | 89,25 9,15 80,03 7,90 || 15,85 | 93,01 4,78 88,32 1,05
S5 || 10,00 | 88,47 1,55 86,95 17,10 ] 9,15 | 97,22 1,32 95,92 11,20
Cy5 || 10,10 | 88,54 1,81 86,76 19,15 | 9,10 | 97,26 1,32 95,96 12,15
Cig 8,00 | 89,09 1,53 87,60 13,80 | 8,75 | 97,55 1,32 96,25 1,05
S5 || 10,35 | 85,65 2,89 82,86 16,40 || 9,35 | 94,92 2,06 92,93 11,65
Cy5 || 10,65 | 86,11 3,43 82,79 17,05 | 9,35 | 94,98 2,07 92,98 12,95
Cho 7,95 | 82,92 2,05 81,03 14,10 || 8,70 | 95,29 2,04 93,31 1,05
Si5 || 10,45 | 79,06 4,25 75,12 18,70 || 10,65 | 92,37 3,49 89,02 11,50
Ci5 || 10,30 | 78,00 4,24 74,07 20,05 || 11,25 | 92,58 3,62 89,10 12,65
C || 8,80 | 75,14 4,85 70,97 10,70 || 8,95 | 92,37 3,10 89,41 1,05

[N Ui N jug e ISR R TSR SRV ISR ORI Y
o= -N NSNS I R CIE O} | fo i~ NIe ) ISR SN I NORE NORE NCY (e

Tabelle 4.2.: Evaluation der Geflechtdatenbank @R,,;, = 0,1% und ERpax =
20 %

d o Zelle] t CR ER SIM #
1 2 Si5 | 10,00 | 88,47 1,55 86,95 17,10
folgt zu lesen: Es werden durchschnittlith, 10 Segmente bendtigt, um durchschnitt-

lich 88,47 % der Geflechte in der Klassd, 2), mit einer durchschnittlicherrror
Ratevon 1,55 % und einer durchschnittlicheBimilarity von 86, 95 %, abzudecken,
wenn die Segmentierung mit einefi;-CSC durchgefuhrt wurde. Die durchschnitt-
lich verwendeteAhnlichkeitsschwelle betragt= 10, 00.

Die unterschiedlichen Klassegid, o) der verfremdeten Geflechtbilder stellen un-
terschiedliche Schwierigkeitsgrade fur die Segmentierung dar. Durch die Anwendung
des Binomialfilters bei der Erzeugung der verfremdeten Bilder kann g&muwert-

Die Tabellenzeile ist dabei wie
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Ohne Vorverarbeitung Mit Vorverarbeitung

Zelle t CR ER SIM # t CR ER SIM #
Sis || 13,351 93,96 3,56 90,39 5,05 || 13,50 | 94,54 1,32 93,27 4,75
Ci5 || 13,20 | 93,80 3,78 90,02 5,05 | 12,45 | 94,63 1,26 93,42 4,85
Ci || 11,70 | 98,10 2,48 95,58 1,00 || 10,00 | 97,59 1,13 96,47 1,00
S5 || 13,95 | 92,18 5,86 86,27 5,15 || 13,55 | 92,32 2,18 90,26 4,65
Ci5 || 14,10 | 92,35 6,27 86,02 5,20 || 12,90 | 92,23 2,11 90,25 4,55
Cr || 13,45 | 97,24 5,26 91,77 1,00 || 13,65 | 95,60 2,13 93,52 1,00
S5 || 15,60 | 88,56 10,24 78,24 4,90 || 13,65 | 89,19 4,57 84,90 4,65
Ci5 || 15,55 | 89,17 10,16 78,89 5,45 || 14,70 | 89,44 4,73 84,98 4,50
14,00 | 87,29 7,86 79,32 1,25 || 15,85 | 93,01 4,78 88,32 1,05

S5 [ 11,00 | 85,76 2,78 82,96 3,70 || 9,35 | 94,57 1,34 93,29 3,80
Cis || 10,00 | 84,39 1,73 82,74 4,55 | 9,10 | 94,60 1,33 93,33 4,05
Cro || 8,00 | 86,17 1,46 84,74 2,30 || 8,75 | 97,55 1,32 96,25 1,05
S5 1| 10,80 | 82,56 3,72 79,00 4,60 || 9,75 | 92,20 2,15 90,18 3,95
Cis || 10,35 | 81,81 3,13 78,94 4,30 || 10,50 | 92,23 2,24 90,12 3,85
Ci || 810 [ 80,69 2,31 78,50 2,15 8,70 | 95,29 2,04 93,31 1,05
Si5 || 10,45 | 74,66 4,23 70,88 4,80 || 10,65 | 89,42 3,50 86,17 3,60
Cys |1 10,30 | 73,35 4,22 69,60 4,85 || 11,15 | 89,58 3,59 86,24 3,75
Cr || 8,80 | 73,21 4,78 69,13 2,50 || 8,95 | 92,37 3,10 89,41 1,05

= = = ] = ] DN RN NN DN NN N N
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Tabelle 4.3.: Evaluation der Geflechtdatenbank @\R,;, = 1% und ER.x =
20 %

brickefi kommen, die zwei zuvor beriihrungsfreie Geflechte verbindend Ist 2,
ist die Wahrscheinlichkeit fur das Vorkommen solch@&@rauwertbriicken* niedriger
als furd = 1. Ebenso ist geringes Gaul3rauschen fur die Qualitat der Segmentierung
von Vorteil. (2,2) ist die einfachste Klasse urid, 6) die schwierigste Klasse fir die
Segmentierung.

Da die Evaluationsmethode, in Abhangigkeit der Param@tBy,;, und £ Ry .,
fur jedes verfremdete Geflechtbild die beste simulierte Klassifikation auswahlt, sind
bei grol3en Werten fUf’ R,;,, die gewahlterAhnlichkeitsschwellen ebenfalls tenden-
ziell groRer als bei kleineren Werten. GiltR,,;, = 10 %, stehen der Evaluationsme-
thode nur Segmente zur Verfiigung, die beziglich der Geflechte mindésténder
Voxel abdecken. In Segmentierungen, die mit einem sehr kleinen Schwellwert durch-
gefuhrt worden sind, existieren viele Segmente, die wenigeit(#s der Geflechte
abdecken. Die Segmentierungsqualitat ist daher bei sehr klginelichkeitsschwel-
len sehr schlecht.

Die Unterschiede zwischen den CSC-Segmentierungen unter Verwendurigsvon
und 15 sind nicht signifikant. Die Unterschiede zwischen/C, 5 auf der einen Seite
und C9 auf der anderen Seite dagegen schon. Betrachten wir zunachst die Ergeb-
nistabelle furC R, = 0,1% (siehe Tabelle 4.2). In den Klassén 2) und (2,4)
genugt bereits durchschnittlich efryg-Segment, um die Geflechte zu rekonstruieren.
Dagegen werden in den gleichen Klassen riBid5-Segmente bendtigt, um die op-
timale Qualitat derS15-Segmentierungen zu erreichen. Gleichzeitig ist, im Vergleich
der drei CSC-Varianten untereinander, die durchschnittlieerability Rateszon Cg
am hochsten, wahrend deren durchschnittliEiner Rateam niedrigsten ist. Mit stei-
gendem Rauschen andert sich die Sachlage. In der schwierigsten Klag®sgchnei-
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Ohne Vorverarbeitung Mit Vorverarbeitung

Zelle t CR ER SIM # t CR ER SIM #
Sis || 13,60 | 82,88 3,92 79,41 1,35 || 13,40 | 83,73 1,30 82,57 1,40
Ci5 || 13,65 | 84,03 4,22 80,22 1,35 | 11,50 | 84,63 1,21 83,55 1,35
Ci || 11,70 | 98,10 2,48 95,58 1,00 || 10,00 | 97,59 1,13 96,47 1,00
S5 || 14,20 | 81,47 6,08 76,05 1,40 || 13,85 | 81,76 2,23 79,86 1,35
Cy5 || 14,00 | 82,24 6,18 76,78 1,35 12,35 | 82,96 2,09 81,18 1,35
Cr || 13,45 | 97,24 5,26 91,77 1,00 || 13,65 | 95,60 2,13 93,52 1,00
S5 || 15,85 | 78,18 10,39 68,95 1,45 || 14,10 | 78,59 4,62 74,69 1,30
Ci5 || 15,80 | 78,44 10,46 69,23 1,40 || 15,70 | 80,37 4,98 76,10 1,30
14,00 | 86,19 7,88 78,36 1,00 || 15,85 | 93,01 4,78 88,32 1,05

Si5 1] 10,90 [ 79,86 2,71 77,27 1,40 || 9,3 | 88,056 1,37 86,82 1,35
Cis || 10,35 | 76,51 2,56 74,08 1,45 9,75 | 87,81 1,42 86,54 1,60
Ci || 7,90 [ 83,20 1,37 81,87 1,05 8,75 | 97,49 1,32 96,19 1,00
S5 || 10,40 | 74,54 3,06 71,86 1,40 || 9,95 | 86,12 2,17 84,20 1,35
Cis || 10,55 | 74,03 3,35 71,11 1,50 || 10,75 | 85,50 2,28 83,48 1,60
Cw || 7,95 | 77,03 1,86 76,21 1,151 8,70 | 95,23 2,04 93,25 1,00
S5 || 10,35 | 66,37 4,10 62,98 1,45 || 10,50 | 82,80 3,45 79,79 1,20
Cys || 10,30 | 63,03 4,19 59,59 1,40 || 10,85 | 83,11 3,52 80,03 1,60
Ci || 9,10 [ 70,08 5,68 65,23 1,151 8,95 | 92,31 3,10 89,35 1,00
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Tabelle 4.4.: Evaluation der Geflechtdatenbank @\R,;;, = 10% und ERpyax =
20 %

den dieS15-/C15-Segmentierungen gegeniiber dén-Segmentierungen signifikant
besser ab. Dabei wird aber unterstellt, dass eine Segmentklassifikation alle Segmen-
te S mit CRsr > 0,1% und ERg r < 20% einem Geflech®? korrekt zuordnen

kann. Dies ist in der Praxis aber kaum erreichbar. Segmente mit €mesrability
RateCRs r = 0,1% sind verhaltnismaRig klein und schwerer zu klassifizieren als
groRe Segmente. Die Erhdhung VOR,,;, auf 1 % bzw. auf10 % simuliert die nicht
perfekte Klassifikation. Hohere Werte voiR,,,;, sorgen im Allgemeinen fir eine Ver-
schlechterung der Qualitat, da kleine Segmente nicht zur Rekonstruktion der Geflechte
verwendet werden konnen. Es kann festgestellt werden, dass die Unterschiede in der
Segmentierungsqualitat zwischen den CSC-VarianterCf@d,;,, = 1% sich bereits
verringert haben. FU€' R.in = 10% weisen dieC 9-Segmentierungen in fast allen
Klassen die beste Segmentierungsqualitat auf. Mit durchschnittlich einem Segment
werden die hochsten Werte figtf M erreicht. Hier zeigt sich, dass d8y;-/C5-CSC
gegeniiber derfio-CSC eher zutlbersegmentierung neigt.

Das beschriebene Experiment wurden unter einmaliger Verwendung des Kuwahara-
Filters vor der Segmentierung wiederholt. Die Ergebnisse sind in den Tabellen 4.2,
4.3 und 4.4 dargestellt. Im Vergleich zu den Ergebnissen ohne Vorverarbeitung sind
die Ergebnisse durchweg fir alle CSC-Varianten und Geflechtklagser) besser
geworden. Selbst det';9-CSC erreicht in der schwierigsten Klasgke 6) mit Vor-
verarbeitung eine durchschnittlich@overability Ratevon 92,37 % bei Verwendung
von durchschnittlichl, 05 Segmenten@R,.;, = 0,1 %). Ohne Vorverarbeitung ist
nur eineCoverability Ratevon 75,14 % moglich. Insgesamt sind die Werte fur alle
drei CSC-Varianten mit Vorverarbeitung fifR.in = 0,1 % nicht siginifikant unter-
schiedlich. AbeC' 9 benotigt weniger Segmente dls; bzw. C5. Bei hdoheren Werten
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fur C Ruin zeigt sich deutlich, dass;g signifikant hohere Qualitatswerte erreicht als

S15 undCy5. Cyg vereinfacht die Klassifikation, da er bei wenig Rauschen nur wenige
grol3e Segmente pro Referenzsegment erzeugt. Insgesarhg isiit Vorverarbeitung

den anderen CSC-Varianten vorzuziehen. Ojg-Segmentierungen mit Vorverarbei-
tung zeigen eine hohere Segmentierungsqualitat bei gleichzeitig weniger verwendeten
Segmenten.

CRmin =0 CRuin=0,1% | CRpyin=1% | CRmin = 10%
Zelle CR # CR 7# CR 7# CR #

S15 100,00 15,60 | 99,78 10,25 | 97,53 4,45 | 86,81 1,35
Chs 100,00 16,40 | 99,80 11,10 | 97,08 4,35 | 86,99 1,30
Chg 100,00 1,00 | 100,00 1,00 | 100,00 1,00 | 100,00 1,00
S5 100,00 17,25 | 99,76 9,75 97,61 3,50 | 91,40 1,25
Chs 100,00 19,40 | 99,72 10,40 | 97,67 3,75 | 91,04 1,65
Chyg 100,00 1,00 | 100,00 1,00 | 100,00 1,00 | 100,00 1,00

o NN N R

Tabelle 4.5.: Evaluation der mit Schwellwer= 0 segmentierten originalen Geflecht-
bilder. £ R,,,., wurde fiir die Evaluation auf0 % gesetzt

Abschlie3end sind in Tabelle 4.5 die Ergebnisse der Segmentierungen von den ori-
ginalen (nicht verfremdeten) Geflechtbildern mit Schwellwest 0 dargestellt. Fur
die Evaluationsmethode wurdeR,,,., = 50 % gesetzt. Dies ist aber irrelevant, da ein
Segment, wegeh= 0, bezuglich eines Referenzsegments nur &rer Ratevon 0%
oder100% aufweisen kann. FUt' R,,;, wurden0 %, 0,1 %, 1 % und10 % verwendet.
Fir CRuin = 0% zeigt sich, dass alle drei CSC-Varianten eiDeverability Rate
von 100 % erreichen. DieC19-Segmentierungen benotigen aber nur ein Segment pro
Geflecht. In dens5-/C5-Segmentierungen sind dafir durchschnittlich rardSeg-
mente pro Geflecht notwendig. Davon sind durchschnittlich rund sid3@iségmente
pro Geflecht kleiner al8, 1 % (1 %) des Geflechtvolumens. Der Einfluss der fehlenden
Dichteeigenschaft auf di€5-/C15-Segmentierungen macht sich bemerkbar. Wahrend
der Segmentierung dedinnen” Geflechte, ist das indirekte Verschmelzen von Teil-
segmenten um eine Barriere herum fast nicht moglich. Vollig ausgeschlossen ist es
allerdings nicht.

4.9.4. Evaluation: Segmentierung eines 3D-Gehirndatensatzes

Im Rahmen des Projektes 3D-RETISEG wurde mit der gleichen Evaluationsmethode
die Segmentierung eines realistischen Gehirnphantoms bewertet.

[CZK 98] erzeugten auf Basis vat7 hochauflosenden (1 mm isotropische Vo-
xel) T1-Scans eines menschlichen Gehirns einen rauscharmen Datensatz. Auf Ba-
sis dieses Datensatzes wurden mittels manueller, semiautomatischer und automati-
scher Klassifikationsmethoden Referenzklassifikationen (siehe Abbildung 4.10a) von
verschiedenen Gewebearten (u.a. graue Gehirnmasse, wei3e Gehirnmasse, Gehirn-
flussigkeit und Fett) erzeugt. [KEP96] erzeugen unter Verwendung eines realistischen
MR-Scanner-Modells aus dem Gehirnphantom von [CBE] einen simulierten MR-
Gehirndatensatz. Im Web-Interface des Simulators lassen sich die Starke des Rau-
schensn, die Schichtdickel und die durch die Magnetspulen erzeugten raumlichen
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IntensitatsinhomogenitateR " einstellen. Fur die nachfolgende Untersuchung wur-

de ein simulierter Datensatz (siehe Abbildung 4.10b) mit typischen Parametern ver-
wendet ¢ = 3%, RF = 20%, d = 1 mm). Die Evaluierung wurde nur fur die
beiden grofiten Referenzsegmente (weil3e und graue Gehirnmasse) durchgefuhrt. Der
simulierte MR-Gehirndatensatz wurde mit allen drei CSC-Varianten segmentiert. Die
Schwellwerte der Segmentierungen variieren von sech&bisir jede der drei CSC-
Varianten wurde didhnlichkeitsschwelle gewahlt, so dass Sienilarity zwischen der
Segmentierung miihnlichkeitsschwelle und der Referenzsegmentierung moglichst
grof3 wird (siehe Abbildung 4.10c+d). Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.6 dargestellt.

C’Rmin = 07 1 %
Ohne Vorverarbeitung Mit Vorverarbeitung
Zelle t CR ER SIM # t CR ER SIM #

S5 | 11,00 86,50 4,06 82,86 1,50 || 10,00 92,42 5,18 87,36 2,50
Cis | 14,00 88,11 5,17 83,29 2,50 || 10,00 92,15 5,21 87,07 3,00
Cio | 10,00 84,58 3,84 80,98 3,50 || 12,00 93,53 5,83 87,60 1,00

CRlnin:1%>
Ohne Vorverarbeitung Mit Vorverarbeitung
Zelle t CR ER SIM # t CR ER SIM #

S5 | 11,00 86,50 4,06 82,86 1,50 || 10,00 91,98 5,18 86,95 1,50
Ci5 | 14,00 87,91 5,14 83,13 1,50 || 10,00 91,62 5,15 86,63 1,50
Cro | 10,00 84,02 3,77 80,48 1,00 || 12,00 93,53 5,83 87,69 1,00
Ohne Vorverarbeitung Mit Vorverarbeitung
Zelle t CR ER SIM # t CR ER SIM #
Si5 | 12,00 86,53 4,30 82,67 1,00 | 10,00 90,26 4,85 85,66 1,00
Cy5 | 14,00 87,08 5,05 82,41 1,00 || 11,00 90,12 5,33 85,04 1,00
Ci9 | 10,00 84,02 3,77 80,48 1,00 || 12,00 93,53 5,83 87,69 1,00

Tabelle 4.6.: Evaluation des simulierten Gehirndatensatzes mit
CRuin € {0,1%,1%,10%} und ERpax = 20%

Ohne Vorverarbeitung sind, unabhangig vom Evaluationsparaféige,,, die S:5-
/C15-Segmentierungen besser als dig)-Segmentierungen. Mit Vorverarbeitung da-
gegen sind di€' 9-Segmentierungen besser. Digy-Segmentierungen erreichen eine
durchschnittlicheCoverability Ratevon 93,53 % bei einer durchschnittlichegrror
Ratevon 5,83 % mit jeweils nur einem Segment fur weie und graue Gehirnmasse.
Fur eine ahnlich gute Qualitat sind fur dig;-/C15-Segmentierungen durchschnitt-
lich zwei bis drei Segmente notwendig. Abbildung 4.10c bis e zeigt einen Schnitt
durch die jeweilige beste Segmentierung der drei CSC-Varianten mit Vorverarbeitung.
Den visuell besten Eindruck macht digg-Segmentierung. Hier zeigt sich aber auch,
dass auch di&5-/C;5-Segmentierungen durchaus in der Praxis angewendet werden
konnen.
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Abbildung 4.10.: Diese Abbildungen zeigen jeweils einen 2D-Schaitt 35) durch
einen 3D-Datensatza) Klassifizierter DatensatzZb) Simulierter
MR-Datensatz(c) Si5-segmentierter Datensatz mit Vorverarbeitung
(Schwellwert10). (d) C15-segmentierter Datensatz mit Vorverarbei-
tung (Schwellwert 0). (e) C19-segmentierter Datensatz mit Vorver-
arbeitung (Schwellwert2)
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4.10. Zusammenfassung

Eswurden verschiedene Verfahren sowohl Elirerpriifung deAhnlichkeit zwischen
Uberlappenden Teilsegmenten, als auch zum optimalen Trennen sich Uberlappender,
jedoch nicht ahnlicher Segmente entwickelt. Dabei zeigte sich, dass die Unterschie-
de zwischen den einzelnen Varianten nicht gravierend sind, so dass Algorithmen als
Standardeinstellung festgelegt werden konnten, die einen guten Kompromiss zwischen
Qualitat der Segmentierung und bendtigter Laufzeit bieten.

Eine starke Verbesserung der Segmentierungsergebnisse kann in den meisten Ein-
satzszenarien durch Anwendung kantenerhaltender Glattungsfilter erreicht werden.
Hierzu wurden verschiedene Filter implementiert und getestet. Der 3D-Kuwahara-
Filter zeigte hierbei sehr gute Ergebnisse bei geringer Laufzeit.

CSC-Segmentierungen basierend auf dgg und Ci5-Zellhierarchien erzeugen
aufgrund der Verletzung der Dichteeigenschaft eine geribipersegmentierung,
die durch eine Nachbehandlung behoben werden muss. Es wurde dieChpgue
Zellhierarchie entwickelt, die dieses Problem nicht aufweist. Durch den komplexeren
Aufbau derC1g-Hierarchie wird jedoch die Laufzeit erhoht und die Implementation
stark verkompliziert. Die drei Zellhierarchien wurden auf Referenzdatensatzen evalu-
iert, dabei zeigte sich, dagsy die besten Ergebnisse liefert. Die Unterschiede sind
jedoch gering, so dass auch dig;-/C5-Segmentierungen als praxistauglich angese-
hen werden konnen.
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5. CSC-basierte
Klassifikationsverfahren

Im Rahmen des Projektes 3D-RETISEG wurden zwei Anwendungsfalle fur die Klas-
sifikation fokussiert. Im ersten Anwendungsfall wurde ein automatisches Klassifikati-
onsverfahren auf Basis des CSC zur Unterscheidung von grauer und wei3er Gehirn-
masse in MR-Kopfbildern entwickelt (siehe Abschnitt 5.1). Im zweiten Anwendungs-
fall wurde ein automatisches Klassifikationsverfahren zur Unterscheidung von wei-
chem Gewebe, Knochen und eingeschlossenen Luftraumen in 3D-CT-Bildern entwi-
ckelt (siehe Abschnitt 5.5).

5.1. Gehirnklassifikator

Es wurde ein Klassifikator zur Detektion von grauer und weil3er Gehirnmasse in MR-
Kopfbildern entwickelt und implementiert.

Im ersten Schritt wird das original MR-Kopfbild durch Reduzierung des Rauschens
(Kuwaharafilter) verbessert. Zusatzlich fuhren Inhomogenitaten der Magnetfeldspu-
len zu einem dem Bild Uiberlagerten Biasfeld. Dadurch kdnnen zum Teil starke Inten-
sitatsschwankungen innerhalb einer Gewebeart vorkommen. Diese Intensitatsschwan-
kungen beeinflussen insbesondere die Qualitat der Segmentierung und damit auch die
Qualitat der Klassifikation. Eine vor der Segmentierung durchgefiihrte Biasfeldkorrek-
tur (siehe Abschnitt 5.1.1) reduziert diesen Effekt.

Im zweiten Schritt wird eine CSC-Segmentierung auf dem biasfeldkorrigierten Bild
durchgefiihrt. DiAhnlichkeitsschwelle (siehe Abschnitt 5.1.3) fir den CSC wird au-
tomatisch aus dem Histogramm des biasfeldkorrigierten Bildes berechnet.

Die CSC-Segmente werden vorlaufig in nicht-Gehirn, graue Gehirnmasse und wei-
3e Gehirnmasse klassifiziert. Dazu werden aus dem Grauwerthistogramm des biasfeld-
korrigierten Bildes mit einer Histogrammanalyse (siehe Abschnitt 5.1.2) Grauwertin-
tervalle fur graue und weil3e Gehirnmasse ermittelt. Die Klassifikation eines Segmen-
tes erfolgt iber dessen mittleren Grauwert. Fallt der mittlere Grauwert eines Segments
in das Grauwertinterval fur graue (bzw. weil3e) Gehirnmasse so wird das komplette
Segment als graue (bzw. weil3e) Gehirnmasse klassifiziert. Da Bereiche im Schadelge-
webe Grauwerte aus den Grauwertintervallen von grauer und weil3er Gehirnmasse an-
nehmen kdnnen, kommt es hier zwangslaufig zu Fehlklassifikationen. Zudem kénnen
Segmente Uber sogenannte Grauwertbriicken Bereiche des Schadels und Bereiche Ge-
hirns miteinander verschmelzen. Die Extraktion des Gehirns vom restlichen Schadel
geschieht lber morphologische Operationen (siehe Abschnitt 5.1.4).
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5.1.1. Biasfeldkorrektur

Durch Inhomogenitaten der Spulen eines Magnetresonanztomographen sind die er-
zeugten Magnetfelder nicht vollig homogen. Diese Inhomogenitaten verursachen ein
sogenanntes Biasfeld, das dem eigentlichen Bildsignal multiplikativ Gberlagert ist. Das
Biasfeld selbst ist niederfrequent, dass heil3t seine Starke andert sich lokal nur sehr we-
nig. Die Uberlagerung des Biasfelds mit dem eigentlich Signal fihrt zu Schwierigkei-
ten bei der Segmentierung und Klassifikation von Gewebe. Ein Gewebetyp, wie zum
Beispiel graue oder weil3e Gehirnmasse, ist durch das Biasfeld selbst nicht mehr ho-
mogen. Grauwertbereiche von eigentlich unterscheidbaren Geweben Uberlagern sich.

Im Projekt 3D-RETISEG wurde daher eine Biasfeld-Korrektur aus der Literatur im-
plementiert. Das Verfahren wurde von Vovk et al [VPL04] vorgestellt. Das verwendete
Model des Biasfeld lasst sich mit der Gleichung

u(z) =v(x) - f(z) +n(x) (5.1)

beschreiben. Dabei ist(x) der gemessene Grauwertr) der unverfalschte Grau-
wert, f(x) die Starke des Biasfeldes undx) das additive Rauschen jeweils an Posi-
tion z. Additives Rauschen, Biasfeld und korrektes Bildsignal sind dabei unbekannt.
Das additive Rauschen lasst sich durch Anwendung des Kuwaharafilters eliminieren.
Die Gleichung 5.1 vereinfacht sich dann zu:

u(@) = v(x) - f(a) (52)

Auf das gemessene Bildsignalwird ein Laplacefilterl, angewandt, um die zweite
Ableitungd,, = L(u) vonu zu bestimmen. Ausgehend varund dessen zweiten Ab-
leitungd,, wird ein zweidimensionales Histogramfy bestimmt.P, (g, d) gibt an wie
viele Voxel vonu, den Grauwery und die zweite Ableitung besitzen. Im Gegensatz
zu einem reinen Grauwerthistogramm, fallen Voxel mit gleichem Grauwert aber un-
terschiedlicher zweiter Ableitung in unterschiedliche Bins. Die zweite Ableitung wird
hier als ein weiteres Unterscheidungsmerkmal genutzt. Es wird angenommen, dass die
Voxel einer Gewebeklasse, z.B. weil3e Gehirnmasse, im Histogr8grimbenachbar-
te Bins fallen.

Mittels des HistogramP, werden fur jedes Voxel aus Korrekturkrafte in
Abhangigkeit von dessen Grauwert und zweiter Ableitung bestimmt:

1 0
F,(x) = Tl : (8_gln Pu> (u(zx),dy(x)) (5.3)

Die Korrekturkrafte F,, werden mit einem Gaul3filte® - geglattet, um ihren Ein-

flussbereich zu erweitern. Das inverse Biasfgld! von « wird direkt aus dem
geglatteten Korrekturkrafte@'( F,,) gewonnen:

fol=1+ L G2 (F;) (5.4)

Die gaul3geglatteten Korrekturkraft&, - (F,) werden zunachst mit dem rezipro-
ken Mittelwert u, von F,, normiert und mit einem Kontrollparametér< k& < 1
multipliziert. Alle Krafte liegen jetzt im Wertebereich vdr-1, 1]. Um das normierte
Kraftefeld als inverses Biasfeld verwenden zu konnen, werden alle normierten Krafte
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um eins erhoht. Das inverse Biasfefg! kann zur Korrektur mit dem gemessenen
Bild « multipliziert werden:

W i=C u-f! mitC:# (5.5)

Der multiplikative FaktorC' normiert das korrigierte Bild.’, so dass der Mittelwert
vonu’ undw identisch ist.

Die Korrektur ist nicht nicht mit einmaliger Bestimmung des inversen Biasfelds
erledigt. Vielmehr muss das Biasfeld iterativ immer wieder neu bestimmt werden. Zu
Anfang der Iteration wird das korrigierte Bildy = w gesetzt. Das korrigierte Bild
u;11 Im i + 1-te Iterationsschritt berechnet sich nun zu:

Uipr = C ;- fi ' mitC = o (5.6)

Um das Verfahren von Vovk et al automatisch terminieren lassen zu konnen, wurde
im Projekt 3D-RETISEG das Verfahren um ein automatisches Konvergenzkriteriums
erweitert:

D= py, (5.7)

Fur die aktuellesten funf Iterationsschritte- 4, . .. , ¢ wird durch die Koordinaten
(1—4,D;—4),(i—3,D;_3),...(i, D;) eine Regressionsgerade gelegt. Ist die Steigung
dieser Regressionsgeraden unter einem vorgegebenen Schwejlyyedrminiert die
Biasfeldkorrektur.

Um diese recht aufwendige Biasfeldkorrektur zu beschleunigen, wird das MR-Bild
um Faktor3 herunterskaliert. Da das Biasfelds lokal nur wenig variiert genugt diese
Approximation.

5.1.2. Histogrammanalyse

Zur Bestimmung der Grauwertbereiche von grauer und weil3er Gehirnmasse in einem
MR-Kopfeld wurde im Projekt 3D-RETISEG eine Histogrammanalyse basierend auf
dem Verfahren von Carlotto [Car87] implementiert. Das Verfahren findet auch Anwen-
dung bei der Bestimmung einer automatiscAémlichkeitsschwelle fiir den 3D-CSC
(siehe Abschnitt 5.1.3).

Im Histogramm eines T1-gewichteten MRT-Bildes des menschlichen Kopfes sind in
der Regeb Peaks zu beobachten, die folgenden Gewebetypen im menschlichen Kopf
zugeordnet werden konnen: Luft (L), Gehirnflussigkeit (CSF=cerebrospinal fluid),
graue Gehirnmasse (GM), weil3e Gehirnmasse (WM) und Fett (F). Wegen Messfeh-
ler, z.B. Abtastung, und wegen der Inhomogenitat der Magnetspulen, Uberlappen sich
die Grauwertbereiche der einzelnen Gewebeklassen. Oftmals ist der Peak fir CSF nur
schwer zu sehen. Fur die Klassifikation werden Schwellwerte gesucht, die die funf
Gewebeklassen im Histogramm moglichst gut voneinander trennen. Dabei wird an-
genommen, dass die Peaks annahernd gauf3verteilt sind und das Histogram# durch
uberlagerte Gaul3kurvedl;, ;> approximiert werden kann:

h~ > we - Gy 52 (5.8)
ce{L,CSF,GM,W M,F}
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mit
1 _ (g—pc)?

- . 202

pe,o? - \/W e (5.9)

Jede GauRkurve wird durch drei Parameter beschrighegibt den Mittelwert,52
die Varianz undb, die Gewichtung vortz;,_ ;> an. Die Approximation eines relativen
Grauwerthistogramma durchn Gaul3kurven wird in dem implementierten Verfahren
in zwei Schritten durchgefuhrt. Im ersten Schritt werden der Mittelyigttind Varianz
62 sowie die Gewichtungi. einer jeden Gaullkurvér; ;2 geschatzt. Im zweiten
Schritt werden die geschatzten GaulR3kurven mittels des EM-Algorithmus optimal an
angepasst.

G

Schéatzung der Gaul3parameter  Das Histogramma ist fur gewohnlich ver-
rauscht. Um diéh siginifikantesten Peaks il trotzdem detektieren zu konnen, wird

h durch mehrere GauRfilter mit unterschiedlich groRer Variahz N geglattet.h,»
bezeichnet das durch den Gauffilter mit Variaizgeglattete Histogramrh. Durch

die iterative Erhdhung vom?, beginnend mitl, wird das Histogranh solange ge-

filtert, bis 2 einen Wert erreicht (hievfop genannt), bei dem die Filterung so stark

ist, dass das geglatte Hlstogram‘tpz nur noch maximab Peaks enthalt und alle
nicht-signifikanten Peaks verschwunden sind. Ist der CSF-Peak nur schwach ausge-
pragt, wird auch er wahrend des Glattungsprozesses verschwinden. In dem Fall kbnnen
zunachst nut Peaks detektiert werden. Alle Glattungen vomusammengenommen,
werden alsScalespac®on h bezeichnet.

Jeder Peak ist durch seinen linken und rechten Wendepunkt eingeschlossen. Die
Wendepunkte lassen sich durch die Bestimmung der Nullstellen der zweiten Ablei-
tung vonh,, 2 ermittelt. Ein Nullibergang vom Positiven ins Negative in der zweiten
Ableitung deflnlert den linken Wendepunki¥ P und ein Nullibergang vom Nega-
tiven ins Positive den rechten Wendepuiil’ P eines Peaks. Nach Carlotto ist die
Bestimmung der Wendepunkte robuster als die direkte Bestimmung der lokalen Maxi-
ma uber die erste Ableitung.

Im geglatteten Histogrammhogop werden maximal 5 Wendepunktpaare
(LW P., RWP,) detektiert. Um diese genauer zu lokalisieren, werden sie Uber
den kompletten Scale Space ausgehend }wg)g;p bis ins Originalhistogramma
zurlickverfolgt. Diese Zuruckverfolgung fihrt zu einer exakten Bestimmung der
Positionen der Wendepunkte.

Der Erwartungswerfi. der approximierenden Gaul3kurvé#),, ,: eines Peaks
wird aus dem zugehorigen Wendepunktpgah’ P., RW P.) berechnet:

1 RWP,
Z h(l) i=LW P,
i=LW P,

Da ein schwacher CSF-Peak in der Praxis nicht detektiert werden kann, da er mit
dem Luft-Peak verschmilzt, wird in diesem Falks» aus den den Mittelwerten der
»benachbarten Peaks, und udy, gemittelt:

43



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

. i, + i M
sy = HEEAM (5.11)
Um die Varianzé? und die Gewichtungu, zu schatzen, wird firr jede Klasse ein
maoglichst groRes Interval., R]. um . festgelegt, wobei die Intervalle der einzelnen
Klassen sich nicht Uberlappen durfen:

[0,0.5 - (fir, + ficsF)] fallsc=L
(0.5 (L + fiesr), 0.5 - (ficsk + fiaar)] ,fallsc = CSF
[L, R]c = [0.5 : (,aCSF + ﬂGM), 0.5 - (,aGM + ﬂWM)] Jfallse = GM
0.5 (figar + Awnr), 0.5 - (Awnr + fp)]  fallse=WM
[0.5- (Aiwn + fir), MAXGRAYVALUE |  ,fallsc = F
(5.12)

Innerhalb dieser Intervalle wird die Varianz und Gewichtung giner jeden Gaul3-
kurve (bzw. Klasse) geschatzt:

wei= Y hlg) (5.13)
gE[L,R}C
R 1 X
Gi=—- Y (h(g) — fic)’ (5.14)
¢ gelL,R],

Optimierung der Sch atzwerte Die im letzten Schritt geschatzten Parameter der

5 Gaulkurven werden mit dem Expectation-Maximization-Algorithmus iterativ an das
Histogramm angepasst. Konnte der CSF-Peak bei der Parameterschatzung nicht detek-
tieren werden, wird der Hintergrundpeafxiert’, d.h. seine Parameter werden nicht
weiter optimiert. Ohne diese Einschrankung wirde der EM-Algorithmus keine sinn-
vollen Ergebnisse liefern. Die Standardabweichung des Luft-Peaks wird um den Faktor
1.5 vergrofRert, da der Peak tendenziell zu schmal geschatzt wird.

Bestimmung der Schwellwerte Die gesuchten Schwellwerte, die die einzelnen
Grauwertklassen voneinander trennen, werden nun durch die Schnittpunkte von un-
mittelbar benachbarten GaulRkurven berechnet.

5.1.3. Segmentierung

Wahlweise kommt fur die Segmentierung der in Kapitel 3 beschrieSepéC'5- bzw.
C19-CSC zum Einsatz. Al&hnlichkeitskriterium wird der einfache Grauwertabstand
verwendet, d.h. zwei Grauwerte sind ahnlich, wenn ihr Abstand unter Amaich-
keitsschwellel” liegt. Fur die Mittelung der Grauwerte wahrend Segmentierung wird
die einfache Gewichtung verwendet.

Damit der Klassifikator automatisiert arbeiten kann, wurden zwei eigene Verfahren
zur automatischen Bestimmung dennlichkeitsschwelle implementiert.
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Ahnlichkeitsschwellenbestimmung auf Basis des Hintergrundrauschens

In diesem Verfahren wird die Histogrammanalysemethode aus Abschnitt 5.1.2 ange-
wendet, um die Variana% des Luft-Peaks zu bestimmen. Die Varianz des Luft-Peaks
gibt Auskunft Uiber das vorliegende additive Rauschen Abielichkeitsschwellel 5;

wird proportional zus? festgelegt, um das Rauschen fur die Segmentierung zu kom-
pensieren:

TsG = ppa - 07 (5.15)

_ Der Faktorppe wird per Default aufl.15 gesetzt. Bei starkem Rauschen liegt die
Ahnlichkeitsschwelle hoher als bei niedrigem Rauschen.

Ahnlichkeitsschwellenbestimmung auf Basis des minimalen Klassenab-

stands In diesem Verfahren wird der minimale Abstand zweier Peaks im Histo-
gramm bestimmt (minimaler Klassenabstand). Dazu wird die Histogrammanalyseme-
thode aus Abschnitt 5.1.2 angewendet. Der minimale Klassenab&tgpdberechnet

sich wie folgt:

Apin = min{|fic, , fic, | 1,00 € {L,CSF,GM,WM,F} Ac; # c2}  (5.16)

Damit in der Segmentierung Grauwerte von unterschiedlichen Klassen maoglichst
nicht miteinander verschmelzen, muss Alalichkeitsschwelle zumindest kleiner als
Anmin gewahlt werden. Wir setzen fur dighnlichkeitsschwell€l o

Toc = 0.25 - Apin (5.17)

Dynamische Bestimmung der  Ahnlichkeitsschwelle Es wurde aul3erdem
versucht eine neughnlichkeitsfunktion entwickelt und implementiert, die nicht einen
globalen Schwellwert verwendet, sondern mit einer so genannten Schwellwertkar-
te arbeitet. Die Schwellwertkarte gibt an, in welchen Bereichen des Bildes welcher
Schwellwert verwendet werden soll. In kontrastarmen Bereichen wird ein kleiner
Schwellwert in der Schwellwertkarte eingetragen. In Bereichen mit starkem Kontrast
wird der Schwellwert hoher gewahlt. Die Schwellkarte wird, wie folgt, algorithmisch
bestimmt: Das zu segmentierende Bild wird in sich Uberlappende kubische Teilbil-
der zerlegt. Die GroRe der Teilbilder und die GroRe iHérlappungsbereich sind
parametrisierbar. Auf jedes dieser Teilbilder wird das oben beschriebene, automati-
sche Verfahren zur Bestimmung eines globalen Schwellwerts separat angewandt. Jedes
Teilbild erhalt somit einen eigenen Schwellwert. [berlappungsbereich mehrerer
Teilbilder werden die unterschiedlichen Schwellwerte interpoliert. Die Schwellwerte
fur hohere Hierarchieebenen werden durch Verkleinerung der Aufldsung der Schwell-
wertkarte erreicht.

Die Erwartungen, dass dynamische Schwellwerte in Abhangigkeiten des Bildinhalts
zu einer Verbesserung der Segmentierung fuhren, konnten nicht bestatigt werden. Die
anderen beiden Verfahren zur Bestimmung einer globAlemlichkeitsschwelle sind
dagegen gleichermal3en fur die Segmentierung geeignet (vergl. Abschnitt 5.2.1).
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5.1.4. Klassifikation

Die Segmentierung selbst ist noch keine fertige Klassifikation, da die graue und weil3e
Gehirnmasse in der Regel in mehrere Segmente zerfallen. Zudem konnen graue Ge-
hirnmasse und Muskelgewebe des Schadels durch sogenannte Grauwertbriicken in der
Segmentierung verschmelzen.

Die entwickelte und implementierte Klassifikationsmethode flhrt zunachst eine
vorlaufge Klassifikation der Segmente in Nicht-Gehirn, in graue und in weil3e Gehirn-
masse durch. Etwaige Grauwertbriicken werden dabei mittels morphologischer Ope-
rationen aufgetrennt. Segmente konnen dabei wieder zerfallen.

Vorl aufige Klassifikation Die Histogrammanalyse (vergl. Abschnitt 5.1.2) liefert
bereits Schwellwerte, die die Grauwertbereiche der grauen Gehirnmassen gegeniber
der CSF und die Grauwertbereiche der weiRen Gehirnmasse gegeniber Fett abgrenzen.
Mittels dieser Schwellwerte werden die Segmente in Segmente der grauen bzw. weil3en
Gehirnmasse und in Nicht-Gehirnsegmente klassifiziert. Als Entscheidungsgrundlage
dient dabei der mittlere Grauwert eines jeden Segments.

Morphologische Gehirnextraktion Aus der vorlaufigen Klassifikation wird ein
Binarbild G wie folgt erzeugt: Jedes Voxel, das zu einem Segment der weil3en oder
grauen Gehirnmasse gehort, istirgesetzt, alle anderen Voxel sind nicht gesetzt. Die
groRte Zusammenhangskomponenté&inmfasst das Gehirn. Da das Gehirn aber tiber
Grauwertbriicken mit dem Schadel verschmelzen kann, wirdzagihe Erosion mit
einem kugelformigen Strukturelemeht mit Radiusb Voxel angewendet. Die Grau-
wertbrticken werden durch die Erosion geoffnet. Die groRte Zusammenhangskompo-
nente verbleibt iz, alle anderen Zusammenhangskomponenten werden entfernt. Um
das erodierte Gehirn i@ wieder zu rekonstruieren, wird eine Dilatation mit dem glei-
chen kugelformigen Strukturelemeht durchgefihrt. Durch diese morphologischen
Operationen konnen leider auch kleinere Strukturen am Rande des Gehirns verloren
gehen. Um diese zu rekonstruieren werden vier konditionelle Dilatationen mit einem
kugelformigen Strukturelement mit Radius 1 durchgefuhrt. Konditionell bedeutet, dass
nur Voxel zuG hinzukommen, die vorher schon malGhgesetzt waren und nur durch

die Erosion aus- entfernt wurden.

Klassifikation  Aus der vorlaufigen Klassifikation und dem Binarbidwird die
abschlieRende Klassifikation berechnet. Jedes Voxel, désgasetzt ist und in der
vorlaufigen Klassifikation zu einem Segment der grauen (bzw. weil3en) Gehirnmas-
se gehort, wird als graue (bzw. weil3e) Gehirnmasse klassifiziert. Alle anderen Voxel
werden als Nicht-Gehirn klassifiziert.

5.2. Evaluation der Gehirnklassifikation

Es wurden im Zusammenhang mit der Gehirnklassifikation unterschiedliche Frage-
stellungen untersucht:

e Welches der beiden Verfahren zéhnlichkeitsschwellenbestimmung ist am
Besten geeignet (siehe Abschnitt 5.2.1)?
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e Fuhrt eine Biasfeldkorrektur zu verbesserten Klassifikationsergebnissen (siehe
Abschnitt 5.2.2) ?

e Wie gut ist die Biasfeldkorrektur im Vergleich zu einer anderen bekannten Me-
thode (siehe Abschnitt 5.2.3)7?

e Wie gut ist die entwickelte Methode im Vergleich zu einer Standardmethode zur
Gehirnklassifikation (siehe Abschnitt 5.2.4) ?

Fur die Evaluation stand ein simuliertéf1-gewichteter Gehirndatensatz mit
gegebener Referenzsegmentierung in unterschiedlichen Verfremdungsstufen zur
Verfugung. Dieser Datensatz (Brainweb) kann uniert p: // www. bi c. mi .
ncgi | | . cal brai nweb/ sel ectionnornmal . ht M heruntergeladen werden.

Die Auflosung des Datensatzes betrégt x 217 x 181 Voxel bei einer Schichtdi-

cke vonlmm. Der Datensatz kann auf der angegebenen Webseite mit Rausahen in
(0%, 1%, 3% ,5%, 7%, 9%) und durch das Hinzufliigen von Intensitatshomogenitaten
(Biasfeld) in3 Starkestufen(%, 20%, 40%) verfremdet werden. Beim Vergleich ei-
ner Klassifikation mit einer Referenzsegmentierung wird fur jede Klasse der soge-
nannteSimilarity Indexeiner Klasse”' bezuglich eines Referenzsegménberechnet

(Slc,R):

|C' N R
S| + ||
Je hoher der mittlereBimilarity Indexeiner Klassifikation beziglich der Referenz-

segmentierung ist, desto besser ist die Klassifikation.

AulRerdem stande® MR-Aufnahmen vom Bundeswehrzentralkrankenhaus in Ko-
blenz (BWZK) zur Verfugung, fur die allerdings keine Referenzsegmentierung exis-
tiert. Die VoxelgroRe aller acht Aufnahmen betrdgtt9mm x 0,49mm bei einer
Schichtdicke vorimm.

Slep:=2- (5.18)

5.2.1. Evaluierung der Verfahren zur automatischen
Ahnlichkeitsschwellenbestimmung

Es wurde fur jede dei8 Verfremdungen (3 Intensitatsinhomogenitatsstufen * 6
Rauschstufen) des Brainwebdatensatzes eine Klassifikation mit der beschriebenen Me-
thode durchgefiihrt. Auf den Ergebnissen wurde jeweilsidialichkeitsschwelle ba-
sierend auf dem Hintergrundrauschen und basierend auf dem minimalen Klassenab-
stand berechnet, d.h. es wurden insges#irchwellwerte berechnet. Mittels dieser
Schwellwerte wurde sowohl eine Segmentierung mit dgg? als auch mit dend’;9-

CSC durchgefuhrt. Insgesamt wurden2 - 18 = 72 Klassifikationen durchgefiihrt.

In 14 von 36 Fallen fihrte die Klassifikation unter Verwendung démlichkeits-
schwelle basierend auf dem Hintergrundrauschen zu leicht besseren Ergebnissen. In
20 von 36 Fallen war die Klassifikation unter Verwendung denlichkeitsschwelle
basierend auf dem minimalen Klassenabstand leicht besser. Keines der beiden Verfah-
ren zur Bestimmung dekhnlichkeitsschwelle kann eindeutig dem anderen vorgezo-
gen werden und beide sind gleichermal3en geeignet. Die detailierten Ergebnisse finden
sich im Anhang A.1
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5.2.2. Evaluation der Biasfeldkorrektur

Eswurde untersucht, ob die Klassifikationsergebnisse mit Biasfeldkorrektur verbessert
werden konnten. Dazu wurden Klassifikation vidhVerfremdungen des Brainweb-
Datensatzes durchgefuhrt. Die Verfremdungen ohne Uberlagertes Biasfeld wurden
nicht betrachtet. Die Segmentierungen wurden mit degmCSC durchgefuhrt und
dessen Schwellwerte wurden mit dekhnlichkeitsschwellenverfahren basierend auf
dem minimalen Klassenabstand berechnet. Abbildung 5.1 zeigt die Klassifikationser-
gebnisse anhand der durchschnittlichen SI-Werte beziglich der Referenzsegmentie-
rung (weife und graue Gehirnmasse).

Klassifikation ohne Kuwahara-Filter (RF=20) Klassifikation chne Kuwahara-Filter (RF=40)
1,000 1,000
o200 -H H H - 0,800 N T |,
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e H H H H H 0,600 H H H -
i 18 ol 0l el nf i ol o
0300 H H H H H 0,200 H H H {H
0200 H H H H H 0,200 H H H iy
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Klassifikation mit Kuwahara-Flter (RF=20) Klassifikation mit Kuwahar-Filter (RF=40)
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s If i il o 7 il i u
0,200 H H H L | oz -H | | || | |
0,200 H H H H azm H || || | |
o100 H H H H — o100 H H H 4 H
0,000 H H | |l o | | | | i |l
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Fauschstuien Fauschstufen
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Abbildung 5.1.: Klassifikationsergebnisse mit und ohne Bia&orrektur

Abbildungen 5.1a und c zeigen die Ergebnisse fur ein Bild mit normal starkem
(RF=20%) Biasfeld. Abbildung b und c zeigen die entsprechenden Klassifikations-
ergebnisse fur ein Bild mit starkem Biasfeld (RF=40%). Unabhangig von der Bias-
feldstarke und unabhangig davon ob eine Biasfeldkorrektur verwendet wurde, fihrt
der Einsatz einer Kuwaharafilterung vor der Klassifikation zu einer Verbesserung der
Klassifikationsergebnisse. Auch der Einsatz der vorgstellten Biaskorrektur fuhrt kon-
stant zu besseren Klassifikationsergebnissen. Aus diesem Grunde wird standardmalfiig
vor der Klassifkation eine Kuwaharafilterung und dann eine Biasfeldkorrektur durch-
gefuhrt.

5.2.3. Vergleich der verwendeten Biasfeldkorrektur mit N3

Das Experiment aus Abschnitt 5.2.2 wurde mit N3, einer bekannten Biasfeldkorrek-
turmethode, wiederholt. N3 steht im Internet zur freien Verfigung. Die Ergebnisse des
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Experiments sind in Abbildung 5.2 dargestellt. Die Ergelatistlen finden sich im
Anhang A.3.

Klassifikation mit Kuwahara-Filter (RF=20) Klassifikation mit Kuwahara-Filter (RF=40)
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Abbildung 5.2.: Klassifikationsergebnisse mit eigener RBilforrektur und N3

Die Klassifikationsergebnisse sind fast vollig identisch. Die Klassifikationen unter
Verwendung vonV3 sind nur marginal schlechter. Beide Biasfeldkorrekturmethoden
sind fur das vorgestellte Klassifikationverfahren durchaus geeignet.

5.2.4. Vergleich mit SPM

Die eigens entwickelte Klassifikationsmethode auf Basis des CSC wurde mit der frei-
verflgbaren state-of-the-art Gehirnanalyse Software SPM Version 2[AF00] vergli-
chen. SPM verwendet bei der Klassifikation ein Standardgehirn, das mittels Registrie-
rungsalgorithmen an das zu klassifizierende Bild angepasst wird. Unser selbst entwi-
ckeltes Verfahren ist dabei ein sehr generelles Verfahren, das aus dem CSC und einfa-
chen Erweiterung besteht. Es kommt komplett ohne solche a priori Informationen aus.
Beide Methoden wurde mit Hilfe voArzten aus dem Bundeswehrzentralkrankenhaus
Koblenz (BWZK Koblenz) evaluiert.

Da die Zeit der teilnehmendeArzte des BWZK Koblenz begrenzt war, wurde
auf die Erstellung von Handsegmentierungen und auf eine vollstandige Evaluation
verzichtet. Stattdessen wahltdmzte drei reprasentative Schichten in einem crania-
len Anatomieatlas aus und bestimmten die korrespondierenden Schichten in den Da-
tensatzen vos Probanden.

Alle 8 Datensatze wurden zum einen mit SPM und zum anderen mit der eigens
entwickelten Klassifikationsmethode in graue und wei3e Gehirnmasse und in Nicht-
Gehirn klassifiziert. In der eigenen Methode wurde sowohl<ier als auch de€’;4-

CSC angewendet. Didhnlichkeitsschwellen fiir die CSC-Segmentierungen wurden
fur jeden Datensatz separat basierend auf dem Hintergrundrauschen (Verfahren A) und
auf dem minimalen Klassenabstand (Verfahren B) ermittelt. Zusatzlich wurdeh die
Schwellwerte aus Verfahren A bzw. Verfahren B gemittelt. Fur Verfahren C (Verfah-
ren D) wurden die Schwellwerte aus Verfahren A (Verfahren B) gemittelt und fur die
Segmentierung det Datensatze verwendet. In allen Varianten wurde der Kuwahara-
filter und die Biaskorrektur angewandt. Es ergaben sichii@D-KlassifikationenZ
CSC-Varianten 4 Verfahren zur automatischen BerechnungAlenlichkeitsschwelle

- 8 Datensatze).
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In einer Vorauswahl wurde von der Universitat Koblenz-Landas beste Verfahren
zur Berechnung dekhnlichkeitsschwelle ausgewahlt. Dies war fur dig,- und C'g-
segmentierten Klassifikationen Verfahren A.

Die 3 von denArzten ausgewahlten Referenzschichten wurden aus den verbleiben-
den 24-Volumenklassifikationen entnommen und in einer Mappe zusammengestellt.
Eine solche Schicht ist in der Mappe als Originalschicht plus Grenzlinien zwischen
Nicht-Gehirn, grauer und weil3er Gehirnmasse dargestellt. Die einzelnen Klassifika-
tionen wurden von derrzten aus dem BWZK anhand eines von Dr.Wickenhofer
(BWZK Koblenz) erstellten Kriterienkatalogs evaluiert.

Kriterienkatalog

Der Kriterienkatalog umfasst unterschiedliche Bewertungskriterien. Im folgenden
ist o die Anzahl von unterscheidbaren solitaren Regionen, die von Experten in der
betrachtenden Schicht beobachtet wurden und zur grauen Gehirnmasse getgbren.
die Anzahl der beobachtbaren CSF-Raumen in der betrachteten Schicht.

Kriterium 1ist die Anzahl der korrekt detektierten Regionen der grauen Gehirnmasse
geteilt durcha.

Kriterium 2ist die Anzahl der partiell detektierten Regionen der grauen Gehirnmasse
geteilt durcha.

Kriterium 3 ist die Anzahl der nicht detektierten Regionen der grauen Gehirnmasse
geteilt durcha.

Kriterium 4ist die Anzahl der korrekt detektierten Liquorraume dubch

Kriterium 5ist die Anzahl der partiell detektierten Liquorraume dubch

Kriterium 6ist die Anzahl der nicht detektierten Liquorraume dubch

Kriterium 7 ist die Anzahl absoluten Fehler der Grenzlinie zwischen Medulla und
Cortex

Kriterium 8 Zahl der erkannten kleineren Strukturen geteilt durch die Anzahl der
vorhandenen Strukturen

Kriterium 9 Abgrenzung des gesamten Cerebrum gegen den Subarachnoidalraum
Kriterium 10Plausibilitat der gezogenen Grenzen (Vergleich mit Originalschicht)

Je hoher die Werte der Kriterieh 4, 8 und 10 ist desto besser ist die Klassifika-
tion. Umgekehrt stehen hohe Werte bei den Kriterders und 7 flr eine schlechte
Klassifikation. Hohe Werte bei den Kriteri@und5 steht fur eine mittelmaflige Klas-
sifikation. Die Summe der Kriterieh, 2 und3 bzw.4, 5 und6 ergeben immet00%.

Ergebnisse

Die mittleren Ergebnisse Uber alkeDatensatze sind in Tabelle 5.1 dargestellt. In Ab-
bildung 5.3 sind die Ergebnisse fur Kriteriin 2, 3, in Abbildung 5.4 die Ergebnisse
fur Kriterium 2, 3, 4, in Abbildung 5.5 die Ergebnisse fir Kriteriumund in Abbil-
dung die Ergebnisse fur Kriteriuggraphisch dargestellt.

Die Unterschiede zwischen SPM und den beiden Varianten der CSC-basierten Klas-
sifikation sind kaum signifikant. Das SPM-Verfahren verwendet aber zur Klassifikati-
on einen Gehirnatlas und ist damit sehr speziell auf eine Aufgabe hin optimiert. Die
auf dem CSC basierten Klassifikation ist aber ein sehr generelles Verfahren. Mit einer
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‘ H SPM ‘ S15-CSC ‘ C19-CSC ‘

Kriterium 1 50.5% 43.7% 57.3%
Kriterium 2 44.7% 45.6% 35%
Kriterium 3 4.9% 10.7% 7.8%
Kriterium 4 91.9% 82.6% 84.9%
Kriterium 5 8.1% 17.4% 15.1%
Kriterium 6 0% 0% 0%
Kriterium 7 15.6 18.1 12.2
Kriterium 8 2.5 1.5 1.5
Kriterium 9 15 16.3 16.2
Kriterium 10 1.9 2.2 1.9

Tabelle 5.1.: Mittelung der Ergebnisse fur al®atensatze

Regions of grey matter

. correctly detected D partially detected D undetected

SPM

$15-CSC

oo N
‘ [
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Abbildung 5.3.: Kriterium 1,2 und 3

einfachen Vorverarbeitung und Nachbearbeitung der Segmentierung wird ein mit SPM
vergleichbares Ergebnis geliefert.

5.3. Handsegmentierungen

Dezember 2004 wurden drei Studenten eingestellt, die innerhalb von drei Monaten
jeweils das gleiche MR-Gehirnbild von Hand in Nicht-Gehirn, graue und weil3e Ge-
hirnmasse segmentieren sollten. Zur Durchfiihrung stand den Studenten eine Handseg-
mentierung eines Referenzdatensatzes zur Verfigung. Fur die Erstellung der Handseg-
mentierung wurde VGStudioMax von VolumeGraphics eingesetzt. Der Zeitaufwand
fur die Handsegmentierungen war erheblich, so dass alle drei Studenten innerhalb der
vorgegebenen Zeit nur die Handsegmentierung der weil3en Gehirnmasse abschliessen
konnten. Ein Vergleich der drei Handsegmentierungen untereinander wies erhebliche
Unterschiede auf. In keiner der drei Handsegmentierungen war die weil3e Gehirnmasse
als zusammenhangend segmentiert worden. Die Anzahl der Zusammenhangskompo-
nenten variiert in den drei Handsegmentierungen §rbis 187. Das Volumen der
meisten Zusammenhangskomponenten ist kleinep dlsxel. Auch das Gesamtvo-
lumen der segmentierten weilen Gehirnmasse variiert erheblich. Im Mittel Uber die
drei Handsegmentierungen hat die weil3e Gehirnmasse ein Volumefil vdri7, 33
Voxel. Die mittlere Standardabweichung betragt lie097, 33 Voxel.

Durch die erhebliche Unterschiede der drei Handsegmentierungen wurde auf die
Handsegmentierung der grauen Gehirnmasse verzichtet. Die Verwendung der Hand-
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CSF spaces
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Abbildung 5.4.: Kriterium 4,5 und 6

Incorrect number of border lines between medulla and cortex
found in average per evaluated slice

Abbildung 5.5.: Kriterium 7

segmentierungen als Referenzsegmentierung ist nicht moglich.

5.4. Modifikationen am Gehirnklassifikator

Ein Nachteil des beschriebenen Gehirnklassifikators liegt in den morphologischen
Operationen zur Extraktion des Gehirns. Einige Teile am Rande des Gehirns gehen
dabei verloren. In einer Modifikation des Verfahrens wurde unter Ausnutzung von to-
pologischen Informationen versucht, die innere Schadelkontur zu detektieren. Samtli-
che Voxel aul3erhalb dieser Kontur werden entfernt, da sie nicht zum Gehirn gehoren
konnen. Das grofite Cluster von Segmenten, deren Grauwert zur weif3en Gehirnmasse
zuzuordnen ist, wird zunachst als weil3e Gehirnmasse festgelegt. Die graue Gehirn-
masse umschliel3t mit einer relativ diinnen Schicht die wei3e Gehirnmasse. Alle Vo-
xel, die weiter alst.5mm von der weil3en Gehirnmasse entfernt sind, werden daher
zunachst als Nicht-Gehirn klassifiziert und spater nochmals genauer untersucht. Al-
le Segmente oder Teile von Segmenten in der Nahe der weil3en Gehirnmasse, deren
Grauwert der grauen Gehirnmasse zuzuordnen ist, werden als Grau definiert. Da die
ermittelte innere Schadelkontur nicht perfekt passt existieren immer noch Segmente,
die sowohl Teile der grauen Gehirnmasse als auch anderes Gewebe aul3erhalb des Ge-
hirns enthalten. Diese werden morphologisch getrennt. Dabei wird aber ein kleineres
kugelformiges Strukturelement verwendet. Die Modifikationen haben zu keiner Ver-
besserung der Klassifikation gefuhrt.

In einer weiteren Modifikation wurde mit einer Standardsoftware (BET) versucht,
dass Gehirn schon vor der Segmentierung aus dem Bild zu extrahieren. BET entfernt
aber auch falschlicherweise Teile des Gehirns aus dem Bild und ist daher als Vorver-
arbeitungsschritt fur die Segmentierung ungeeignet.
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Absolute error of detected small structures
found in average per evaluated slice
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Abbildung 5.6.: Kriterium 8

5.5. CT-Gewebeklassifikator

Neben der Gehirnklassifikation wurden der 3D-CSC um einfache Algorithmen zur
Klassifikation von CT-Knochenbildern erweitert. Die zu detektierenden Klassen sind:
Hintergrund, Knochen, weiches Gewebe und Lufteinschliisse (siehe Abbildung 5.7).

Hintergrund Weiches Gewebe  Knochen Lufteinschlisse

Abbildung 5.7.: Schnitt durch das CT-Bild einer Ratte

5.5.1. Vorgehen

Die Klassifikation unterteilt sich in die Schritte Vorverarbeitung, CSC-Segmentierung
und topologische Segmentklassifikation.

Vorverarbeitung  In der Vorverarbeitung wird mogliches Rauschen durch die An-
wendung des Kuwaharafilters gemindert. Die Vorverarbeitung ist optional, da in eini-
gen Fallen sehr feine Strukturen durch die Filterung zerstort werden konnen.

Segmentierung  Die Segmentierung wird mittels dé§5- und C19-CSC mit einer

kleinen aber fixerAhnlichkeitsschwelle durchgefiihrt. In CT-Knochenbilder hat das
weiche Gewebe und auch der Hintergrund eine nur geringe Grauwertvarianz. Beide
Gewebearten zeichnen sich daher durch sehr homogene Bereiche im Bild aus. Durch
eine CSC-Segmentierung zerfallt das weiche Gewebe und der Hintergrund in nur sehr
wenige grol3e Segmente. Das Knochengewebe dagegen hat eine sehr hohe Grauwert-
varianz und zerfallt in viele kleine Segmente.
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Topologische Segmentklassifikation Fur die Segmentklassifikation werden
neben den mittleren Grauwerten der Segmente auch zusatzliche topologische Infor-
mationen ausgenutzt. Die Klassifikation ausschlie3lich mit den mittleren Grauwer-
ten als Merkmale ist schwierig, da die Grauwertbereiche von Knochen sich mit den
Grauwertbereichen von Hintergrund und weichem Gewebe tUberlappen. Eine robuste-
re Klassifikation wird durch Hinzunahme von Lageinformation der Segmente und der
relativen Lage von Segmenten zueinander (topologische Information) erreicht.

Histogramme von Knochen-CTs weisen drei signifikante Peaks auf. Der dunkels-
te Peak reprasentiert Luft (Lufteinschlisse und Hintergrund), der mittelhelle Peak das
weiche Gewebe und der helle Peak die Knochen im CT-Bild. Zur Einordnung des mitt-
leren Grauwerts eines Segments werden Schwellwerte Uber eine Histogrammanalyse
ermittelt. Mit dem in Abschnitt 5.1.2 beschriebenen Verfahren, wird das Grauwerthi-
stogramm des CT-Bildes mit drei Gaul3kurven approximiert. Jede GaulR3kurve reprasen-
tiert eine Gewebeklasse. Die Schnittpunkte von benachbarten GaulRkurven bestimmen
die Schwellwerte zwischen den zugehorigen Klassen (vergl. 5.8). Fur die Klassifika-
tionen werden auch die Positiongp, 15 und u;, der drei Peaks benotigt.

Py . . T 1
1e+007 Log. Grauwerthaufigkeit s ]

Approx. Histogramm —— |

1e+006 | R
- GauBkurve
100000 i

10000 b

1000

Logarithmische Haufigkeit

100

10 |

Hq Tas Hy st Hy

Abbildung 5.8.: Kenngrol3en fur die CT-Knochenklassifieati

Der eigentliche Segmentklassifikationsalgorithmus geht in drei Schritten vor:
1. Grobe Klassifikation des Hintergrunds

2. Verfeinerte Klassifikation des Hintergrunds und des weichen Gewebes
3. Klassifikation der Lufteinschliusse

4. Klassifikation der Knochen
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Grobe Klassifikation des Hintergrunds

Im ersten Schritt werden zunachst die sicheren Hintergrundsegmente klassifiziert.
Sichere Hintergrundsegmente berihren den Bildrand und haben einen dunklen
(< Tgus) mittleren Grauwert. Kleine Cluster von dunklen Segmenten, die komplett
von bereits Kklassifizierten Hintergrundsegmenten umschlossen sind, werden ebenfalls
als Hintergrund klassifiziert. Durch dieses einfache Vorgehen werden schon grol3e
Teile des Hintergrunds klassifiziert. Segmente, die sowohl von Hintergrund als auch
weichem Gewebe umschlossen sind, konnen erst im zweiten Schritt klassifiziert
werden.

Differenzierung von Hintergrund und weichem Gewebe

Das weiche Gewebe ist im CT-Bild sehr homogen und zerfallt in wenige grol3e
Segmente. Im zweiten Schritt wird daher das grofRte Segment mit einem mittleren
Grauwert aus dem Intervdll,s, 7] als weiches Gewebe Klassifiziert. Die noch
unsicheren Segmente, djgwischen Hintergrundsegmenten und Segmenten des
weichen Gewebes eingeschlossen sind, werden als nachstes klassizifiert. Es wird
ein Histogramm Uber alle mittleren Grauwerte von bereits klassifizierten Hinter-
grundsegmenten und Segmenten des weichen Gewebes sowie Uber alle mittleren
Grauwerte der noch unsicheren Zwischensegmenten erstellt. Mittels des Standard-
Fuzzy-C-Mean-Algorithmus (FCM) wird das Histogramm in zwei Grauwertklassen
C, und C, unterteilt. Jedes Segment mit einem mittleren Grauwert@ysdas ein
weiteres Hintergrundsegment berthrt, wird als Hintergrund Kklassifiziert. Ebenso
wird jedes Segment mit einem mittleren Grauwert &us das ein Segment des
weichen Gewebens berihrt, als weiches Gewebe klassifiziert. Diese Regeln wer-
den so oft wie moglich hintereinander ausgefuhrt. Sie sorgen dafir, dass sowohl
der klassifizierte Hintergrund als auch das klassfizierte weiche Gewebe jeweils
eine zusammenhange Region ergeben. Segmente, die nach diesem Schritt, von
Hintergrundsegmenten komplett umschlossen sind, werden als Hintergrund klassi-
fiziert. Ubrig bleiben Segmente, die komplett von weichem Gewebe umschlossen sind.

Klassifikation von Knochen und Lufteinschliisse

Die bisher nicht klassifizierten Segmente werden im letzten Schritt in die Klassen
Lufteinschlisse Knochenund weiches Gewebeingeteilt. Zur Detektion der Luftein-
schlisse wird eindunkles” Histogramm uber alle Voxel von unklassifizierten Seg-
menten, deren mittlere Grauwert kleiner oder gleich dem mittleren Graueates
bereits klassifizierten weichen Gewebes sind, erzeugt. Da die beiden Peaks des Histo-
gramms sehr nahe beieinander liegen, wird der FCM-Algorithmus verwendet, um den
Grauwertbereich in zwei Klassen zu unterteilen. Beide Klassen werden durch einen
SchwellwertT,,,..;» voneinander getrennt. Analog dazu wird glrelles Histogramm®

Uber alle Voxel von unklassifizierten Segmenten, deren mittlere Grauwert groRer oder
gleich M ist, erstellt. Da in diesem Histogramm die beiden Peaks breiter sind, wird
zur Histogrammanalyse das Verfahren aus Abschnitt 5.1.2 verwendet. Der Schnitt-
punkt der beiden GauRkurven wird als SchwellwBy, ., festgelegt. Alle Segmente,

die dunkler sind al§,,,..;», werden als Hohlraum klassifiziert und alle Segmente, die
heller sind alsl,,,..s, werden als Knochen klassifiziert. Jedes noch nicht klassifizierte
SegmentS wird der Klasse des grauwertahnlichsten NachbarsegmentS zageord-

net. In diesem Schritt werden auch das innere Gewebe von Knochen, das im CT-Bild

55



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

sehr dunkel ist, als Knochen klassifiziert.

(a) Ratte (b) Maus (c) Schadel

Abbildung 5.9.: 3D-Visualisierungen von drei Klassifikationsergebnissen (Rot = Wei-
ches Gewebe, Weil3 = Knochen, Blau = Lufteinschlisse).

5.5.2. Evaluation

Zum Zwecke der Evaluation lag ein CT-Bild einer Ratte inklusive der vom Forschungs-
zentrum Julich durchgefiihrten Handsegmentierung vor. Die Handsegmentierung des
Ratten-CTs wurde vom Forschungszentrum wurde semimanuell, d.h. unter Verwen-
dung von Bildverarbeitungstools durchgefuhrt. Das Bild wurde dabei in die Klassen
Hintergrund Knochenund Restklassifiziert. Die Klass&estist eine Zusammenfas-
sung der Klasseweiches Gewebend Lufteinschlisse

Class || CR | ER Class || CR | ER
Knochen|| 95,97% | 9,2% Knochen|| 95,97% | 9,2%
Rest 98,23% | 1,17% Rest 98,23% | 1,17%
(a) ohne Kuwahara-Filterung (b) mit Kuwahara-Filterung

Tabelle 5.2.Coverability Rataund Error Rateder Klassifikation des Ratten-CTs

Abbildung 5.9 zeigt die 3D-Visualisierung von drei CT-Klassifikationen.

5.6. Fehlerdetektion in Werkstiicken

Auf Anfrage des Forschungszentrum Jilich wurde der CT-Gewebeklassifikator
vom Labor Bilderkennen derart angepasst, dass er Lufteinschlisse (Defekte) in
Werkstiicken detektieren kann. Dieser Defektklassifikator wurde vom Forschungszen-
trum Jilich fur die Erstellung einer Demo fur die Hannovermesse verwendet. Es sollte
das Interesse fur nicht-medizinische Anwendungen geweckt werden.

Der Defekt-Klassifikator arbeitet im Prinzip wie der CT-Gewebeklassifikator. Das
Werkstiick selbst ist, vergleichbar zum weichen Gewebe, im CT-Bild sehr homogen.
Das Werkstiick wird von Luft umschlossen, d.h. die Hintergrunddetektion kann ohne
Anderungen ilbernommen werden. Lufteinschliisse sind die gesuchten Defekte. Das
Analogon zu den Knochen ist in den Werkstiicken nicht enthalten.
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Abbildung 5.10.: Defekte im Werkstuck sind rot gekennzeethrDas Werkstick
selbst ist halbtransparent dargestellt.

5.7. Zusammenfassung

Die Ergebnisse der entwickelten Klassifikationsmethoden machen die hohe Qualitat
und generelle Anwendbarkeit der CSC-Segmentierung deutlich. Durch relativ einfache
Verfahren kdnnen verschiedenste dreidimensionale Strukturen in Volumendatensatzen
aus unterschiedlichen Quellen detektiert werden.

Der entwickelte MR-Gehirnklassifikator liefert Ergebnisse die qualitativ vergleich-
bar mit der State-of-the-Art-Methode SPM sind, ist dabei jedoch genereller, da er kein
Modell eines Standardgehirns verwendet. Er basiert auf einer Vorverarbeitung um ty-
pische Bildfehler zu verringern gefolgt von einer CSC-Segmentierung des verbesser-
ten Bildes. Eine Analyse der statistischen Verteilung der Grauwerte im Bild liefert
Entscheidungskriterien fur die nachfolgende Klassifikation der CSC-Segmente in Ge-
webeklassen sowie fir die Auswahl des optimalen G®$@lichkeitsschwellwerts.

Der CT-Klassifikator verwendet ahnliche Methoden: Wieder werden zunachst
Bildfehler durch Vorverarbeitungsschritte verringert und die statistische Vertei-
lung der Grauwerte untersucht um einen optimalen @®@lichkeitsschwellwert
und Grauwertschwellen zwischen Gewebeklassen zu detektieren. Nach der CSC-
Segmentierung werden neben den mittleren Grauwerten hier die Nachbarschaftsbe-
ziehungen zwischen den CSC-Segmenten zur Klassifikation herangezogen. Auch der
CT-Klassifikator liefert sehr gute Ergebnisse, was mittels Vergleich mit einer Hand-
segmentierung verifiziert wurde.
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6. Integration der Methoden

Da fur die Kunden von VolumeGraphics Hauptspeicherplatz besonders wichtig ist,
wurden die entwickelten Algorithmen dahingehend optimiert. Eine Segmentierung
wird am Labor Bilderkennen als Labeldatensatz dargestellt. Dabei wird jedem Voxel
ein 32bit groRes Segmentlabel zugeordnet. Um hier den Speicherbedarf zu reduzie-
ren, wurde eine Datenstruktur entwickelt und implementiert, die den Labeldatensatz
in kleine kubische Teillabelbilder zerlegt und diese komprimiert. Je weniger verschie-
dene Segmente ein Teilbild enthalt, desto weniger Bits werden fiir ihre Reprasentation
benotigt. Die neue Datenstruktur wurde im Gehirnklassifikator integriert. Bei MR-
Gehirn-Bilder der Gro3884 x 512 x 192 bei 12 Bit Grauwerttiefe werden nun nur
noch 450 MB anstatt 1300 MB Speicher verwendet.

Um auch die Segmentierung von sehr grof3en Bildern zu ermoglichen, kann ein
Bild vor der CSC-Segmentierung in kleinere Teilbilder zerlegt werden. Die CSC-
Segmentierung wird dann auf jedem Teilbild separat mit weniger Speicherbedarf
durchgefihrt. Wahlweise werden ahnliche Segmente, die sich an der Schnittflache
zweier Teilbilder beruihren, verschmolzen werden. Damit wird eine komplette Seg-
mentierung des Bildes erreicht.

In einem Treffen am 3.8.2006 in Heidelberg wurden der 3D-CSC und die Klassifi-
katoren von VolumeGraphics und vom Labor Bilderkennen in die SoftWa@@&Stu-
dioMax® integriert.
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/. Veroffentlichungen /
Offentlichkeitsarbeit

Folgende Vortrage und Prasentationen wurden im Rahmen des Projektes 3D-
RETISEG von der Universitat Koblenz-Landau, Laborbilderkennen, gehalten:

e Dipl. Inf. Patrick Sturm prasentierte auf der Scandinavian Conference on Image
Analysis (SCIA, 29.6.-2.7.2003) in Goteborg, Schweden, ein Poster Uiber den
3D-CSC (siehe [2]).

e Dipl. Inf. Patrick Sturm prasentierte auf der ICCSA, Computational Science and
Its Applications, in Assisi, Italien, einen theoretischen Vortrag Uber die neue
ZellhierarchieCg (siehe [3]).

e Dipl. Inf. Patrick Sturm prasentierte auf der IEEE International Conference
on Image Processing(ICIP, 24.-27.10.2004) in Singapur ein Poster zum The-
ma,, 3D-Color-Structure-Code - Segmentation by Using a New Non-Plainness
Island Hierarchy* (siehe [4]).

e Dipl. Inf. Patrick Sturm prasentierte auf der Scandinavian Conference on Image
Analysis (SCIA, 19.6.-22.6.2005) in Joensuu, Finnland, einen Vortrag tber die
Evaluation desS5- und C9-CSC (siehe [5]).

e Frau Dr. Haojun Wang prasentierte in einem Vortrag den im Projekt 3D-
RETISEG entwickelten Gehirnklassifikator auf d&GST International Con-
ference on Graphics, Vision and Image ProcesgiBYIP) im Dezember 2005
in Kairo, Agypten (siehe [6]).

e Dipl. Inf. Patrick Sturm promovierte im Dezember 2006 mit dem Thema
»Selbstahnliche und Uberlappende 3D-Zellhierarchien fur die Segmentierung*
(siehe [7]).

e Frau Dr. Haojun Wang prasentierte in einem Vortrag den entwickelten Ge-
hirnklassifikator mit integrierter Biasfeldkorrektur auf démternational Confe-
rence on Computer Vision Theory and Applications" in Setubal (VISAPP, 25.-
28.02.2006), Portugal (siehe [8]).

e Prof. Dr. Lutz Priese stellte die Evaluationsergebnisse des entwickelten Gehirn-
klassifikators im Vergleich zu SPM auf dg8PIE Medical Imaging 2006* (11.-
16.02.2006) in San Diego, USA, vor (siehe [9]).

e Dr. Patrick Sturm prasentierte auf dem Third International Symposium on
3D Data Processing, Visualization and Transmission 2006 (3DPVT, 14.-
16.06.2006) in Chapel Hill, USA, ein Poster tUber die CSC basierte CT-

59



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

Klassifikationsmethode zur Klassifikation von Knochen in Qifi#ahmen (sie-
he [10]).

Der auf der GVIP 2005 vorgestellte Artikel [6] wurde fur die ZeitschBftecial
Issues on Medical Image Processidd ] ausgewahlt und dort veroffentlicht.

Dipl. Inf. Frank Schmitt besuchte auf Einladung von Professor Dr. Alexander
Horsch, TU Miunchen depWorkshop on Validation of Medical Image Pro-
cessing Systems” im Rahmen ddiromso Telemedicine and eHealth Confe-
rence 2006* vom 12. bis 24. Juni 2006 in Tromso, Norwegen. Im Rahmen des
Workshops stellte er unter dem Titglalidation of 3-D-Segmentation Results*
die im Projekt 3D-RETISEG verwendeten Ansatze zur Validierung von 3-D
Segmentierungs- und Klassifikationsergebnissen vor.

Dipl. Inf. Frank Schmitt prasentierte auf den 3. Remagener Physiktagen (RPT
2007, 7.-9. Marz) ein Poster zum ThenD-CSC: A General Segmentation
technique for Voxel Images with Application in Medicine" ([12]).
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A. Ergebnistabellen

A.l. Vergleich der Verfahren zur automatischen
Ahnlichkeitsschwelle fiir den CSC

Kennzeichen:190905EvalAutoTH
Datum des Experiments:16. September 2005

Untersuchte Fragestellung: Es wurde untersucht, welches der beiden Verfahren
(Hintergrund basierte (BG) und Klassenabstand basfntgichkeitsschwelle (CC))
aus Abschnitt 5.1.3 zur automatischen Bestimmung efterlichkeitsschwelle fir
die Klassifikation von Gehirndatensatzen am Besten geeignet ist.

Duchfihrung des Experiments: Fiur das Experiment wurde der simulierte Ge-
hirndatensatz von Brainweb mit 18 unterschiedlichen Verfremdungsparametern
verwendet. Der Datensatz kann untettp://ww. bic.mi.ncgill.cal/

br ai nweb/ sel ecti on_nor mal . ht m heruntergeladen werden. Als Parameter
wurde gewahlt:

e Modalitat=T1
e Schichdicke = 1mm

Rauschen = 0%, 1%, 3%, 5%, 7%, 9%

e Intensitatsinhomogenitat (RF) = 0%, 20%, 40%

Die Parameter fur Rauschen und Intensitatsinhomogenitat verfremden die ideale
MR-Aufnahme. Fur den gewahlten Datensatz existiert eine Referenzsegmentierung.

Evaluation: Die 18 verfremdeten MR-Aufnahmen (6 Rauschstufen * 3 RF-Stufen)
wurden einmal mit dem Kuwahara-Filter gefiltert und sowohl M als auchC'g-

CSC segmentiert und mit dem Klassifikationsverfahren aus Abschnitt 4.9 ohne Bias-
feldkorrektur klassifiziert. Did\hnlichkeitsschwelle wurde basierend auf dem Hinter-
grundrauscheri(z) und auf dem Klassenabstarit-(-) berechnet. Fur die Evaluati-
onwurdeCR,,;, = 0.1 und ER,,,.. = 0.4 gesetzt. Anstelle deBimilarity wurde das
vergleichbare Mal3 des Similarityindex (SI) verwendet.

|S N R|
S + |R|
Coverability Rate (CR), Error Rate (ER) und Similarityindex (SI) fur die graue und
weil3e Gehirnmasse wurden gemittelt.

Slgp:=2- (A.1)
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Ergebnis: In 10 von 18 Fallen fiihrte dieAhnlichkeitsschwellenbestimmung basierend
auf dem Klassenabstand zu leicht besseren Ergebnissen, unabhangig von der verwen-
deten Zellhierarchie. IT von 18 Fallen war dieAhnlichkeitsschwellenbestimmung
basierend auf dem Hintergrundrauschen besser. Insgesamt kann keines der beiden Ver-
fahren eindeutig dem anderen vorgezogen werden. Dies zeigt sich auch am mittleren

SI-Wert. Der mittlere SI-WertSIs¢ fur den S15-CSC (bzw.C19-CSC) betragt.12
(bzw. 9.18) unterscheidet sich nur geringfigig vom mittleren SI-Wef fur den
S15-CSC (bzw.C19-CSC) mit0.911 (bzw. 0.910).

A.1.1. Si5-Segmentierung mit Kuwahara-Filterung
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A.1.2. Cio-Segmentierung mit Kuwahara-Filterung

RF

Z
o.
7
D

Tec | Tea

CRcc

ERcc

CRpa

ERpa

SICC

SIBG

Sieger

0
20
40

0
20
40

0
20
40

0
20
40

0
20
40

0
20
40

COONN~NOOUOWWWERrRPRPLPOOO

10.366
10.573
9.443| 6.577
10.15| 7.091
10.287
9.186| 6.130
9.576| 6.310
9.158| 6.055
8.345| 5.482
8.962| 5.944
8.327 | 5.976
8.082 | 5.976
8.275| 6.174
7.884| 6.179
7.477| 5.638
7.475| 6.288
7.364 | 6.349
6.925| 6.219

7.656
7.292

6.778

0.960
0.962
0.938
0.957
0.953
0.938
0.947
0.921
0.928
0.930
0.921
0.911
0.915
0.902
0.865
0.904
0.882
0.883

0.054
0.058
0.079
0.055
0.064
0.080
0.066
0.085
0.092
0.078
0.090
0.100
0.089
0.104
0.129
0.102
0.119
0.125

0.954
0.950
0.908
0.955
0.934
0.888
0.947
0.924
0.893
0.934
0.912
0.882
0.915
0.897
0.884
0.907
0.900
0.881

0.055| 0.953
0.062| 0.952
0.096| 0.929
0.054| 0.951
0.076| 0.944
0.105| 0.928
0.065| 0.940
0.084| 0.917
0.107| 0.927
0.076| 0.927
0.095| 0.914
0.109| 0.905
0.089| 0.912
0.108| 0.897
0.119| 0.864
0.100| 0.901
0.113| 0.879
0.122| 0.877

0.949
0.944
0.902
0.950
0.928
0.885
0.941
0.918
0.888
0.928
0.907
0.882
0.912
0.892
0.881
0.904
0.887
0.878

CcC
CcC
cC
cC
CcC
cC
BG
BG
cC
BG
cC
cC

BG/CC

cC
BG
BG
BG
BG

62




BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

A.2. Auswirkung der Biasfeldkorrektur

Kennzeichen:251005EvalBiasCorrection
Datum des Experiments:25. Oktober 2005

Untersuchte Fragestellung:Es wurde untersucht, ob die Klassifikationsergebnisse durch die
Verwendung einer Biasfeldkorrektur verbessert werden kdnnen.

Duchfiihrung des Experiments: Fir das Experiment wurde der simulierte Gehirndatensatz
von Brainweb mit12 unterschiedlichen Verfremdungsparametern (4 Rausch- und 3 Inten-
sitatsinhomogenitatsstufen) verwendet. Der Datensatz kannhirtt@r:. / / www. bi c. mi .

ncgil | . cal brai nweb/ sel ection_normal . ht M heruntergeladen werden. Als Pa-
rameter wurde folgende Werte gewahilt:

Modalitat = T1

Schichdicke = 1mm

Rauschen = 0%, 1%, 3%, 5%
Intensitatsinhomogenitat (RF) = 0%, 20%, 40%

Die Parameter fur Rauschen und Intensitatsinhomogenitat verfremden die ideale MR-
Aufnahmen. Fur den gewahlten Datensatz existiert eine Referenzsegmentierung.

Evaluation: Die 12 verfremdeten MR-Aufnahmen wurden einmal mit d8pg-CSC segmen-

tiert. Die Segmentierung wurde mit dem Klassifikationsverfahren aus Abschnitt 4.9 sowohl
unter der Verwendung der Biasfeldkorrektur als auch ohne Biasfeldkorrektur klassifiziert. An-
stelle derSimilarity wurde das vergleichbare Maf3 des Similarityindex (SI) verwendet.

. |S N R
S|+ |R|
Die Standardabweichung des Gauffilters der Biasfeldkorrektur wurde au0 gesetzt.
Die Ahnlichkeitsschwelle wurde basierend auf dem Klassenabsfand) (berechnet. Fir die

Evaluation wurdeCR,,;, = 0.1 und ER,,,, = 0.4 gesetzt. Coverability Rate (CR), Er-
ror Rate (ER) und Similarityindex (SI) fur die graue und weil3e Gehirnmasse wurden gemittelt.

SI&R =2 (A2)

Ergebnis: Insgesamt lasst sich sagen, dass die Qualitat der Segmentierung steigt, wenn zu-
vor der Kuwahara-Filter angewendet wurde. In allen Klassifikationsergebnissen mit vorheriger
Biaskorrektur ist der relevantg/-Wert hoher als in Klassifikationen ohne diese Biaskorrektur.

A.2.1. Klassifikation mit S;5-CSC und ohne Kuwahara-Filterung

Rauschen RF Tbius Tn,nbius CRbias ERbia,s CRn,nbius ERn,nbius SIbias SInnbia,s‘ Sieger

0| 20| 9.305| 10.452| 0.941| 0.059 0.926 0.086| 0.939 0.919 bias
40 || 8.642| 10.047| 0.942| 0.059 0.924 0.094| 0.939 0.914 bias
20 || 9.307| 10.461| 0.942 0.060 0.936 0.083| 0.940 0.926 bias
40 || 8.649| 9.542 0.938 0.062 0.920 0.108| 0.937 0.905 bias
20 || 8.697| 9.515| 0.934| 0.070 0.915 0.101| 0.931 0.906 bias
40 || 8.155| 9.151 0.935 0.069 0.910 0.106| 0.932 0.901 bias
20| 8.161| 8.757| 0.919| 0.096 0.917 0.106| 0.912 0.906 bias
40 || 7.506| 8.385| 0.916| 0.092 0.886 0.126| 0.912 0.879 bias
20 || 8.087| 8.664| 0.882| 0.129 0.876 0.137| 0.876 0.869 bias
40 || 7.228| 8.218 0.881 0.132 0.846 0.143| 0.874 0.851 bias
20 || 7.810| 8.657 0.836 0.161 0.826 0.158| 0.837 0.833 bias
40 || 6.753| 6.714 0.835 0.171 0.796 0.172| 0.831 0.812 bias

OO NN OO W W R PO
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A.2.2. Klassifikation mit S;5 und mit Kuwahara-Filterung

Rauschen RF Tbius Tn,nbius CRbias ERbia,s CRn,nbius ERn,nbius SIbias SInnbi,a,s Sieger

0| 20| 9.447| 10.573| 0.960 0.053 0.935 0.075| 0.953 0.929 bias
40 || 8.815| 9.443| 0.959| 0.054 0.905 0.097| 0.953 0.900 bias
20 || 9.500| 10.286| 0.958| 0.056 0.936 0.076| 0.951 0.929 bias
40 || 8.841| 9.186| 0.957| 0.056 0.890 0.106| 0.950 0.887 bias
20 || 8.868| 9.158 0.946 0.066 0.932 0.080| 0.940 0.925 bias
40 || 8.516| 8.345 0.945 0.067 0.924 0.093| 0.939 0.914 bias
20|| 8.369| 8.327| 0.932| 0.079 0.909 0.097| 0.926 0.904 bias
40 || 7.971| 8.082| 0.931| 0.079 0.909 0.100| 0.926 0.904 bias
20 || 8.122| 7.884| 0.916| 0.092 0.896 0.110| 0.911 0.891 bias
40 || 7.551| 7.477 0.916 0.092 0.891 0.115| 0.912 0.887 bias
20 || 7.414| 7.364 0.904 0.107 0.903 0.111| 0.899 0.895 bias
40 || 7.022| 7.364| 0.903| 0.108 0.878 0.128| 0.897 0.873 bias

OO NN W W L O

A.3. Vergleich von Biasfeldkorrekturen

Kennzeichen:251005EvalBiasCorrection
Datum des Experiments:25. Oktober 2005

Untersuchte Fragestellung:Wird die Klassifikation durch die Verwendung einer anderen
Biasfeldkorrektur N3 verbessert ?

Duchfiihrung des Experiments: Die in Abschnitt 5.1 verwendete Biasfeldkorrektur (hier
MICIS genannt) wurde mit der Biasfeldkkorrektur N3 verglichen. Fur das Experiment wur-
de der simulierte Gehirndatensatz von Brainweb th@tunterschiedlichen Verfremdungs-
parametern (4 Rausch- und 3 Intensitatsinhomogenitatsstufen) verwendet. Der Datensatz

kann untethtt p: // ww. bi ¢c. mi . ntgill.cal/ brai nnweb/ sel ecti on_normal .
ht M heruntergeladen werden. Als Parameter wurde folgende Werte gewahlt:
e Modalitat=T1

Schichdicke = 1mm
e Rauschen = 0%, 1%, 3%, 5%
e Intensitatsinhomogenitat (RF) = 0%, 20%, 40%

Die Parameter fur Rauschen und Intensitatsinhomogenitat verfremden die ideale MR-
Aufnahmen. Fur den gewahlten Datensatz existiert eine Referenzsegmentierung.

Die 12 verfremdeten MR-Aufnahmen wurden einmal mit déh3-CSC segmentiert. Die
Segmentierung wurde mit dem Klassifikationsverfahren aus Abschnitt 5.1 sowohl unter der
Verwendung der Biasfeldkorrektur als auch ohne Biasfeldkorrektur klassifiziert.

Evaluation: Die Standardabweichung des Gaulfilters der Biasfeldkorrektur wurde-auf0
gesetzt. DiAhnlichkeitsschwelle wurde basierend auf dem Klassenabstand) (ferechnet.
Fur die Evaluation wurd€’'R,,,;,, = 0.1 und ER,,.... = 0.4 gesetzt. Coverability Rate (CR),
Error Rate (ER) und Similarity (SI) fur die graue und weil3e Gehirnmasse wurden gemittelt.

Ergebnis: Die Klassifikation ist allen Fallen die MICIS-Biaskorrektur fur die Klassifikation
leicht besser oder genauso gut wie die N3-Biasfeldkorrektur.
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A.3.1. Klassifikation mit S;5-CSC

Rauschen RF || Tarcrs | Tns | CRyicrs | ERyicrs | CRys | ERns | SIyicrs | SIns | Sieger
0| 20 9.447| 9.273 0.960 0.053| 0.958| 0.054 0.953| 0.952| MICIS
0| 40 8.815| 9.345 0.959 0.054| 0.959| 0.056 0.953| 0.951| MICIS
1| 20 9.500| 9.562 0.958 0.056| 0.956| 0.059 0.951| 0.949| MICIS
1| 40 8.841| 9.270 0.957 0.056| 0.957| 0.058 0.950| 0.949| MICIS
3| 20 8.868 | 9.168 0.946 0.066| 0.943| 0.071 0.940| 0.936| MICIS
3| 40 8.516| 9.153 0.945 0.067| 0.947| 0.068 0.939| 0.939 -
51 20 8.369 | 9.369 0.932 0.079| 0.931| 0.081 0.926| 0.925| MICIS
5| 40 7.971| 8.565 0.931 0.079| 0.931| 0.080 0.926| 0.925| MICIS
71 20 8.122| 8.916 0.916 0.092| 0.914| 0.093 0.911| 0.910| MICIS
7| 40 7.551| 8.510 0.916 0.092| 0.913| 0.095 0.912| 0.909| MICIS
9| 20 7.414| 8.033 0.904 0.107| 0.900| 0.106 0.899| 0.896 | MICIS
91| 40 7.022| 7.176 0.903 0.108| 0.902| 0.107 0.897| 0.897 -

A.4. Vergleich

A.4.1. Kurzbeschreibung des Experiments

Experiment-1D: 13012006-Auswertung-BWZK
Fertigstellung: 13. Januar 2006
Ziel: Qualitatsvergleich zwischen dem Standardklassifikationsver-

fahrens SPM mit dem eigens entwickelten Klassifikationsver-
fahren basierend auf dem CSC.

Programme:

SPM2 http://wwv fil.ion.ucl.ac.uk, lokale Kopie unter
~lIlb/software/spm/spm2), Kuwaharafilter (kuwa3d.sh), Biasfield-Korrektur (biasfield.sh),
S15-CSC (csc-s15.shy);9-CSC (csc-c19.sh), Programm zur automatischen Schwellwertsbe-
rechnung fur den CSC (autoth.sh)

Testbilder:

Es wurden fur das Experiment die MR-Kopfaufnahmen von 8 Probanten verwendet. Die Bilder
sind im Verzeichnis~/Ib/imagedatabase/voxelimages/categories/mrt/students abgespeichert
und sind mit studentsrah (¢ € {1,...,8}) bezeichnet.

Auswertung:

In einem cranialen Anatomieatlas wurden durBrzte des BWZK drei reprasentative
Schichten im Gehirn ausgewahlt. Die gleichArzte bestimmten in den Datensatzen der

8 Probanten die korrespondierenden Schichten (Siehe Tabelle in Abschnitt A.4.33. Die
Datensatze wurden zunachst mittels Kuwahara-Filter und folgender Biasfield-Korrektur (Para-
meter: Sigma=10) vorverarbeitet. AnschlieBend wurde auf den vorverarbeitenden Datensatzen
mittels autoth.sh jeweils ein Schwellwert fur die anschlieBende CSC-Segmentierungen
bestimmt (Aufruf: autoth.sh 200 1 5 0 datensatz.rah, Detail siehe Abschnitt A.4.4).Es
wurde jeweils eine CSC-Segmentierungen $i und C19 auf die Datensatze angewandt.

Die Segmentierungen wurden anschlieend klassifiziert (spem.sh 200 4 5 datensatz.rah
klassifikation.rah). Ebenso wurden die Originaldatensatze mit SPM2 klassifiziert. Die von den
Artzten ausgewahlten Schichten wurden aus 2ieKlassifikationen entnommen und in einer
Mappe zusammengestellt. Eine Schichtklassifikation wird in der Mappe als Originalschicht
plus Grenzlinien zwischen Nicht-Gehirn, grauer und weiRer Gehirnmasse dargestellt. Die
Ergebnisse der drei Gehirnklassifikationen wurde von Experten aus dem BWZK anhand eines
Kriterienkatalog (siehe Abschnitt A.4.2) evaluiert.

!BWZK: Bundeswehrzentralkrankenhaus Koblenz (BWZK)

65



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

Ergebnis der Auswertung:

Die auf den CSC-Segmentierungen basierte Klassifikation ist mindestens genauso gut wie
SPM2. SPM2 verwendet zur Detektion der grauen und wei3en Gehirnmasse einen Atlas. Die
auf den CSC-Segmentierungen basierte Klassifikation ist dagegen unabhangig von solchem
A-priori-Wissen.
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A.4.2. Arbeitsanleitung zur Beurteilung der
Segmentierungsqualit &t (Wickenh ofer et al)

Die folgende Beschreibung zur Evaluierung wurde von Wickenhofer diratd am BWZK
Koblenz) verfasst. Sie lag allen beteiligtAreten zum Zweck einer moglichst objektiven Be-
urteilung als Richtlinie vor.

Begriffsdefinition
Sgymentierung ist ein Teilgebiet der digitalen Bildverarbeitung und des maschinellen Sehens.
Die Erzeugung inhaltlich zusammenhangender Regionen durch Zusammenfassung benach-
barter Pixel oder Voxel entsprechend einem bestimmten Homogenitatskriterium bezeichnet
man als Segmentierung.

Material
Schadel-MRT von insgesamt 8 Probanden wurden mittels T1-gewichteter Sequenzen und mit
isotropen Schichten angefertigt. Aus jeder Gesamt-Sequenz wurden 9 Schichtbilder mit re-
prasentativen anatomischen Strukturen ausgewahlt. Die Schichten liegen je 3x

a) parietal
b) in Hohe der Zella media

¢) in Hohe der Stammganglien

Auswertung

1. Fur jedes Schnittbild wird zunachst die Anzahl segmentierbarer Strukturen (ohne Ein-
bezug der Mark-Rinden-Grenze) festgelegt. Hierzu gehoren auch alle anatomisch de-
finierbaren Strukturen sowie umschriebene Cortexinseln. Ebenso werden physiologi-
sche wie Robin-Virchowsche-Raume und nicht physiologische Formationen wie z.B.
Lakunen hierzu gezahlt. Anschlielend Bestimmung der Anzahl der durch das jeweili-
ge Segmentierungsverfahren richtig abgegrenzten solitaren Elemente und Eintragung in
die Ergebnistabelle. Dabei wird qualitativ differenziert in die Kategorien:

e erkannt
e partiell erkannt
e nicht erkannt
2. Festlegung der Anzahl der zu erkennenden einzelnen Liquorraume durch den arztlichen
Beurteiler. Bestimmung der Anzahl der durch das jeweilige Segmentierungsverfahren
richtig abgegrenzten Liquorraume und Eintragung in die Tabelle. Die qualitative Diffe-
renzierung erfolgt anhand der Kategorien
e erkannt
e partiell erkannt
e nicht erkannt
3. Bestimmung der fehlerhaften Abgrenzungen zwischen Substantia alba und Cortex unter

Berlicksichtigung der unsegmentierten Vorlage. Eintragung in die Tabelle als absolute
Anzahl pro Proband und Schnitt.

4. Bestimmung der fehlerhaften Abgrenzungen zwischen Cortex und Subarachnoidalraum
unter Beriicksichtigung der unsegmentierten Vorlage. Eintragung in die Tabelle als ab-
solute Anzahl der Fehler pro Proband und Schnitt.
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5. Plausibilitat der gezogenen Grenzen unter Berlickgjahg der unsegmentierten \Vorla-
ge. Dieses bedeutet, dass die gezogenen Grenzen durch den arztlichen Untersucher an-
hand der Vorlage dahingehen Uiberprift werden, ob die gezogene Grenze visuell auf der
Vorlage nachvollziehbar ist. Wenn eine Struktur beispielsweise stellenweise mit keiner
eindeutigen Grenze oder multiplen kleinsten Randsegmenten versehen wurde, dieses
aber durch Unscharfe in der Vorlage (Artefakte, mangelnder Kontrast) nachvollziehbar
ist, so ist diese Abgrenzung plausibel. Wenn in einem anderen Beispiel in einer segmen-
tierten Struktur weitere Grenzen gezogen sind, die durch den Untersucher anhand der
Vorlage nicht nachvollziehbar sind, so ist dieses als nicht plausibel zu werten. In dieser
Bewertung sind folgende Abstufungen zu verwenden:

1 plausibel

2 groRtenteils nachvollziehbar

3 ca. zur Halfte nachvollziehbar

4 Uberwiegend nicht nachvollziehbar

5 nicht plausibel

Beispiel
Proband  1;| Schnitt1 | Schnitt2 | Schnitt 3| Schnitt4| Schnitt5| Schnitt6 | Schnitt 7| Schnitt 8 | Schnitt9
Verfahren 1
Kriterum 01 | 8 von 12
Kriterium 02 | 2 von 12
Kriterium 03 | 2 von 12
Kriterium 04 | 2von 3
Kriterium 05 | 1von 3
Kriterum 06 | Ovon 3
Kriterium 07 | 4
Kriterium 08 | 9
Kriterium 09 | 7
Kriterium 10 | Plausibel
Legende:
Kriterium 01:  Zahl der erkannten solitaren Elemente graudysg&anz / Zahl der vorhandenen er-
kannten Elemente
Kriterium 02:  Zahl der erkannten solitaren Elemente grauer Substanz / Zahl der vorhandenen partiell
erkannten Elemente
Kriterium 03:  Zahl der erkannten solitaren Elemente grauer Substanz / Zahl der vorhandenen nicht
erkannten Elemente
Kriterium 04:  Zahl der erkannten Liquorraume / Zahl der vorhandenen Liquorraume.
Kriterium 05:  Zahl der partiell erkannten Liquorraume / Zahl der vorhandenen Liquorraume.
Kriterium 06:  Zahl der nicht erkannten Liquorraume / Zahl der vorhandenen Liquorraume.
Kriterium 07:  Zahl der fehlerhaften Abgrenzungen Medulla / Cortex (absolut)
Kriterium 08:  Zahl der erkannten kleineren Strukturen (PVS, Lakunen etc.) / Zahl der vorhandenen
Strukturen
Kriterium 09:  Abgrenzung des gesamten Cerebrum gegen den Subarachnoidalraum.
Kriterium 10:  Plausibilitat der gezogenen Grenzen (Vergleich mit Originalschicht SnR)
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A.4.3. Auswahl der Schichten

In der folgenden Tabelle sind fiir jeden der acht Datensatze die drei vokrdiem ausgewahl-
ten Schichtnummern eingetragen:

Name des Datensatzey parietale Schicht in Hohe| Schicht in Hohe
Sahicht der Zellamedia | der  Stammgan-|
glien
studentsl 102 115 125
students2 92 106 116
students3 92 108 119
students4 87 105 116
students5 95 110 121
students6 101 112 126
students?7 90 109 122
students8 90 105 116

A.4.4. Schwellwertbestimmung flir den CSC

Fur die Schwellwertbestimmung wurden verschiedene Methoden untersucht.
Methode background:
Hier werden die Schwellwerte Uber Analyse der Breite des Hintergrund-Peaks im Histo-
gramm berechnet. Fur jedes Bild wird einzeln der Schwellwert berechnet und fur die CSC-
Segmentierung verwendet.
Aufruf: autoth.sh 200 1 5 0 studentsX-fil-bias.rah
Es ergaben sich folgende Schwellwerte
Proband | Schwellwert gerundeter Schwellwert
studentsl 18,9949 19
students2 20,2361 20
students3 17,1902 17
students4 16,9398 17
students5 18,076 18
students6 21,2899 21
students? 19,8943 20
students8 17,0203 17

Methode background mean:
Hier werden die Schwellwerte Uber Analyse des minimalen Abstands zweier benachbarter
Peaks im Histogramm berechnet. Fir jedes Bild wird einzeln der Schwellwert berechnet, dann
wird der mittlere Schwellwert bestimmt und fiir die CSC-Segmentierung aller Bilder verwen-
det.

Das Mittel ergibt sich al$18, 9949 + 20, 23614 17,1902+ 16, 9398 + 18, 076 4 21, 2899 4+
19,8943 + 17,0203)/8 = 18.71 gerundet aui 9

Methode center:
Hier werden die Schwellwerte Uber Analyse des minimalen Abstands zweier benachbarter
Peaks im Histogramm berechnet. Fir jedes Bild wird einzeln der Schwellwert berechnet und
fur die CSC-Segmentierung verwendet.

Aufruf: autoth.sh 200 1 5 2 studentsX-fil-bias.rah

Es ergaben sich folgende Schwellwerte
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Proband | Schwellwert gerundeter Schwellwert
studentsl 19,6868 20
students2 21,7828 22
students3 16,8 17
students4 18,1283 18
studentsb 20,7714 21
students6 20,9108 21
students?7 19,8773 20
students8 18,9504 19

Methode center mean:
Hier werden die Schwellwerte Uiber Analyse des minimalen Abstands zweier benachbarter
Peaks im Histogramm berechnet. Fir jedes Bild wird einzeln der Schwellwert berechnet, dann
wird der mittlere Schwellwert bestimmt und fur die CSC-Segmentierung aller Bilder verwen-
det.

Das Mittel ergibt sich als (19,6868 + 21,7828 + 16,8 + 18,1283 + 20,7714 + 20,9108 +
19,8773 + 18,9504) / 8 = 19.61 gerundet auf 20

Methode center background mean:
Hier wird fur jeden Probanten der Schwellwert tiber die Methode center und die Methode back-
ground berechnet. Diese beiden Schwellwerte werden gemittelt und zur CSC-Segmentierung
dieses Bildes verwendet.
Es ergaben sich folgende Schwellwerte
Proband | (gerundeter mittlerer) Schwellwert
studentsl| (19,6868 + 18,9949)/2=19.34 gerundet auf 19
students2| (21,7828 + 20,2361)/2=21.01 gerundet auf 21
students3| (16,8 + 17,1902)/2=17.00 gerundet auf 17
students4| (18,1283 + 16,9398)/2=17.53 gerundet auf 18
students5| (20,7714 + 18,076 )/2=19.42 gerundet auf 19
students6| (20,9108 +21,2899)/2=21.10 gerundet auf 21
students?7| (19,8773 + 19,8943)/2=19.89 gerundet auf 20
students8| (18,9504 + 17,0203)/2=17.99 gerundet auf 18

Ergebnis
Die Ergbnisse wurden innerhalb der Arbeitsgruppe Bilderkennen analysiert wobei sich in den
einzelnen Bildern durchaus groRere Unterschiede zeigten, kein Verfahren jedoch in allen Bil-
der deutlich besser oder schlechter als die anderen arbeitete. Es konnte beobachtet werden,
dass schon kleinAnderungen der Schwellwerte zu gro¥&nderungen in der Klassifikation,
speziell im Bereich der Kerngebiete fuhren. Insgesamt beurteilten wir die Qualitat der Ergeb-
nisse mit dem Verfahrehackgroundam Besten, deshalb wurde dieses zur Bestimmung des
Schwellwerts fur die CSC-Segmentierungen gewahlt.

A.4.5. Ergebnisse der Arzte

Folgende Tabellen enthalten die ErgebnisseAtete. Fiir jedes Kriterium wurde zusatzlich
der Durchschnitt Uber die drei Schichten in der Tabelle eingetragen.

Erlauterung:
Schnitt 2= parietal
Schnitt 5= Schicht in Hohe der Zella media
Schnitt 8= Schicht in Hohe der Stammganglien
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Ergebnisse Probant 1

SPM || Schnitt 2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 5von5 2von7 3von4 3.3von 5.3
Kriterium 02 Ovon5 5von7 lvon4 2.0von5.3
Kriterium 03 Ovonb5 Ovon?7 Ovon 4 0.0von5.3
Kriterium 04 4von7 2von 2 OvonO 2.0von 3.0
Kriterium 05 3von7 0von 2 OvonO 1.0von 3.0
Kriterium 06 Ovon7 Ovon 2 OvonO 0.0von 3.0

Kriterium 07 21 26 15 20.7
Kriterium 08 22von0| 28von0| 18von7 20.3
Kriterium 09 11 16 14 13.7
Kriterium 10 1 2 2 1.7

| Koblenz S15 || Schnitt 2 | Schnitt 5 | Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 2von5 2von7 1von4 1.7von 5.3
Kriterium 02 3von5 5von7 2von4 3.3von 5.3
Kriterium 03 Ovon5 Ovon7 1von4 0.3von 5.3
Kriterium 04 5von7 2von 2 OvonO 2.3von 3.0
Kriterium 05 2von7 Ovon?2 OvonO 0.7von 3.0
Kriterium 06 Ovon7 Ovon 2 OvonO 0.0von 3.0

Kriterium 07 16 18 15 16.3
Kriterium 08 9von0O| 17von0| 15von7 11.3
Kriterium 09 6 9 14 9.7
Kriterium 10 1 1 1 1.0

Koblenz C19 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 ][ Durchschnitt

Kriterium 01 5von5 2von7 2von4 3.0von 5.3
Kriterium 02 Ovonb5 5von7 1lvon4 2.0von5.3
Kriterium 03 Ovon5 Ovon7 1von4 0.3von 5.3
Kriterium 04 6von7 2von 2 OvonO 2.7von 3.0
Kriterium 05 lvon?7 Ovon 2 OvonO 0.3von 3.0
Kriterium 06 Ovon7 Ovon 2 OvonO 0.0von 3.0

Kriterium 07 17 11 9 12.3
Kriterium 08 6von0| 25von0| 1lvon7? 11.7
Kriterium 09 4 14 24 14.0
Kriterium 10 1 1 1 1.0

Ergebnisse Probant 2

| SPM | Schnitt2 | Schnitt5 | Schnitt 8 || Durchschnitt |
Kriterium 01 Ovon 6 2von7 1lvon2 1.0von 5.0
Kriterium 02 6von 6 3von7 lvon2 3.3von 5.0
Kriterium 03 Ovon 6 2von7 Ovon 2 0.7von 5.0

Kriterium 04 13von 13| 12von12| 9vonl1l| 11.3von12.0
Kriterium 05 Ovon13| Ovonl12| 2vonll 0.7von 12.0
Kriterium 06 Ovon13| Ovonl12| Ovon1l 0.0von12.0

Kriterium 07 22 46 29 32.3
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 10 6 8 8.0
Kriterium 10 2 2 2 2.0
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Koblenz S15 || Schnitt2 | Schnitt5 | Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 Ovon 6 3von7 l1von2 1.3von5.0
Kriterium 02 6von 6 4von7 1lvon2 3.7von5.0
Kriterium 03 Ovon 6 Ovon7 Ovon 2 0.0von5.0
Kriterium 04 13von 13| 12von12| 11von11l|| 12.0von 12.0
Kriterium 05 Ovonl13| Ovonl12| Ovonl1l 0.0von 12.0
Kriterium 06 Ovon13| Ovonl2| Ovonll 0.0von 12.0
Kriterium 07 19 19 20 19.3
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 6 3 4 4.3
Kriterium 10 2 2 2 2.0

Koblenz C19 || Schnitt2 | Schnitt5 | Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 Ovon 6 4von7 1lvon2 1.7von5.0
Kriterium 02 6von 6 3von7 1von2 3.3von5.0
Kriterium 03 Ovon 6 Ovon7 Ovon 2 0.0von 5.0
Kriterium 04 13von 13| 12von 12| 11von 11|l 12.0von 12.0
Kriterium 05 Ovon13| Ovonl2| Ovonll 0.0von 12.0
Kriterium 06 Ovon13| Ovonl12| Ovonll 0.0von 12.0
Kriterium 07 9 8 10 9.0
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonoO 0.0
Kriterium 09 3 2 3 2.7
Kriterium 10 2 2 2 2.0
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Ergebnisse Probant 3

SPM || Schnitt 2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 3von7 lvon3 3von3 2.3von 4.3
Kriterium 02 4von7 2von3 Ovon3 2.0von4.3
Kriterium 03 Ovon7 Ovon3 Ovon 3 0.0von4.3
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovonb5 0von 2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 20 26 18 21.3
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 29 28 27 28.0
Kriterium 10 2 2 2 2.0

Koblenz S15 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 3von7 2von3 3von3 2.7von 4.3
Kriterium 02 4von7 lvon3 Ovon 3 1.7von 4.3
Kriterium 03 Ovon7 Ovon 3 Ovon 3 0.0von 4.3
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovon5 Ovon?2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 35 40 38 37.7
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 37 38 30 35.0
Kriterium 10 2 2 2 2.0

Koblenz C19 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 3von7 3von3 3von3 3.0von 4.3
Kriterium 02 4von7 Ovon 3 Ovon 3 1.3von 4.3
Kriterium 03 Ovon7 Ovon3 Ovon3 0.0von 4.3
Kriterium 04 3von5 2von 2 OvonO 1.7von 2.3
Kriterium 05 2von5 Ovon 2 OvonO 0.7von 2.3
Kriterium 06 Ovon5 0von?2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 32 39 19 30.0
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 35 34 50 39.7
Kriterium 10 2 2 2 2.0
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Ergebnisse Probant 4

SPM || Schnitt 2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 4 von 6 5von5 lvonl 3.3von4.0
Kriterium 02 2von 6 Ovon5 Ovonl 0.7von 4.0
Kriterium 03 Ovon 6 Ovonb5 Ovonl 0.0von 4.0
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovonb5 0von 2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 21 18 34 24.3
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 30 32 48 36.7
Kriterium 10 2 2 2 2.0

Koblenz S15 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 4 von 6 5von5 lvonl 3.3von 4.0
Kriterium 02 2von 6 Ovonb Ovonl 0.7von 4.0
Kriterium 03 Ovon 6 Ovonb5 Ovon1l 0.0von 4.0
Kriterium 04 5von5 0von 2 OvonO 1.7von 2.3
Kriterium 05 Ovon5 2von 2 OvonO 0.7von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 41 32 44 39.0
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 45 38 41 41.3
Kriterium 10 2 2 2 2.0

Koblenz C19 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 6 von 6 5von5 lvon1l 4.0von 4.0
Kriterium 02 Ovon 6 Ovonb5 Ovon1l 0.0von 4.0
Kriterium 03 Ovon 6 Ovonb5 Ovon1l 0.0von 4.0
Kriterium 04 5von5 Ovon 2 OvonO 1.7von 2.3
Kriterium 05 Ovon5 2von 2 OvonO 0.7von 2.3
Kriterium 06 Ovon5 0von?2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 23 34 24 27.0
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 30 39 39 36.0
Kriterium 10 2 2 2 2.0

74



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

Ergebnisse Probant 5

SPM || Schnitt 2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 0Ovon6 Ovon 2 OwvonO 0.0von 2.7
Kriterium 02 4von 6 2von 2 OvonO 2.0von 2.7
Kriterium 03 2von 6 Ovon 2 OvonO 0.7von 2.7
Kriterium 04 3vonb5 2von 2 OvonO 1.7von 2.3
Kriterium 05 2von5 0von 2 OvonO 0.7von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 7 5 5 5.7
Kriterium 08 OvonO lvonl lvonl 0.0
Kriterium 09 13 11 8 10.7
Kriterium 10 2 2 2 2.0

Koblenz S15 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 || Durchschnitt

Kriterium 01 Ovon6 0von 2 OvonO 0.0von 2.7
Kriterium 02 3von 6 lvon2 OvonO 1.3von 2.7
Kriterium 03 3von6 lvon2 OvonO 1.3von 2.7
Kriterium 04 3von5 0von 2 OvonO 1.0von 2.3
Kriterium 05 2von5 2von 2 OvonO 1.3von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 9 5 10 8.0
Kriterium 08 OvonO lvonl lvon1l 0.0
Kriterium 09 11 8 10 9.7
Kriterium 10 3 2 2 2.3

Koblenz C19 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 0von 6 Ovon?2 OvonO 0.0von 2.7
Kriterium 02 2von 6 2von 2 OvonO 1.3von 2.7
Kriterium 03 4 von 6 0von?2 OvonO 1.3von 2.7
Kriterium 04 3von5 2von 2 OvonO 1.7von 2.3
Kriterium 05 2von5 Ovon 2 OvonO 0.7von 2.3
Kriterium 06 Ovon5 0von?2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 8 4 4 5.3
Kriterium 08 OvonO lvonl lvon1l 0.0
Kriterium 09 14 12 13 13.0
Kriterium 10 3 2 3 2.7
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Ergebnisse Probant 6

SPM || Schnitt 2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 Ovon7 Ovon 2 OvonO 0.0von 3.0
Kriterium 02 6 von7 2von 2 OvonO 2.7von 3.0
Kriterium 03 lvon7 Ovon 2 OvonO 0.3von 3.0
Kriterium 04 4von4 2von 2 OvonO 2.0von 2.0
Kriterium 05 Ovon4 0von 2 OvonO 0.0von 2.0
Kriterium 06 Ovon 4 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.0

Kriterium 07 7 5 tiber 20 11.0
Kriterium 08 lvonl OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 13 10 16 13.0
Kriterium 10 2 2 3 2.3

Koblenz S15 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 Ovon7 0von 2 OvonO 0.0von 3.0
Kriterium 02 4von7 2von 2 OvonO 2.0von 3.0
Kriterium 03 3von7 Ovon 2 OvonO 1.0von 3.0
Kriterium 04 Ovon4 0von 2 OvonO 0.0von 2.0
Kriterium 05 4von 4 2von 2 OvonO 2.0von 2.0
Kriterium 06 Ovon4 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.0

Kriterium 07 9 10 9 9.3
Kriterium 08 lvon1l OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 12 12 17 13.7
Kriterium 10 3 3 3 3.0

Koblenz C19 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 Ovon7 Ovon?2 OvonO 0.0von 3.0
Kriterium 02 4von7 2von 2 OvonO 2.0von 3.0
Kriterium 03 3von7 0von?2 OvonO 1.0von 3.0
Kriterium 04 Ovon4 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.0
Kriterium 05 4 von 4 2von 2 OvonO 2.0von 2.0
Kriterium 06 Ovon4 0von?2 OvonO 0.0von 2.0

Kriterium 07 6 7 12 8.3
Kriterium 08 lvon1l OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 11 16 13 13.3
Kriterium 10 3 3 3 3.0
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Ergebnisse Probant 7

SPM || Schnitt 2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 4von 10 4von5 3von3 3.7von 6.0
Kriterium 02 6 von 10 lvon5 Ovon3 2.3von 6.0
Kriterium 03 Ovon 10 Ovon5 Ovon 3 0.0von 6.0
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovonb5 0von 2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 11 2 4 5.7
Kriterium 08 2von 2 lvonl OvonO 0.0
Kriterium 09 4 5 5 4.7
Kriterium 10 2 2 1 1.7

Koblenz S15 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 3von 10 4von5 2von 3 3.0von 6.0
Kriterium 02 5von 10 Ovonb l1von3 2.0von 6.0
Kriterium 03 2von 10 lvonb Ovon 3 1.0von 6.0
Kriterium 04 5von5 1von2 OvonO 2.0von 2.3
Kriterium 05 Ovon5 lvon2 OvonO 0.3von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 9 7 11 9.0
Kriterium 08 0von 2 Ovonl OvonO 1.0
Kriterium 09 9 8 8 8.3
Kriterium 10 3 3 3 3.0

Koblenz C19 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 4 von 10 5von5 3von3 4.0von 6.0
Kriterium 02 6 von 10 Ovonb5 Ovon 3 2.0von 6.0
Kriterium 03 Ovon 10 Ovonb5 Ovon 3 0.0von 6.0
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovon5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovon5 0von?2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 2 2 5 3.0
Kriterium 08 2von 2 lvonl OvonO 0.0
Kriterium 09 6 8 5 6.3
Kriterium 10 2 1 1 1.3
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Ergebnisse Probant 8

SPM || Schnitt 2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |

Kriterium 01 6von7 2von 2 3von3 3.7von 4.0
Kriterium 02 lvon7 0von 2 Ovon3 0.3von 4.0
Kriterium 03 Ovon7 Ovon 2 Ovon 3 0.0von 4.0
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovonb5 0von 2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 5 3 3 3.7
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 5 7 3 5.0
Kriterium 10 2 1 1 1.3

Koblenz S15 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 4von7 2von 2 3von3 3.0von 4.0
Kriterium 02 3von7 Ovon?2 Ovon 3 1.0von 4.0
Kriterium 03 Ovon7 Ovon 2 Ovon 3 0.0von 4.0
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovon5 Ovon?2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovonb5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 8 5 6 6.3
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 5 10 11 8.7
Kriterium 10 3 2 2 2.3

Koblenz C19 || Schnitt 2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 [ Durchschnitt |

Kriterium 01 7 von7 2von 2 3von3 4.0von 4.0
Kriterium 02 Ovon?7 Ovon 2 Ovon 3 0.0von 4.0
Kriterium 03 Ovon7 0von?2 Ovon3 0.0von 4.0
Kriterium 04 5von5 2von 2 OvonO 2.3von 2.3
Kriterium 05 Ovon5 Ovon 2 OvonO 0.0von 2.3
Kriterium 06 Ovon5 0von?2 OvonO 0.0von 2.3

Kriterium 07 3 1 3 2.3
Kriterium 08 OvonO OvonO OvonO 0.0
Kriterium 09 4 5 5 4.7
Kriterium 10 1 1 1 1.0
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A.4.6. Durchschnitt tiber alle Probanten

Aus den Evaluationsresultaten derzte (siehe Abschnitt A.4.5) wurden firr alle Kriterien und

fur jede Schicht die Durchschnitte Uiber alle Probanten berechnet:

| SPM || Schnitt2 | Schnitt5 | Schnitt8 || Durchschnitt |
Kriterium 01 2.8von 6.8 2.0von4.1| 1.8von 2.0 2.2von4.3
Kriterium 02 3.6von6.8] 1.9von4.1| 0.3von 2.0 1.9von4.3
Kriterium 03 0.4von 6.8| 0.3von4.1| 0.0von 2.0 0.2von 4.3
Kriterium 04 55von6.1] 3.3von3.3| 1.1von 1.4 3.3von 3.6
Kriterium 05 0.6von6.1] 0.0von3.3| 0.3von 1.4 0.3von 3.6
Kriterium 06 0.0von6.1| 0.0von 3.3| 0.0von 1.4 0.0von 3.6
Kriterium 07 14.3 16.4 16.1 15.6
Kriterium 08 2.8 35 1.4 2.5
Kriterium 09 14.4 14.4 16.1 15.0
Kriterium 10 1.9 1.9 1.9 1.9
| Koblenz S15 || Schnitt2 [ Schnitt5 | Schnitt 8 || Durchschnitt |
Kriterium 01 2.0von 6.8| 2.3von4.1| 1.4von 2.0 1.9von 4.3
Kriterium 02 3.8von 6.8| 1.6von4.1| 0.5von 2.0 2.0von4.3
Kriterium 03 1.0von 6.8| 0.3von4.1| 0.1von 2.0 0.5von 4.3
Kriterium 04 5.1von6.1| 24von3.3| 1.4von1l.4 3.0von 3.6
Kriterium 05 1.0von6.1| 0.9von 3.3| 0.0von 1.4 0.6 von 3.6
Kriterium 06 0.0von6.1] 0.0von 3.3| 0.0von 1.4 0.0von 3.6
Kriterium 07 18.3 17.0 19.1 18.1
Kriterium 08 1.4 2.3 1.0 1.5
Kriterium 09 16.4 15.8 16.9 16.3
Kriterium 10 2.4 2.1 2.1 2.2
Koblenz C19 || Schnitt2 | Schnitt5 [ Schnitt 8 || Durchschnitt |
Kriterium 01 3.1von6.8| 2.6 von4.1| 1.6 von 2.0 2.5von 4.3
Kriterium 02 2.8von6.8| 1.5von4.1| 0.3von 2.0 1.5von 4.3
Kriterium 03 0.9von 6.8| 0.0von4.1| 0.1von 2.0 0.3von4.3
Kriterium 04 5.0von6.1| 2.8von3.3| 1.4von1l1l.4 3.0von 3.6
Kriterium 05 1.1von6.1] 0.5von 3.3| 0.0von 1.4 0.5von 3.6
Kriterium 06 0.0von6.1] 0.0von 3.3| 0.0von 1.4 0.0von 3.6
Kriterium 07 12.5 13.3 10.8 12.2
Kriterium 08 0.8 3.1 0.5 1.5
Kriterium 09 13.4 16.3 19.0 16.2
Kriterium 10 2.0 1.8 1.9 1.9

A.4.7. Durchschnitt Giber alle Probanten und Schichten

Aus den Evaluationsresultaten dinzte (siehe Abschnitt A.4.5) wurden fir alle Kriterien die

Durchschnitte Uber alle Probanten und Schnitte berechnet:
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Tabellarische Repr asentation

[ SPM [ S15-CSC | C15-CSC |

Kriterium 1

50.5% 43.7% 57.3%

Kriterium 2

44.7% 45.6% 35%

Kriterium 3

4.9% 10.7% 7.8%

Kriterium 4

91.9% 82.6% 84.9%

Kriterium 5

8.1% 17.4% 15.1%

Kriterium 6 0% 0% 0%
Kriterium 7 15.6 18.1 12.2
Kriterium 8 25 1.5 1.5
Kriterium 9 15 16.3 16.2
Kriterium 10 1.9 2.2 1.9

Grafische Repr asentation

Kriterium 1,2 und 3

Regions of grey matter

. correctly detected D partially detected D undetected

SPM

S15-CSC

Ch9-CSC

T
10%

gﬁ*

N [ lo N [ lo N [ N
20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 106‘/0

Kriterium 4,5 und 6

CSF spaces

. correctly detected D partially detected D undetected
o 1% 20%  a0% a0 s0%  60% 0% s0%  90%  10b%

Kriterium 7

SPM
515-CSC

C4-CSC

Incorrect number of border lines between medulla and cortex
found in average per evaluated slice

18.13

o
o]

Kriterium 8

I
o
00—
=
—
=
=
7

Absolute error of detected small structures
found in average per evaluated slice
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Kriterium 9

Incorrect number of borderlines between cerebrum and subarachnoid space

found in average per evaluated slice

SPM

$15-CSC

C9-CSC

o]
ol
oo
54
=
)
—
=
=

A.5. Vergleich von drei Handsegmentierungen

Drei Studentinnen haben jeweils eine Handsegmentierung der weil3en Gehirnmasse im selben
Bild (8607_10_7'1) durchgefuihrt. Diese Studentinnen sind:

1. Ria Muller (RM)
2. Ruth Recker (RR)
3. Verana Scheel (VS)

Aus den drei Handsegmentierungen wurde eine durchschnittliche Handsegmentierung (DH)
durch Mehrheitsbeschluss generiert:

DH(z,y, 2) = 1 ,fallsRM(z,y,2) + RR(x,y,2) + VS(z,y,2) > 2

0 ,sonst

Das Bild8607_10_7'1 hat eine Dimension vo256 x 256 x 192. Es umfasst als®2582912
unterschiedliche Voxel. Die nachfolgende Tabelle gibt fur jede Handsegmentierung die Grol3e
der weil3en Gehirnmasse in Prozent beziglich der Gesamtvoxelzahl des Bildes an. Die Vorver-
sionen der Handsegmentierungen sind ca. 2 Wochen alter als die finalen Versionen:

RM RR S DH
3.40% (427.561) | 2.87% (361.605) | 3.67% (462.136) | 3.32% (418.199)
1.13% (519465) | 3.51% (441929) | 3.73% (469259) | 3.89% (489985)

Finale Version
\orversion

In der folgenden Tabelle wurde jeweils eine HandsegmentigalsReferenzsegmentierung
aufgefasst. Fur alle anderen Handsegmentierungen wurden jeweils die Coverability Rate (CR)
und die Error Rate (ER) bezuglich der Referenzsegmentierung berechnet:

[ CRER) [ RMRS) | RR{RS) | VSRS) | DHRS |
RM (Final) 100% (0%) 92.29% (21.95%) | 84.62% (3.53%) | 93.99% (8.07%)
RR(Final) 78.05% (7.71%) 100% (0%) 77.21% (1.30%) | 85.81% (7.60%)
VS(Final) 91.47% (15.38%) | 98.70% (22.78%) 100% (0%) 99.53% (9.94%)

RM (Vorversion)

100% (0%)

90.80% (22.75%)

92.61% (16.33%)

93.45% (11.85%)

RR (Vorversion)

77.25% (9.20%)

100% (0%)

87.38% (7.21%)

88.44% (1.92%)

VS (Vorversion)

83.66% (7.39%)

92.79% (12.62%)

100% (0%)

95.24% (0.55%)

Die Tabelle ist folgender maf3en zu lesen: Der Einflag0% (22.78%) in SpalteRR (RS)
und ZeileVS bedeutet, dass die Handsegmentierung von Ruth Recker als Referenzsegmentie-
rung angenommen wird3.70% der Voxel aus der Handsegmentierung von Ruth Recker (RR)
sind auch in der Handsegmentierung von Verena Scheel (VS) entl22te®% der Voxel aus
der Handsegmentierung von Verena Scheel liegen aber auRerhalb der Handsegmentierung von

Ruth Recker.

81



BMBF-Verbundprojekt 3D-RETISEG, Fachbereich Informatik 26/2007

In keiner der drei Handsegmentierungen ist die weil3e Gehsrenals eine Zusammen-
hangskomponente (ZK) segmentiert worden.

| [ RR | RM | VS |
Anzahl von Zusammenhangskomponenten (ZK) 187 61 52
Volumen der grof3ten Zusammenhangskomponente (ZBG0747 | 426948 | 462082
Anzahl von ZK mit einem Volumen vorn 100 1 1 1
Anzahl von ZK mit einem Volumen vofl — 100 1 1 0
Anzahl von ZK mit einem Volumen vo26 — 50 6 3 0
Anzahl von ZK mit einem Volumen vof — 25 27 29 3
Anzahl von ZK mit einem Volumen vof 5 149 27 46
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