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Zusammenfassung

Diese Arbeit soll einen neuartigen Ansatz fiir dreidimensionale, aktive Konturen, soge-
nannte Snakes, vorstellen. Als Grundlage dient die zweidimensionale Repriasentation nach
Kass et al., die auf einem Energieansatz basiert. Die Erweiterung in die dritte Dimension
findet mithilfe einer Rohrenenergie statt, welche fiir einzelne Snakes in jeder Schicht
eine Verbindung herstellt. In der ersten und letzten Schicht des betrachteten Bereichs
initialisieren zweidimensionale Snakes das dreidimensionale Konstrukt. Die dazwischen
liegenden Snakes werden in der Initialisierung durch lineare Verbindungen interpoliert.
So kann das entstandene Gesamtkonstrukt als dreidimensionale Snake aufgefasst werden
und es wird eine kontinuierliche Definition dieser geliefert. Anschliefend erfolgt ein expe-
rimenteller Vergleich mit der Vesselness-Filterung nach Frangi et al. in drei Dimensionen.
Die Experimente untersuchen die Segmentierungsergebnisse auf realen Daten und zielen
auf optimale Parameterwahl. Mithilfe dieser Experimente wird festgestellt, wie gut die
Ergebnisse des neuen Ansatzes im Vergleich zur Vesselness-Filterung abschneiden, welcher
im Rahmen der VESSEL12 challenge der MICCAI 2012 bereits einen der ersten Plétze

belegen konnte.

Abstract

This thesis proposes a novel approach for three dimensional, active contours, so-called
snakes. The two dimensional energy-approach of Kass et al. serves as a foundation. The
extension to the third dimension is realized with a tube energy which connects every
single snake across different layers. The initialization of the three dimensional snake is
provided by two dimensional snakes in the beginning and the ending layers of the wanted
area. The snakes of the initial guess in between those two layers are interpolated by
linear connections. This is called a three dimensional snake. Throughout this thesis
a continuous definition of the three dimensional snake is given. The new approach is
compared experimentally to the vesselness-filtering of Frangi et al. in three dimensions.
The experiments aim to compare the segmentation success as well as an optimal choice
of parameters. As a gold standard serves a method which achieved a high ranking in the
VESSEL12 challegne of MICCAT'12.
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1 Einleitung

Diese Arbeit soll eine neue dreidimensionale Erweiterung des Snakekonzepts nach Kass
et al. [KWT88] vorstellen. Dabei handelt es sich bei Snakes um aktive Konturen. Aktive
Konturen sind deformierbare Objekte, die prominente Bildbereiche klar von umliegenden
Strukturen abgrenzen sollen. Prominente Bildbereiche konnen einfache, helle oder dunkle
Strukturen, aber auch Bereiche mit grofien Bildgradienten sein. Eine Snake besitzt
eine Energie, die abhédngig von den prominenten Bildbereichen sowie von der Form der
Snake selbst definiert wird. Dieses Konzept kann aufgrund seines modularen Aufbaus
verschiedenste Strukturen segmentieren. Der Prozess soll dabei semi-automatisch ablaufen,
indem der Anwender eine initialisierende Kurve um die gesuchte Struktur legt und
anschliefend die Snake durch mathematische Optimierung an die Struktur angepasst wird.
Der dreidimensionale Ansatz soll sich im Rahmen dieser Arbeit auf die Segmentierung
der Aorta konzentrieren. Auch hierfiir werden initialisierende Snakes eingezeichnet, die
anhand der bereits aus [KWT88| bekannten zweidimensionalen Definition und einer neu

vorgestellten Energie minimiert und somit an das gesuchte Gefafl angepasst werden soll.

1.1 Motivation

In der Bildverarbeitung spielt die Segmentierung gegebener Bilddaten eine wichtige Rolle.
Dies erstreckt sich tiber den Bereich des Heimanwenders mit Bildbearbeitungsprogrammen
bis hin zu Anwendungen, die interaktiv wiahrend Operationen genutzt werden. In der
medizinischen Bildsegmentierung sollen unter anderem Blutgefafle, Nerven oder auch
Organe klar von umliegenden Strukturen abgegrenzt werden. Hierfiir gibt es zahlreiche
Methoden und Ansétze, zu denen auch die aktiven Konturen zahlen. Dabei sind die
Snakes als aktive Konturen ein semi-automatisches Konstrukt. Der Anwender hat — im
Gegensatz zu den automatischen Segmentierungsverfahren — Einfluss auf den Ablauf
und das Ergebnis der Segmentierung. Dies ist fiir manche Anwendungen in der Medizin
von grofler Bedeutung, da genaue Planungen durchgefiihrt werden miissen, fiir die

automatische Verfahren nicht in Frage kommen kénnen. So ist es zum Beispiel in der
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Strahlentherapie von essentieller Bedeutung fiir die Bestrahlungsplanung, die Organe von
Hand abzugrenzen, um Risikoorgane bestimmen und die Dosis, die das gesunde Gewebe
trifft, minimieren zu kénnen [Saul0).

Der Ansatz der aktiven Konturen nach Kass et al. in [KWT88] wird in zwei Dimensionen
dargestellt. Eine Erweiterung auf drei Dimensionen ist zwar angesprochen, aber nicht
konkret dargelegt. Um auch fiir drei Dimensionen einen solchen semi-automatischen
Ansatz bereitstellen zu konnen, soll dieser erweitert und die Anpassbarkeit des zweidimen-
sionalen Konzepts beibehalten werden. Dabei ist das Modell schon in zwei Dimensionen
so anpassbar, dass dieses tiber die medizinische Anwendung hinaus geht. Auch andere
Bereiche wie die Videobearbeitung konnten fiir das 3D-Verfahren erschlossen werden.
Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zur Erweiterung des Snakekonzepts soll mit
dahnlich simplen Mitteln eingefiihrt werden, wie es schon das zweidimensionale Konzept
von Kass et al. wurde. Hierdurch bleibt die Anpassbarkeit erhalten und es ist ein solides
Grundkonzept aufgestellt, das man durch Einfiihrung eigener Energien beliebig erweitern

kann, um fir die eigene Anwendung prominente Bildbereiche definieren zu kénnen.

1.2 Problemstellung

Fir diese Arbeit wurden sowohl das auf drei Dimensionen erweiterte Snakekonzept, als
auch die Vesselness-Filterung nach Frangi et al. [FNVV98] implementiert. Um das neue
Konzept zu evaluieren, wird es mit der Vesselness-Filterung verglichen. Dabei orientiert
sich der Vergleich an der VESSEL12 challenge der MICCAI 2012 [SXSS12], in der die
Vesselness-Filterung den sechsten von 25 Pléatzen belegte. Hieran soll sich zeigen, inwieweit

die Erweiterung auf drei Dimensionen praktikabel ist.

1.3 Losungsansatz

Die Erweiterung des zweidimensionalen Konzepts nach Kass et al. erfolgt durch eine
neue Energie. Diese neue Energie verbindet die Snakes in den einzelnen Schichten. Die
Snakes werden durch Einzeichnen zweier begrenzender Snakes initialisiert und linear
interpoliert. Das entstandene Gesamtkonstrukt wird als dreidimensionale Snake, die sich

um die gesuchten Strukturen legt, aufgefasst.
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1.4 Gliederung der Arbeit

In Kapitel 2 wird die Vesselness-Filterung beschrieben. Dieses Kapitel soll einen Uberblick
iiber die Methode verschaffen. Dabei soll eine Einfithrung in dieses Thema gegeben und
dessen theoretische Grundlagen nahe gebracht werden. Das Konzept ist anhand von
Abbildungen und Anregungen zu moglichen Vorstellungen abgerundet. Kapitel 3 beginnt
mit einer Einfiihrung in die Grundziige des Snakekonzepts nach [KWT88]. Anschliefend
erfolgt die Erweiterung auf drei Dimensionen. Hierzu werden die Schritte der Erweiterung
mit Abbildungen erldutert und der mathematische Hintergrund dargelegt. In Kapitel 4
steht die Numerik der beiden vorgestellten Konzepte zum Thema. Danach gibt Kapitel
5 eine Ubersicht der Ergebnisse des Vergleichs der zweidimensionalen Snakes mit der
zweidimensionalen Vesselness und zeigt fiir drei Dimensionen das Verhalten der neu
eingefithrten Energie zur Erweiterung des Snakekonzepts auf realen Daten im Vergleich
zur dreidimensionalen Vesselness. Hierzu finden Daten einer Perfusionsmagnetresonanz-
tomografie (DCE-MRI) Verwendung, freundlicherweise zur Verfiigung gestellt von Jarle
Rgrvik vom Haukeland University Hospital in Bergen. Weiterhin wird anhand von
mehreren Konfigurationen das Zusammenspiel einer Energie aus dem 2D-Konzept mit der
neuen Energie analysiert. In Kapitel 6 steht die Erlauterung der Ergebnisse aus Kapitel
5 an, der zum Schluss ein Uberblick iiber Vor- und Nachteile folgt und mégliche weitere

Anwendungen des Konzepts nennt.






2 Vesselness-Filterung

2.1 Grundlegende Konzepte

Frangi et al. haben sich mit einer Verbesserung der Bilddaten beziiglich der Sichtbarkeit
von Gefaflen beschéftigt [FNVV98]. Ein iibliches Problem ist zum Beispiel, dass selbst in
Aufnahmen mit Kontrastmittel sehr diinne Gefafle noch immer von Organen so stark
iiberlagert werden konnen, dass sie nicht klar abzugrenzen sind.

Frangi et al. beschreiben, dass es bereits einige Methoden dieser Art gibt, diese jedoch
oftmals mit diversen Problemen behaftet sind. Beispielsweise konnen nur Gefafie mit einem
bestimmten Durchmesser detektiert werden [OBM197] oder aufwendige Berechnungen
sind notwendig, um mehrere, nicht-lineare Filter zur Gefafiverbesserung zu verwenden
[DPD95].

Orientiert an vorherigen Erkenntnissen dieses Gebiets ist die Idee der Filterung nach
Frangi et al., Gefdfle anhand einer geometrischen Interpretation und Analyse des Kriim-
mungsverhaltens zu erkennen und deren Intensitat zu erhohen. Dabei wird ein Multi-
Skalen-Ansatz durchgefiihrt, mit dem die Daten in verschiedenen Starken gegléttet
werden.

Vereinfacht kann man ein Gefaf§ als eine Art Rohre betrachten. Je kleiner die betrachteten
Bereiche der Gefafle, desto eher gleichen diese wahrscheinlich sogar einem einfachen
Zylinder.

Da die Methode mehrere Ableitungen der Bilddaten bendtigt, ist es sinnvoll, neben der
Glattung zur Filterung die Ableitungen selbst zu glatten, damit eine mogliche Verstarkung
der vorhandenen Fehler unterbunden werden kann. Um im Folgenden Bildableitungen zu

bestimmen, sollen die Eigenschaften der Faltung ausgenutzt werden.
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Definition 2.1 (Geglittete Bildableitung in n Dimensionen) Sei Q ein beschrinktes
Gebiet. Dann ist die gegléattete i-te Ableitung eines n-D-Bildes I : Q@ — [0, 1] mit Q C R™

wie folgt definiert:
0 0
57@] (x) = I(z) * (3xiG(x’S) (2.1)

wobei s die Breite der Standardabweicheung der n-D-Gaufifunktion G(z,s) mit

beschreibt.

Aufgrund der Eigenschaften der Faltung gilt a%i(]s x Gg) = I(x) % g—g(x, s) =
OL (2)  G(x, s). Dabei stellt die obige Definition eine vereinfachte Form der Scale-Space-

Représentation eines Bildes I dar. Mehr dazu in [Wit84].

Die erwahnte geometrische Interpretation basiert auf der Zerlegung des Bildes mittels
Taylor-Formel TyI(x;a) = I(a) 4+ (z —a) ' VI(a) + (- )" Hr(a)(z — a) fir einen
beliebigen Entwicklungspunkt a € 2. Dabei beschreibt die zweite Ableitung einer Funk-
tion die Krimmung dieser. Diese zweite Ableitung wird in hoheren Dimensionen durch
die Hessematrix H dargestellt. Schaut man sich die Werte der Hessematrix allein an,
kann man allerdings nicht die notigen Informationen zur gewiinschten geometrischen
Interpretation erkennen. Dafiir zieht man das Eigenwertproblem Az = Az mit A € R"*",
x # 0 und A € C fir die Hessematrix heran. Dabei kann man die Eigenwerte \ als
Skalierungsfaktoren interpretieren, die aufgrund der symmetrischen Konstruktion der
Hessematrix das Verhalten in jeweils orthonormale Raumrichtungen beschreiben. Diese
beschreiben also das Krimmungsverhalten in die orthonormalen Raumrichtungen der
Bilddaten. Zur sauberen Definition und Interpretation des Eigenwertproblems sei auf
gute Literatur der linearen Algebra oder Analysis, zum Beispiel [Fri06], verwiesen. Da die
Bilddaten in Helligkeitswerten vorliegen, kann man annehmen, dass die Eigenwertanalyse
hinsichtlich des Kriimmungsverhaltens eine Betrachtung von Kontrastunterschieden
nach sich zieht. Dies ist auch die Annahme in [FNVV98]. Hier werden die Eigenwerte
dem Absolutwert nach aufsteigend sortiert. Dann kann man anhand der zugehorigen
Eigenvektoren, dessen Definition ebenfalls in [Fri06] zu finden ist, festststellen, dass
der absolut kleinste Eigenwert \; die Anderung in Richtung des GefiBes beschreibt.
Geht man von dreidimensionalen Bilddaten aus, bedeutet dies, dass die beiden anderen

Eigenwerte die Anderungen beziiglich der Richtungen einer zum Gefifl orthogonalen
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Schnittflache beschreiben.

/\2 /

Abbildung 2.1: Orthogonale Richtungen der Eigenwerte der Hessematrix

Die Annahme fir [A;| < [A2] < |[Ag] in [FNVVOS] ist deshalb:

M|~ 0 (2.2)
|A1] < A (2.3)
)\2 ~ )\3 (24)

Dabei sollten die Vorzeichen von Ay und A3 gleich sein. Dies liegt am Kontrastande-
rungsproblem. Bedenkt man, dass eine rohrenartige Struktur gesucht wird, sind die
Folgerungen (2.2) — (2.4) verstandlich. Die Kriimmungs- bzw. Kontrastanderung in Rich-
tung des Gefifles, also fiir \;, soll ungefihr 0 betragen und die Anderungen in die beiden
anderen Richtungen sollen dhnlich grofl sein. Dazu stelle man sich vor, das Innere der
in Abbildung 2.1 dargestellten Rohre sei sehr kontrastreich bzw. hell und der Kontrast
auBerhalb des Konstrukts stark abfallend, die Umgebung also sehr dunkel.

Mithilfe dieser Ideen haben Frangi et al. eine Art Maf} eingefiihrt, mit dem man iiberpriifen

kann, ob der betrachtete Punkt zu einem Gefafl gehort oder nicht.

2.2 Vesselness messen

Um konkret zu priifen, ob ein betrachteter Punkt zu einem Gefafl gehort oder nicht,
haben Frangi et al. in [FNVV98] zwei Quotienten eingefiihrt, die auf der geometrischen
Interpretation von Frangi et al. beruhen.

Einerseits soll die Abweichung von einer sogenannten Blob-Struktur gemessen und an-
dererseits zwischen Linien- und Plattenstrukturen unterschieden werden. Eine grobe
Beschreibung einer Blob-Struktur konnte dabei lauten, dass diese einen bestimmten Be-
reich insofern abgrenzen, als dass diese Region &hnliche Werte oder Strukturen beinhaltet

— grob formuliert eine Kugel.
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Eine mathematisch saubere Definition ist in [Lin93] zu finden.
Der erste Quotient aus [FNVV9S8] soll die Abweichung von solch einer Blob-Struktur
beschreiben. Dabei soll diese Struktur im Idealfall aussehen wie ein Zylinder, genau wie

in der geometrischen Interpretation. Es sei dazu

QBiob = Pl :
VR3]

Hier sei daran erinnert, dass die absoluten Werte der Grofle nach geordnet sind. Dabei

(2.5)

ist die Struktur von (2.5) so gewéahlt, dass diese genau dann minimal wird, wenn die
Bedingungen (2.2) — (2.4) erfiillt sind, geometrisch also eine zylindrische Struktur

vorliegt. Das andere Extremum ware bei einer kugelartigen Struktur erreicht. Dafiir
A1

=1 wiurde. Um
[A2A3]

waren alle Eigenwerte gleich grofl, womit der Quotient Qg =

2
diese Effekte zu berticksichtigen, kann man einen Faktor mit exp(—%) erstellen.

Dieser wird genau dann grof}, wenn die gesuchte zylindrische Struktur vorliegt.

Zur Unterscheidung der Linien- bzw. Plattenstrukturen sei

A2
ate — . 2.
QPl t |A3| ( 6)

(2.6) wird genau dann grof}; wenn Ay und A3 moglichst dhnlich sind. Da mit dieser Konfigu-
ration die Querschnittsfliche des Zylinders beschrieben wird, ist genau dieser Fall gesucht.
In diesem Fall sieht die Querschnittsfliche einem Kreis sehr &hnlich und ein Zylinder wird
ausgeformt. Um hierfiir einen Faktor zu erstellen, wéhlt man 1 — exp(—%). Dieser
Faktor wird genau dann gegen 1 gehen, wenn die beschriebene Konfiguration vorliegt und
gegen 0, wenn der Zylinder derart deformiert ist, dass sich eine plattenartige Struktur
ergibt. Die Quotienten (2.5) und (2.6) sind unabhéngig von den Graustufen der Daten.
Dies hat zur Folge, dass tatsachlich nur die geometrische Struktur untersucht wird. Die
beiden Quotienten sollen insofern zusammenarbeiten, als dass die Abweichung von der
Blob-Struktur — also von der Kugel — untersucht wird. Dabei spielt aber nicht nur diese
Abweichung von der Kugel eine Rolle, mit (2.6) wird auflerdem gemessen, wie sehr die
Struktur gestaucht oder gestreckt ist. Dies liegt an den Kontrastverdnderungen aufgrund
der Struktur, die durch die Eigenwerte untersucht werden.

Um nun Gefafistrukturen von umliegenden Strukturen abzuheben, reichen die Quotienten
allein allerdings nicht aus. In realen Daten konnte beispielsweise Rauschen zu Verfal-

schungen des Ergebnisses fithren. Um diesen Effekten vorzubeugen, wird eine weitere
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Information hinzugezogen, die fiir die hier interessanten Daten bekannt ist: Geféafistruk-
turen sind heller als andere Strukturen und haben nur einen relativ kleinen Anteil am
Volumen der gesamten Aufnahme. Nun betrachten Frangi et al. aufgrund dieser Annah-
men die Eigenwerte der Hessematrix fiir die Hintergrundbereiche der Daten. Hier ist die
Annahme, dass diese kleine und die interessanten Bereiche deutlich grofiere Eigenwerte

besitzen. Um dies zu messen, soll folgende Gleichung angewandt werden:

S=lHle= [N (27)

wobei n die Dimension der Bilddaten und || - ||z die Frobenius-Norm beschreiben. Glei-
chung (2.7) folgt aus | H||r = spur(H'H) = S0, = S A2 Dabei sind p; die
Eigenwerte von H' H und ); die Eigenwerte der Hessematrix 4. Dieses Maf misst die
Umgebungsstruktur. Wahrend im Hintergrund wenig Struktur vorliegt, also wenige Kon-
trastinderungen vorliegen, hat man aufgrund der gesuchten Strukturen im Vordergrund
vergleichbar viele Kontrastanderungen, was zu grofleren Eigenwerten fiihrt.

Mithilfe dieser Grundlagen ist in [FNVV98] folgende Vesselness-Funktion fiir 3D-Bilddaten

definiert mit

0 falls Ay > 0 oder A3 >0

Vo(S) = 2 2
{ (1 — exp(—=£4<)) exp(—2g))(1 — exp(—5%)) sonst.

(2.8)
Dabei sind «, f und ¢ Parameter zur Regelung der Auswirkung der einzelnen Gleichungen
auf die Funktion (2.8). Diese stellt eine Kombination der besprochenen Eigenschaften
dar, womit nun festgestellt werden kann, ob eine betrachtete Region zu einem Gefafl
gehort oder nicht. Durch die Aufteilung in die drei Hauptfaktoren, abgeleitet von den
vorher besprochenen Gleichungen (2.5) — (2.7), ist das Ergebnis nur dann maximal, wenn
alle Bedingungen an die vorgestellten Gleichungen in hohem Mafle erfiillt sind. Frangi
et al. setzen fir (2.8) fest, dass & = f = 0.5. Der Parameter ¢ hangt allerdings vom
Graustufenumfang der Daten ab. Um eine solche Abhéangigkeit herzustellen, wird in
[FNVV98| angegeben, dass sich die Halfte der Maximumsnorm der Hessematrix als gut
erwiesen hat.
Um sicherzustellen, dass verschiedene Geféafidurchmesser von (2.8) erfasst werden, wird
die Funktion iiber mehrere Skalen s, wie in Definition (2.1) festgelegt, berechnet. Diese
Abhéngigkeit von s kann man sich, wie auch schon die Idee der geometrischen Betrachtung
der Geféfle, bildhaft vorstellen.

Dafiir stellt man sich vor, die Breite der Gaufifunktion, also die dopplete Standardabwei-
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(a) Ausgangssituation: Strukturen mit (b) Glattung mit Skala s angepasst auf
gleichen Intensitéten Struktur rechts auflen

Abbildung 2.2: Kontrastunterschiede durch die Filterung mit einer bestimmten Skalen-
wahl

chung s, stelle den Durchmesser der Gefafle dar. Wendet man nun den Filter mit der
Skala s auf ein Bild an, so werden alle Strukturen nur so verwischt, dass Strukturen
mit der Breite 2s, dhnlich wie vor der Filterung, erhalten bleiben. Breitere Strukturen
werden nur an den Randern beriicksichtigt und schmalere Strukturen werden, bildlich
gesprochen, in den Hintergrund gewischt und verlieren so an Kontrast. Dies ist an einem
Minimalbeispiel in Abbildung 2.2 dargestellt. Man erkennt, dass die anfanglich gleichen
Intensitaten der Strukturen durch die Glattung verwischt werden und sich dem dunklen
Hintergrund anpassen.

Um moglichst viele Strukturen im Endergebnis zu erhalten, wird die Funktion wie folgt
ausgewertet:

Vo(v) =  max  Vy(s,7). (2.9)

Smin <8<Smax
Hier ist $,,i, bzw. S,4. der minimale bzw. maximale Wert, fiir den prominente Strukturen
erwartet werden. Durch Gleichung (2.9) wird sichergestellt, dass fiir jede Skala s die
Bereiche mit grofler Antwort in (2.8) auf die gesuchten Strukturen erhalten bleiben.

Fiir 2D-Bilddaten kann man eine vereinfachte Gleichung von (2.8) aufstellen:

0 falls Ay > 0

2
exp(—2H22)) (1 — exp(—5))  sonst

Voen(v) = { (2.10)

wobei Qpop2p = ;\*;
Zu beachten ist fiir (2.8) und (2.10), dass die Gleichungen jeweils fiir helle Geféafistrukturen

aufgestellt sind. Sucht man dunkle Strukturen in heller Umgebung, kann man die

10



2.2 Vesselness messen

vorliegenden Bilddaten umkehren und die vorliegenden Formeln verwenden.

(a) Bilddaten einer Angiographie mit freundli- (b) Aus (a) berechnete Vesselness
cher Genehmigung von Wesley E. Snyder
[Sny02]

Abbildung 2.3: Angiographische Bilddaten und die daraus bestimmte Vesselness nach
Frangi et al.

In Abbildung 2.3 ist ein mogliches Ergebnis einer Vesselness-Filterung fiir zweidimensio-
nale, angiographische Bilddaten dargestellt. Die Vesselness wurde mit 200 aquidistant
verteilten Skalen s € [0.05, 12] berechnet. Daran kann man sehen, dass zu kleine Geféfle
trotz hoher Skalenvielfalt nicht mehr erfasst werden kénnen. Dies liegt unter anderem an

der bereits erwahnten Filterung mit der GauBfunktion.

11






3 Aktive Konturen

3.1 2D-Snakes

3.1.1 Grundlagen

Eine weitere Moglichkeit, Strukturen in Bilddaten abzugrenzen, ist die Segmentierung
dieser. Mit sogenannten Snakes, die aktive Konturen sind, sich also durch Deformation
an prominente Bereiche der Daten annahern, kann eine solche Segmentierung reali-
siert werden. Prominente Bildbereiche sind beispielsweise Regionen mit vergleichbaren
Helligkeitswerten oder auch Bildgradienten.

Um Snakes in den folgenden Zusammenhéngen verstehen zu konnen, sei hier an das

Kurvenintegral erinnert, das wie folgt definiert ist:

Definition 3.1 (Kurvenintegral) Das Kurvenintegral einer stetigen Funktion f : R™ — R

tber einer stickweise stetig differenzierbaren Kurve «y : [0, 1] — R™ ist wie folgt definiert:

[rds= [ anlaw)a (.)

Auferdem ist die Bogenlange von v wie folgt definiert:

1) = [ dat= [0 az

Die Snakes selbst sollen wie folgt aufgefasst werden:

Definition 3.2 (Snake) Sei v : [0,1] — R? eine an einer fest vorgegebenen Anzahln € N
Stitzstellen {s;}?_, C [0, 1] diskret gegebene, geschlossene Kurve mit v(s) = (z(s),y(s)),
die an den tbrigen Punkten linear interpoliert wird.

Dann heifit v Snake.

Die Idee der Snakes im Rahmen dieser Arbeit ist es, semi-automatisch Bereiche ab-

zugrenzen, die vorher durch den Anwender grob eingegrenzt wurden. Dies beruht auf
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3. Aktive Konturen

einem Energieansatz, dessen mathematische Optimierung die gewiinschte Abgrenzung
liefern soll. Diese Energie besteht dabei aus mehreren Faktoren, wodurch die genannten
prominenten Bildbereiche bestimmt werden kénnen.

Dabei spielt nicht nur eine Energie zur Glattung der Kurve eine Rolle, sondern auch
Kriimmungsverhalten und Merkmale der Bilddaten selbst.

Man kann, abhéngig vom Problem, schnell Energien einbinden, die unter Umstanden das
Verhalten der Snakes positiv beeinflussen konnen. So ist es unter anderem moglich, den
Anwender solche Punkte definieren zu lassen, die anziehend oder abstoflend auf die Snake
wirken. Dadurch wére es beispielsweise denkbar, Artefakte fiir die Snake uninteressant

zu machen, ohne die Bilddaten aufwendig korrigieren zu miissen.

3.1.2 Energieansatz

Sei die Snake im Folgenden ein Konstrukt aus zwei Energien. Dabei seien Energien wie
die der Punkte mit externem Einfluss aufler Acht gelassen.

Dann kann man die Gesamtenergie wie in [KWT88] definieren:

1
:nake :/O Esnake(v(5>>d8

1 (3.2)
= | Buns0()) + Biage (v(s)) ds.

Man berechnet zur Bestimmung der Gesamtenergie also obiges Kurvenintegral. Dabei
vernachléssigt man in der kontinuierlichen Darstellung weitestgehend das Wegelement
||z(t)|| des Kurvenintegrals (3.1), um spéter numerischen Problemen auszuweichen.

In (3.2) stehen nun E;,, fir eine interne Energie und Ej,q4. fiir eine Energie beziiglich
der Bildmerkmale.

Einerseits soll dabei die interne Energie Einfluss auf Lange und Kriimmungsverhalten der
Kurve nehmen. Um ein solches Verhalten zu beschreiben, haben Kass et. al in [KWT88]

folgenden Term verwendet:

Eint = (w1(s)[[0(s)|1” + wa(s)[[6(s) %) /2. (3.3)

Hier beschreibt der erste Summand einen Term zur Messung der Lénge der Snake und
der zweite Summand einen Term zur Steuerung der Kriimmung der Snake. Dabei sind
die einzelnen Summanden durch w; mit i € {1,2} gewichtet, um eine bestmogliche

Anpassung mithilfe der Optimierung gewéhrleisten zu kénnen.
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3.2 3D-Snake-Ansatz

Andererseits sollen bestimmte Bildmerkmale berticksichtigt werden. Hierzu spaltet man
die sogenannte Bildenergie Fj,q4. beispielsweise in eine Linien- und Kantenenergie Ej;j,.
bzw. E.q4e auf.

In medizinischen Bilddaten hat man oftmals Daten in Grauwerten vorliegen, wodurch
man Linien und Kanten anhand der Helligkeitswerte bzw. deren Gradienten ermitteln
kann.

Dazu seien die 2D-Bilddaten als Funktion von Grauwerten [ : Q — [0, 1] mit  C R?
und (x,y) — I(z,y) aufgefasst. Dann ist

Eline = wlineI(U(S))~ (34)

Je nach Vorzeichen der Gewichtung wy;,. kann bestimmt werden, ob dunkle oder helle
Linien erkannt werden.
Seien zur Erkennung der Kanten selbige als grofler Intensitdtsumbruch aufgefasst. So ist

also

Beage = ~weagel V1(0(5)) (3.5)

Durch den Gradienten kann eine Kante in diesem Kontext hinreichend gut beschrieben

werden.

3.2 3D-Snake-Ansatz

Eine dreidimensionale Snake sei wie folgt definiert:

Definition 3.3 (Dreidimensionale Snake) Sei vsp : [0,1] X [21, 2,] — R® mit [z1,2,] C R
und vsp(s, z) == (x(s),y(s), 2).
Dann heifit vsp dreidimensionale Snake.

Mit dieser Definition hat jeder Punkt nun eine z-Koordinate, womit v(s) = (x(s), y(s))
aus dem 2D-Konstrukt auf vsp(s, z) = (z(s),y(s), z) erweitert werden kann. Dies dehnt
das zweidimensionale Konzept in die dritte Dimension aus. In Abbildung 3.1b ist hierzu

eine punktweise Darstellung gewéhlt.

3.2.1 Initialisierung einer 3D-Snake

Folgend soll das zweidimensionale Snake-Problem auf drei Dimensionen erweitert werden.

Wahrend der zweidimensionale Ansatz versucht, semi-automatisch prominente Bildmerk-
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3. Aktive Konturen

male abzugrenzen, soll der dreidimensionale Ansatz die gleiche Idee verfolgen, wobei
dieser schichtweise initialisiert wird. Dazu sollen zwei manuell eingezeichnete Snakes die

Initialisierung starten, eine Snake fiir die Anfangsschicht und eine fiir die Endschicht.

) Y

(a) Andeutung einer moglichen, schicht- (b) Punktweise Darstellung eines mogli-
weisen Konstruktion zwischenliegen- chen Gesamtkonstrukts
der Snakes

Abbildung 3.1: Schichtweise und kontinuierliche Snakes

Nun sollen die Strukturen zwischen diesen beiden Kurven auch eingefasst werden. Seien
dazu vy (s) die Anfangs- und v, (s) die Endsnake, die am Anfang und am Ende des zu
segmentierenden Bereichs initialisiert werden. Um die Strukturen moglichst genau zu
erfassen, seien nun n — 2, n € N Snakekurven zwischen diesen beiden interpoliert. Dabei
sei V = {wvi(s),...,v,(s)} die Menge der Snakes wobei n — oco. Dann ist
(i—1) o

vi(s) =21 + hzm(vn(s) —wvy(s)) furi=1,...,n. (3.6)
Hierbei ist h, die Schichtdicke. Nun liegt ein Konstrukt wie in Abbildung 3.1a vor, das
einem Mantel eines Zylinders ahnlich sieht. Hiermit werden die gewiinschten Strukturen
schichtweise ummantelt. Fiir n — oo, also h, — 0, geht das schichtweise Modell in das

kontinuierliche iiber. Man betrachte dazu nochmals Abbildung 3.1.

3.2.2 Rohrenenergie

Es soll nun wie im vorherigen Ansatz das Konstrukt energiebasierend optimiert werden.
Aus dem 2D-Ansatz kann man sdmtliche Energien zur spédteren Optimierung tibernehmen.
Diese liefern allerdings nur Zusammenhénge in zwei Dimensionen. Um das Verhalten

in der soeben betrachteten Dimension der Richtung z zu kontrollieren, sei eine weitere
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3.2 3D-Snake-Ansatz

Energie eingefiihrt. Zur Erlauterung sei das Problem erneut schichtweise betrachtet:
Die Energie vekniipft je zwei Punkte v;(s) und v;1(s), i = 1,...,n — 1 beziiglich deren
Abstand. Damit die folgende Betrachtung unabhéngig von der Lage der zu verkntipfenden
Punkte ist, werden alle Koordinaten in die Energie mit einbezogen. So wird die Suche
nach einer bestmoglichen Verkniipfung umgangen, da sich diese im Laufe der Optimierung
automatisch einstellt.

Die Rohrenenergie lasst sich nun wie folgt erfassen:

zn 1 a
Buse = [ [ I5-vsn(s, 2)|* ds dz (3.7)
z1 J0O 82
als Energie fiir die kontinuierliche Darstellung und
Ene = z:/'h [ois1(s) = vi(s)]* s (35)
als schichtweise Darstellung der dreidimensionalen Snake.

Nun kann man diese Energie in die Gesamtenergie (3.2) des 2D-Konzepts einbeziehen

und erhalt damit:

E:nake?)D snake( ( )) + EtUbe(v?)D(s Z))

_/ Esnake )d3+/Zln/0 ||@U3D(S,Z)||2d8d2’

fiir die kontinuierliche Darstellung und
noo.1
Eakesp = Z/O Esnake(vi(s)) ds + EtubE(vi(s))
=1
nool
-y /O Eunare(vi(s)) ds + Z / e (5) = vi(s)]” ds (3.10)
=1
1 ]_ 9
:A&mwmmm+zéEmmmm+ﬁwm@—w@u@
=1 z

fiir die schichtweise Darstellung.
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4 Numerik

Dieses Kapitel soll einen kurzen Uberblick geben, wie man die beschriebenen Methoden
in einer geeigneten Sprache implementieren kann und welche Methoden sich fiir diese

Arbeit als gut erwiesen haben.

4.1 Ableitungen

Fiir beide Methoden, Snakes und Vesselness, ist es wichtig, die Bildableitungen zu bestim-
men. Dazu kann man Definition 2.1 verwenden. Man implementiert die Gauf3funktion
(2.1) und bestimmt deren Ableitungen. Fur die betrachteten Methoden ist die Hesse-
matrix H von Interesse, weshalb zwei Ableitungen bestimmt werden miissen. Anhand der
Ableitungen der GauBfunktion kénnen nun Filter iiber ein dquidistantes Gitter bestimmt
werden. Die Grofle dieser Filter kann man zum Beispiel von der Dimension der Bilddaten
abhingig machen. Ubliche Filtergrofen sind meist iiber ein Gitter der GréSen 3 x 3 oder
5 x b angelegt. Bei der Erstellung der Filter sollte darauf geachtet werden, dass diese
beziiglich der Gauifunktion normiert werden. Wird dies nicht beachtet, werden die Daten
zum Beispiel nicht nur geglattet, sondern auch verschoben.

Die Filter fiir die ersten partiellen Bildableitungen legt man mithilfe der ersten partiellen
Ableitung der Gaufifunktion (2.1) an und geht fiir die zweiten Bildableitungen analog mit
den zweiten partiellen Ableitungen der Gaufifunktion vor. Gemischte partielle Ableitungen
bestimmt man iiber das Produkt der jeweiligen ersten partiellen Ableitungen.

Sind die Filter erstellt, kann man je nach Programmiersprache diese auf verschiede-
ne Weisen auf die Bilddaten anwenden. In MATLAB kann man unter anderem das
Bildverarbeitungspaket verwenden. Man sollte jedoch beachten, dass diese Methoden
fiir Anwendungen, in denen hohe Berechnungsgeschwindigkeit eine Rolle spielt, meist
nicht geeignet sind. Fiir die hier betrachteten Zwecke hat sich eine Filterung mittels
Fourier-Transformation als praktisch erwiesen. So kann man aufgrund der Datengrofie

in drei Dimensionen lange Rechenzeiten aufgrund verschiedener Faltungsalgorithmen
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4. Numerik

iiberbriicken, denn fiir die Fourier-Transformation gilt:

F(fxg)=F(f) Flg) fir f,g € R™". (4.1)

4.2 Vesselness-Filterung

Um die Vesselnessfunktion (2.10) bzw. (2.8) auszuwerten, benotigt man die Eigenwerte der
Hessematrix. Betrachtet man nochmals das Eigenwertproblem, so kann man die Eigenwer-
te als Nullstellen des charakteristischen Polynoms x4 € K(A) mit K als Polynomraum
auffassen, das sich aus dem Zusammenhang det(A — AE) = 0 ergibt und als normiertes

Polynom in A\ dargestellt werden kann:
N N At ag =0 fiirg; €R,i € {0,1,...,n—1}. (4.2)

Fir zwei- und dreidimensionale Bilddaten kann das Problem auf die quadratische Ergén-
zung bzw. die Cardanischen Formeln zuriickgefithrt werden. Die konkreten Formeln seien
in geeigneter Literatur nachgeschlagen. Implementiert man diese konkreten Formeln,
kann Rechenzeit eingespart werden. Da die Hessematrix A hermitesch ist, besitzt diese
nur reelle Eigenwerte, weshalb fiir Gleichung (4.2) keine komplexen Ergebnisse zustande
kommen koénnen.

Fiir dreidimensionale Daten der GroSe 5123 wéren entsprechend viele lineare Gleichungs-
systeme zu 16sen. Aufgrund der Geschwindigkeit wurden fiir die verwendete Implemen-
tierung die Cardanischen Formeln verwendet und auf Standardalgorithmen, wie sie
beispielsweise in MATLAB vorgegeben sind, verzichtet. Diese Algorithmen sind meist
nicht fiir solche groffen Daten optimiert.

Sind die Eigenwerte nun also bekannt, kann man die jeweilige Vesselnessfunktion (2.10)

bzw. (2.8) implementieren und diese fiir alle Pixel bzw. Voxel auswerten.

4.3 Snakes

Seien die an n € N Punkten (z, yx) mit 1 < k < n diskretisierten Snakes in vektorisierter

Form

2= (1, ., Tpy Y1, - ,yn)T gegeben.
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4.3 Snakes

Fiir die interne Energie (3.3) benotigt man eine Ableitungsmatrix

A= ! mit D;,; = — e R™™,

Anschlieflend lasst sich diese darstellen als

Eiu(2) = (A2)T(A2),
VEiu(z) = 2(ATA)2.

Hierfiir ist zu beachten, dass an der Stelle (1,n) der Matrix Dj;,; eine 1 eingetragen ist,
um zu berticksichtigen, dass die Snakes als geschlossene Kurven betrachtet werden. Damit
wird entsprechend ein Zyklus erzeugt, fiir den der Startpunkt gleich dem Endpunkt der
Snake ist.

Die Kanten- (3.5) und Linienenergie (3.4) lassen sich darstellen als

n

Eeage(2) = Y~V (2k, 204s) |*
k=1

0 (—V21(2k7zn+k) VI (z, Zn+k))1 1<k <n,
Eedge(z) =

Oz, (=V2I(2k—n, 2) - VI(2k—n, 2k))s n+1<k<2n
und
Elme(z) ZI(Zlm zn+k)
k=1
0 ( ) (V[(Zk72n+k))1 1<k<n,
line\R) =
Oz (VI(zk—n,2t))y n+1<k<2n.

Hier sind
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4. Numerik

der (interpolierte) Bildgradient und die (interpolierte) Hessematrix an der Stelle
(a,b) € R%

Mit diesen Formeln kann man nicht nur fiir das 2D-, sondern auch fiir das 3D-Konzept
die Energien berechnen. Dies erfolgt dann schichtweise iiber die z-Koordinate. Fiir das
3D-Konzept kommt weiterhin die Rohrenenergie (3.8) hinzu. Man bestimmt zuerst,
wie in Gleichung (3.6), die interpolierten, zwischenliegenden Snakes. Dies kann mittels
linearer Gleichungen gelost werden, indem man fiir jeden der n Punkte der Anfangs- und
Endsnake v1(s),v,(s) eine Gerade als Verbindung zieht und mit den zwischenliegenden
Schichten die Schnittpunkte berechnet. Dann ordnet man diese m Snakes in einem Vektor

2z € R?*" in der Form

_ T
= (leayzp"'axzm?yzm)

untereinander an und erstellt eine Matrix Dy € RZ™n—1)x2mn it

-1 0 ... 0 0
o -1 0 ... 0 1 0 ...
Diype = hlz mit h, Schichtdicke,
0 0 -1 0 0 1 0
0 0 -1 0 0

so dass 1 auf der ersten und —1 auf der (m — 1)-ten Hauptdiagonalen stehen. So bildet
man die gewtinschten Differenzen, wie in (3.8), zwischen den Punkten einer Snake und

der darauf folgenden, wenn man diese Matrix mit dem Vektor z wie folgt multipliziert:

Etube<z) - (DtubeZ)T(DtubeZ)a
VEtube = 2(DtubeTDtube)Z-

Anschliefend kann man schichtweise die Gesamtenergie aufsummieren und optimieren.

4.4 Optimierung

Die Optimierung kann anhand diverser Verfahren erfolgen. Fiir die in dieser Arbeit
verwendete Implementierung wurde der steilste Abstieg mit Armijo-Liniensuche und
Abbruchbedingungen nach Nocedal und Wright aus [Mod09] verwendet.
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5 Ergebnisse

Dieses Kapitel soll an einem 2D- sowie an einem 3D-Datensatz demonstrieren, welche
Ergebnisse erzielbar sind und welche Abhéangigkeiten zur Wahl der Parameter der jeweili-
gen Methoden bestehen. Dabei soll der Vergleich der beiden bereits bekannten Methoden
nach Kass et al. und Frangi et al. einen groben Uberblick verschaffen und zeigen, wie die
bisherigen Methoden in zwei Dimensionen funktionieren. Verglichen werden die Methoden

untereinander anhand des Sgrensen-Dice-Koeffizienten.

5.1 Vergleich bekannter Methoden in zwei Dimensionen

Fir den Vergleich in zwei Dimensionen wurde eine Angiographie mit freundlicher Ge-
nehmigung von Wesley E. Snyder [Sny02] aus der NC State University Image Analysis
Laboratory Database, wie in Abbildung 2.3 zu sehen, verwendet. Dieser eignet sich
besonders zur Demonstration der Funktion der beiden Methoden, da dieser Datensatz
nur geringe Kontrastunterschiede von den Gefaflen zur Umgebung aufweist. Im Folgenden
sollte das breiteste Gefafl des Gefafigeflechts segmentiert werden. Aufgelistet werden zwei
Parametervariationen, die zeigen sollen, welche Auswirkungen geringe Unterschiede auf
das Ergebnis haben kénnen.

Fir die durchgefithrten Experimente sind die jeweilig verwendeten Werte in Tabelle 5.1
aufgelistet. Dabei sind die Vesselness-Parameter in die Kategorien A und B aufgeteilt,
um einen direkten Vergleich zu erméglichen. Es werden zwei Kategorien vorgestellt, um
zu zeigen, inwieweit die Vesselness-Filterung auf den vorliegenden Daten eine Erkennung
der GefaBstrukutren gewéhrleisten kann. Fir Kategorie A wurden die Parameter so
gewahlt, dass man aufgrund der Wahl der grofiten Intensitét fiir jede Skala annehmen
sollte, dass moglichst viele Strukturen erfasst werden. Fiir Kategorie B wurden dhnlich
wie in [SXSS12] drei Skalen dquidistant aus {1,...,15} gewédhlt. Der Threshold der
Vesselness-Filterung wurde fiir beide Kategorien auf 0.1 gesetzt. Dieser setzt alle
Pixel bzw. Voxel mit einem niedrigeren Helligkeitswert als der durch den Threshold

angegebenen Referenzwert auf 0, um geringfiigiges Rauschen zu vernachlassigen. Die
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5. Ergebnisse

Vesselness-Parameter sind aufgelistet in Tabelle 5.2b.

Die Parameter der Snake basieren auf ausprobierten Werten, fiir die das Ergebnis moglichst
viel Struktur einfasst. Diese Werte sind in Tabelle 5.2a aufgelistet. Die initialisierende
Snake wurde fiir den zweiten Durchlauf neu eingezeichnet, um zu demonstrieren, wie die

Ergebnisse durch die Semiautomatik des Konzepts beeinflusst werden kann.

Tabelle 5.1: Parameteriibersicht der zweidimensionalen Experimente

Parameter | Wert Parameter | A | B
o 1.5 # Skalen | 200 | 3
Wint 0.085 Smin 05 |1
Wedge 2-1073 Smaz 12 |15
Wiine 0 threshold | 0.1 | 0.1
(a) Parameter der Snakeseg- (b) Parameter der Vesselness-
mentierung filterung

Die Sgrensen-Dice-Koeffizienten [Dic45] fir das jeweilige Experiment berechnen sich nach

der Formel
_ 2IM NN

- |[M+ N|
Fir die in Tabelle 5.1 aufgelisteten Werte konnte fiir Kategorie A ein Dice-Koeffizient
von d4 = 0.7347 und fiir Kategorie B dg = 0.6571 erzielt werden.

Die Ergebnisse sind fiir Kategorie A in Abbildung 5.1 und fiir Kategorie B in Abbildung
5.2 dargestellt. Dabei sind die Abbildungen 5.1d und 5.2d jeweils der Schnitt der Segmen-

tierungen. In Kapitel 6.1.1 erfolgt eine Diskussion iiber Griinde fiir die Abweichungen

d fiir M, N Mengen. (5.1)

der genannten Parameterkonfigurationen.
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5.1 Vergleich bekannter Methoden in zwei Dimensionen

(a) Original Daten (b) Aus (a) berechnete Vessel- (c) Errechnete Snake
ness

(d) Fiir beide Segmentierungen
iibereinstimmender Teil

Abbildung 5.1: Vergleich der Segmentierungen fiir Kategorie A mit d4 = 0.7347

(a) Original Daten (b) Aus (a) berechnete Vessel- (c) Errechnete Snake
ness

(d) Fiir beide Segmentierungen
iibereinstimmender Teil

Abbildung 5.2: Vergleich der Segmentierungen fiir Kategorie B mit dg = 0.6571
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5. Ergebnisse

5.2 Vergleich in drei Dimensionen

Fiir den Vergleich in drei Dimensionen orientieren sich die Werte fiir die Vesselness-
Filterung an den Resultaten der VESSEL12! challenge der MICCAI 2012, verwendet
in [SXSS12]. Die Werte fiir a = = 0.5 wurden auch in [SXSS12], wie von Frangi et al.
vorgeschlagen, verwendet und ¢ = 500 gesetzt, was sich auf den Intensitdtsumfang der
dort verwendeten Daten bezieht. Verwendet wurden drei Skalen mit s € {1,2,3}. Mit
diesen Daten hat die Vesselness-Filterung Platz 6 von 25 erreicht. Der hier verwendete
Datensatz ist eine Magnetresonanzperfusionsaufnahme (engl.: DCE-MRI) von der Aorta
und wurde mit freundlicher Genehmigung von Jarle Rgrvik vom Haukeland University
Hospital in Bergen zur Verfiigung gestellt. Ein 2D-Ausschnitt der Daten ist in Abbildung
5.3 abgebildet. Die folgend vorgestellten Ergebnisse beziehen sich hauptsachlich auf eine

Konzentrationskarte des Kontrastmittels der Daten. Zum Vergleich sind zum Schluss

des Kapitels Ergebnisse zur eigentlichen 3D-Aufnahme aus dem 4D-Perfusionsdatensatz

gelistet.

Abbildung 5.3: 2D-Ausschnitt der DCE-MRI-Daten

Fiir die angepassten Parameter von a = 8 = 0.5 sowie ¢ = 3|| H ||~ variabel fiir jeden
Voxel bei s € [4,8] mit 12 Skalen und einem Threshold von 0.285 erreicht man einen
Dice-Koeffizienten d = 0.8668. Die Parameter «, § und ¢ wurden nach der Empfehlung
von Frangi et al. gewéhlt und die Skalen sowie der Threshold nach optischem Ermessen.
Dabei wurden die Parameter der 3D-Snake auf die in Tabelle 5.2 folgenden Werte gesetzt,
die sich nach Erfahrungswerten aufgrund der genutzten Implementierung richten.

Fiir die Optimierung wurde der Algorihmus des steilsten Abstiegs aus [Mod09] ver-

!Die Resultate kénnen auf http://vessell2.grand-challenge.org/Results/Overview eingesehen
werden.
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5.2 Vergleich in drei Dimensionen

Tabelle 5.2: Parameteriibersicht der 3D-Snake

Parameter | Wert

o 1.5

Wint 0.008
Wedge 1-107°
Wiine —6-107°
Wtube 8- 1076

wendet. Hierfiir wurden 150 Iterationsschritte gewahlt. Eine schichtweise Darstellung
der Snake ist in Abbildung 5.4 zu sehen. Einerseits ist die Snake zum Vergleich mit
den Konzentrationskarten-Daten und andererseits mit den vesselnessgefilterten Daten
dargestellt. Es ist zu beachten, dass in Abbildung 5.4b die gesamte Vesselness abgebildet
ist. Fur das vorliegende Ergebnis wurde der interessante Bereich um die Aorta allerdings
zuvor maskiert, sodass die restlich erkannten Strukturen das Ergebnis nicht verfalschen.
In anderen Experimenten wurde herausgefunden, dass der Parameter ¢ durch eine
Festsetzung des Wertes fiir alle Voxel, wie es in [SXSS12] vorgeschlagen ist, bessere
Ergebnisse erzielen kann. Mit ¢ = 0.002 konnte fiir die vorliegenden Daten auf der
Konzentrationskarte d = 0.8894 erreicht werden.

Weiterhin wurde der Zusammenhang zwischen wegge und wyype untersucht. Die ande-
ren Parameter entsprachen dabei wj,. = 0 und w;,; = 0.03. Die Iterationsschritte
beschréankten sich pro Durchlauf auf 500. Fiir weqge wurden zehn verschiedene Werte aus
{1,2,...,10}-1073 und fiir wype elf Werte aus {1,2,...,11}-107° gewihlt. In Abbildung
5.5 ist die Auswertung des Dice-Koeffizienten dargestellt.

Dabei wurde fiir die Konfiguration wegge = 1 - 107% und wyype = 8- 1077 ein maximaler
Dice-Koeffizient von d = 0.8295 erreicht und fiir mehrere Konfigurationen bei grofiem
Wedge Und kleinem wy,p. ein minimaler Dice-Koeffizient d = 0.

Fir die Werte des maximalen Dice-Koeffizienten wegge = 1 - 1072 und wyype = 8- 1072
konnte auch fiir die 3D-Aufnahme aus dem 4D-Perfusionsdatensatz ein Maximum erzielt

werden, wobei d = 0.7826 war.
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5. Ergebnisse

(a) Schichtweise Darstellung der 3D-Snake in der (b) Schichtweise Darstellung der 3D-Snake in
Konzentrationskarte den vesselnessgefilterten Daten

Abbildung 5.4: Schichtweise 3D-Snake verglichen mit den Konzentrations- und vessel-
nessgefilterten Daten
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5.2 Vergleich in drei Dimensionen

Dice-Koeffizient

Wedge [1077]

Abbildung 5.5: Darstellung des Zusammenhangs zwischen wegge und wyype beztiglich des
Dice-Koeffizienten
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6 Diskussion

6.1 Auswertung

6.1.1 Vergleich bekannter Methoden in zwei Dimensionen

Bei dem Vergleich in zwei Dimensionen wurden die Parameter der Vesselness-Filterung
variiert und die Parameter der Snake nicht verdndert. Auf dieser Basis sollte gezeigt
werden, dass die Segmentierung mit Snakes trotz gleicher Parameter hochstens dhnliche,
aber niemals exakt gleiche Ergebnisse liefert. Das liegt unter anderem daran, dass der hier
verwendete Algorithmus so implementiert wurde, dass der Anwender durch Einzeichnen
der initialen Snake den Algorithmus starten muss. Das bedeutet, man bekommt immer
unterschiedliche Ergebnisse. Dies ist in den Abbildungen 5.1c¢ und 5.2¢ zu erkennen.
Segmentiert werden sollte der Gefafiteil zwischen der oberen Verzweigung und der
unteren Verengung des breitesten Gefafles. In Abbildung 5.1c ist dieser Gefaflabschnitt
genauer erfasst als in 5.2c. Wie man in den Abbildungen 5.1d und 5.2d sehen kann, ist
der Schnitt der beiden segmentierten Mengen von unterschiedlichem Kontrast. Fir die
Bestimmung des Dice-Koeffizienten wurden fiir die Ergebnisse der Snake-Segmentierung
sowie fiir die Vesselness-Filterung die Elemente ungleich Null, bzw. die Elemente, die
grofler als der gesetzte Threshold waren, gezahlt und miteinander verglichen. Da durch die
Vesselness-Filterung in 5.2d allerdings nur ein kleinerer Teil des Gefafles erfasst werden
konnte, fallt der Dice-Koeffizient dementsprechend kleiner aus. Rein optisch beurteilt,
hat die Snake-Segmentierung in beiden Féllen ein relativ gutes Ergebnis geliefert. Zu
beriicksichtigen ist, dass dieser Datensatz nur geringe Kontrastunterschiede aufweist, was
man auch am Ergebnis der Vesselness-Filterung sehen kann. Das Ergebnis dieser ist nicht
sehr kontrastreich, wie es die Abbildungen 5.1 und 5.2 veranschaulichen.

Die Ergebnisse der Vesselness-Filterung zeigen auflerdem, dass in Kategorie A relativ
schmale Gefédle besser erfasst werden konnten als in Kategorie B. In Kategorie B wurden
die schmalen Gefafle so gut wie gar nicht erfasst. Hieran zeigt sich, inwieweit die Skalen-

wahl bestimmen kann, welche Geféafle erfasst werden konnen. Dazu sei an Abbildung 2.2
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6. Diskussion

erinnert, welche diesen Effekt in einem Minimalbeispiel widerspiegeln sollte. Der Effekt
spielt durch die in diesem Datensatz geringen Kontrastunterschiede eine grofle Rolle fiir
das Ergebnis. Das ist ein Nachteil dieser Filterung. Um moglichst viele Gefaflstrukturen
erfassen zu konnen, muss man fiir die Daten recht genau wissen, in welchen Bereichen
die verschiedenen Gefafidurchmesser liegen. Hinzu kommt, dass man die richtige Anzahl
an Skalen wahlen muss, sodass moglichst wenige Strukturen ausgelassen werden. Das hat

einen deutlichen numerischen Mehraufwand zur Folge.

6.1.2 Vergleich in drei Dimensionen

Mit dem Vergleich in drei Dimensionen sollte die Relevanz des neu vorgestellten Konzepts
gezeigt werden. Hierzu wurde sich an der VESSEL12 challenge der MICCAI 2012
[SXSS12] orientiert. Dort hat die Vesselness-Filterung nach Frangi et al. einen der ersten
Pléatze erreichen kénnen. Aufgrund dieser Ergebnisse sollte die 3D-Snake anhand des
Dice-Koeffizienten mit den Ergebnissen der Vesselness-Filterung fiir die vorliegenden
DCE-MRI-Daten verglichen werden. Dazu wurde mithilfe der Vesselness-Filterung die
Aorta insofern segmentiert, als dass der gesuchte Bereich grob maskiert wurde und der
durch die Vesselness-Filterung erkannte Teil {ibrig blieb. Da nur der grofite Teil der Aorta
von Interesse war, hitten wenige Skalen vom Umfang der Aorta gereicht, um diesen
Teil bestmoglich zu filtern. Fiir die vorliegenden Daten und Ergebnisse wurde fiir jede
Hessematrix ein eigener Parameter ¢ aufgrund der Empfehlung aus [FNVV98]| errechnet,
was sich fiir diese Daten als sinnvoll erwiesen hat. Dieser Parameter ist allerdings stark
von den Daten abhangig. In Experimenten auf anderen Daten hat sich gezeigt, dass eine
feste Wahl von ¢ fiir alle Voxel ein besseres Ergebnis liefern kann. Durch einen optischen
Vergleich der originalen Daten mit den gefilterten Daten wurden die Parameter fiir den
Vergleich aus Kapitel 5 abgeschétzt.

Fiir die Snake-Segmentierung mussten die initialen Snakes an beiden Enden des zu
segmentierenden Bereichs eingezeichnet werden. Somit liegt auch hier die gleiche Un-
genauigkeit aufgrund des Anwenders vor, wie schon fiir das zweidimensionale Konzept.
Auch fir die verwendeten Parameter der Snake wurde ausprobiert, welche ein moglichst
gutes Ergebnis liefern. Die Wahl dieser Parameter ist noch starker abhéngig von den
Daten als die der Vesselness, da diese in einem starkeren Umfang das Ergebnis der
Segmentierung beeinflussen. Dabei scheint insbesondere das Verhéltnis der Parameter
zueinander eine Rolle zu spielen. Wahlt man beispielsweise die interne Energie zu grof3, so
zieht sich die Snake einfach so weit zusammen, bis diese einen einzigen Voxel umschlief3t.

Hat man eine hinreichend gute Wahl der Parameter getroffen, so kann die 3D-Snake
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6.1 Auswertung

allerdings im Hinblick auf den Dice-Koeffizienten relativ gute Ergebnisse erzielen. Fir die
in Kapitel 5 aufgelisteten Parameter konnte d = 0.8668 erzielt und bei fester Wahl von
c fir alle Voxel sogar d = 0.8894 erreicht werden. Betrachtet man Abbildung 5.4b, so
kann man tatsichlich eine relativ groBe Ubereinstimmung der Snake mit dem Ergebnis
der Vesselness-Filterung erkennen. In dieser Abbildung ist die Maskierung der Aorta
nicht abgebildet, weshalb man auch die anderen Strukturen erkennen kann. Fiir die
Berechnung des Dice-Koeffizienten wurden diese Strukturen jedoch nicht beriicksichtigt,
da diese nicht von Interesse waren und somit das Ergebnis negativ beeinflusst héatten.
Ein Nachteil des dreidimensionalen Snakekonzepts ist die Wahl der Réhrenenergie (3.8),
die sich als sehr schwierig herausgestellt hat. Wahlt man diese zu grof, ist das Konstrukt
zu starr, um sich an die Details des Gefdfles anzupassen. Wahlt man sie zu klein, scheint
sich die Snake aufgrund der anderen Energien stark zu deformieren, da sich die einzelnen
Schichten unabhingig voneinander anpassen. Dies kann aber auch Vorteile haben. Durch
den hohen Freiheitsgrad kann sich die Snake an kleinste Details des Geféfies anpassen.
Ist der Wichtungsfaktor der Energie jedoch so klein gewéhlt, dass die Rohre durch die
Optimierung kaum beeinflusst wird, kann dies auch zu Detailverlust fithren. Weitere
Untersuchungen sind hierfiir noch erforderlich. Die Vermutung hierbei ist allerdings,
dass sich diese Energie fiir gekriimmte Gefafle als Hindernis erweisen kénnte. Um solche
Geféfle zu segmentieren, muss man die Energie eventuell noch geringfiigig anpassen, um
Kriimmungen erfassen zu kénnen.

Um den Zusammenhang zwischen der Kanten- und der Rohrenenergie darzustellen, wurde
eine Auswertung tiber 110 verschiedene Konfigurationen vorgenommen und in Abbildung
5.5 wiedergegeben. Dort wird gezeigt, wie diese Wichtungsparameter der Energien
zusammenhéangen. Es kommt bei der Wahl einer Konfiguration fiir einen hohen Dice-
Koeffizienten nicht nur auf die Werte der einzelnen Parameter an sich an, sondern auch auf
das Verhéltnis dieser zueinander, wobei das Verhéltnis zueinander stark von den Daten
abhéngig ist. Die Wahl solcher Parameterkonfigurationen muss noch weiter untersucht
werden, um eventuell ein einfaches Verfahren hierfiir bereitstellen zu konnen. Fiir die hier
verwendeten Daten kann man anhand der Abbildung 5.5 sehen, dass die Ergebnisse besser
werden, wenn man die Rohre als solches starrer, also wy e groffer wahlt. Dabei fallt auf,
dass sich gleichzeitig der Abstand der beiden Parameter zueinander verringert. Vermutlich
besteht hier ein Zusammenhang, der im Zuge der Segmentiertung solcher réhrenartigen
Strukturen ausgenutzt werden kann. Ein Punkt der fiir die Robustheit des Snakekonzepts
spricht, ist, dass der Unterschied des Dice-Koeffizienten zwischen Konzentrationskarte

und 3D-Aufnahme bei gleicher Parameterwahl nur relativ gering ausfillt, betrachtet man
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6. Diskussion

das Experiment fiir den Zusammenhang der Kanten- und Rohrenenergie. Der Unterschied

liegt fiir die verwendeten Daten bei 1 — 8:;28; = 0.0522, also ca. 5%. Bedenkt man, dass

in der 3D-Aufnahme im Gebiet um die Aorta hohere Intensitaten vorhanden sind und

die Snake somit hohere Einfliisse aus dem umliegenden Gebiet erfahrt ist die Abweichung

mit knapp 5% relativ gering.

6.2 Fazit und Ausblick

Fir die Segmentierung von Gefédflen mit grofem Durchmesser und geringer Kriim-
mung, insbesondere der Aorta in bestimmten Bereichen, kann man mit dem Konzept
der dreidimensionalen Snake relativ gute Ergebnisse erzielen. Im Vergleich mit der
Vesselness-Filterung solcher Geféafle sind nicht nur optisch, sondern auch aufgrund des
Dice-Koeffizienten gute Ergebnisse moglich. Aufgrund der Initalisierung der Snake durch
Einzeichnen der Anfangs- und Endsnake ergeben sich diverse Vor- und Nachteile, die
teilweise auch schon fiir das 2D-Konzept von Kass et al. in [KWT88] erfasst wurden. Unter
anderem kann man durch die Semiautomatik erzielen, dass sich die Snake von Beginn
an gut an die Struktur anpasst und uninteressante Strukturen unberiicksichtigt bleiben.
Entwickelt man dazu fiir das dreidimensionale Konzept eine Energie abstoflender bzw.
anziehender Punkte, wie es in [KWTS88]| fir das zweidimensionale Konzept vorgestellt
wurde, so kann man die Ergebnisse unter Umstanden noch weiter verbessern und die
Anpassung an Details noch weiter verfeinern. Damit wére es beispielsweise denkbar, die
Wahl der Rohrenenergie zu erleichtern. Gut moglich ist es auflerdem, dass der genannte
Zusammenhang zwischen den Wichtungsparametern ebenfalls die Wahl dieser erleichtern
kann. Die Nachteile der Semiautomatik sind zum Beispiel der sich dadurch ergebende
Zeitaufwand und die erforderliche Kenntnis iiber die Funktionsweise des auszufiihrenden
Programms. Hinzu kommt, dass mit dem momentanen Stand des Konzepts nur bestimmte
Gefafle erfasst werden konnen.

Trotzdem sind mit dem vorliegenden Konzept auch weitere Anwendungsgebiete denkbar.
Schwécht man die Rohrenenergie etwas ab und fithrt eventuell auf das Anwendungsgebiet
angepasste Energien ein, so kann man auch andere Strukturen segmentieren. Durch die
Anpassung der einzelnen Punkte ist das Modell nicht ausschliefllich auf Gefafistrukturen
angepasst, so wie es die Vesselness nach Frangi et al. ist. Es ist durchaus denkbar,
dass durch Anpassung bzw. Erweiterung des Konzepts auch Tumoren, Organe oder
dhnliche Strukturen segmentiert werden konnen. Hierfiir konnte man zum Beispiel die

Initialisierung auf drei Snakes erweitern, wodurch man nicht nur eine Anfangs- und eine
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6.2 Fazit und Ausblick

Endsnake, sondern auch eine Snake an der Stelle des grofiten Durchmessers einzeichnet.
Damit kénnte man die Interpolation der restlichen Snakes jeweils zwischen Anfangs- und
Mittelsnake und Mittel- und Endsnake realisieren.

Eine weitere Idee zur Erweiterung bzw. Verbesserung des Konzepts wire zum Beispiel
eine nicht lineare Interpolation der zwischenliegenden Snakes. Hierdurch kénnte man von
vornherein eine bessere Ausgangssituation erreichen, fiir die sich die Snake nur noch an
die vorliegende Struktur heranlegen muss. Fiir die lineare Interpolation ist jedoch ein
Problem, dass sich die zwischenliegenden Snakes bereits durch die Interpolation innerhalb
der gesuchten Struktur befinden koénnen und es an diesen Stellen schwierig ist, diese
durch die anderen Snakes auszugleichen.

Eine weitere Uberlegung konnte sein, die Initialisierung der Snakes nicht fiir die kreisfor-
migen Schnittflichen, sondern fiir einen Langsschnitt eines Gefédfles anzulegen. Hierduch
miissten wahrscheinlich weniger Schichten interpoliert werden. Die Snakes allerdings
sdhen einem Kreis wohl nicht mehr dhnlich und die Anfangs- und Endsnake miissten sich
sehr stark zusammenziehen. Die Rohrenenergie als solche wére also nicht mehr geeignet,
da die Snakes sehr unterschiedliche Formen annehmen miissten.

Die genannten Ideen sind wahrscheinlich nur ein geringfiigiger Teil dessen, was man mit
dem vorliegenden Modell realisieren kann. Das Modell ist durch den relativ simplen
Energieansatz sowie durch die semi-automatische Initalisierung sehr anpassbar, wie
auch schon der zweidimensionale Ansatz, der unter anderem auch zum Motion-Tracking
verwendet werden kann. Das bedeutet, dass man das Modell auch zur Segmentierung
in 4D-Daten nutzen kénnte. Man konnte zum Beispiel die durch die Atmung induzierte
Bewegung eines Geféafles verfolgen.

Das Modell ist durch den modularen Aufbau und ohne grofien Aufwand auch auf dunkle
Strukturen anwendbar und ist damit nicht von bestimmten Daten abhéngig. Es muss nicht
nur als Segmentierungswerkzeug arbeiten, sondern koénnte auch zur Volumenmessung oder
dhnlichen Anwendungen eingesetzt werden. Dies ist ganz der Fantasie des Anwenders

iberlassen.
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