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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Fiir vielfiltige Anwendungen, beispielsweise bei der Lokalisation elektromagne-
tischer Hirnaktivitdt (Quellokalisation) oder der Simulation biomechanischer
Eigenschaften des Kopfes, ist ein individuelles Modell des Kopfes notwendig.
Bislang wird dieses Modell aus T7-gewichteten Kernspinbildern (Abbildung 1.1,
links) erstellt.

Abbildung 1.1: T1- und PD-gewichtetes Kernspinbild

Auf einem Tj-gewichteten Bild sind die folgenden Gewebetypen zu erkennen
(von auflen nach innen):

e die Kopfhaut als heller Bereich,
e der Knochen und die Gehirnfliissigkeit (Liquor) als dunkler Bereich,

e die graue und die weifle Substanz des Gehirns als heller Bereich.

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Als Vorteile dieser Bilder sind anzusehen:

1. Das Aufnahmeverfahren ist schnell. Dadurch besitzen die Bilder eine hohe
riumliche Auflésung.

2. Es sind viele Gewebetypen unterscheidbar. In diesen Bilder kann sehr gut
die Kopthaut und die graue und weifle Substanz vom Gehirn erkannt und
segmentiert werden.

Nachteilig bei diesen Bildern ist, daf§ kein Unterschied zwischen dem Knochen
und der Gehirnfliissigkeit vorhanden ist. Um dennoch eine Trennung vorzuneh-
men, wird die innere Kante des Knochens geschétzt. Zu diesem Zweck wird die
Gehirnoberfliche segmentiert und geglittet. Die innere Kante des Knochens
wird in einem konstanten Abstand von dieser gegliatteten Oberfliche angenom-
men.

Nach [11, 42] ist aber das Ergebnis der Quellokalisation entscheidend von der
Geometrie des Knochens abhéngig. Fiir eine bessere Segmentierung des Kno-
chens wird ein weiteres, PD-gewichtetes Kernspinbild aufgenommen (Abbil-
dung 1.1, rechts).

Auf dem PD-gewichteten Bild sind die folgenden Gewebetypen zu erkennen
(von auflen nach innen):

e die Kopfhaut als heller Bereich,
e der Knochen als dunkler Bereich,
e die Gehirnfliissigkeit und das Gehirn als heller Bereich.

Der Vorteil eines PD-gewichteten Kernspinbildes ist, dafl ein grofler Kontrast
zwischen den protonenhaltigen (Kopthaut, Gehirnfliissigkeit, Gehirn) und den
protonenarmen Gewebetypen (Knochen) vorhanden ist. Dadurch ist der Kno-
chen als dunkler Bereich zwischen der Kopfhaut und der Gehirnfliissigkeit zu
erkennen. Nachteilig ist, daf keine Trennung zwischen Gehirnfliissigkeit, grauer
und weifler Substanz moglich ist. Daher kann das Bild nur zur Unterstiitzung
der Segmentierung aus dem 77-gewichteten Bild verwendet werden.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, den Knochen aus einem sogenannten dual-echo-
Datensatz, bestehend aus dem 77- und dem PD-gewichteten Kernspinbild, zu
segmentieren. Dazu sind zwei Schritte erforderlich:

1. Registrierung des P D-gewichteten Kernspinbildes auf dem 77-gewichteten,

2. Segmentierung des Knochens unter Verwendung der Informationen aus
beiden Bildern.

Das Ergebnis dieser Arbeit sind Verfahren, die durch Verwendung von dual-
echo-Datensitzen eine verbesserte Segmentierung des Knochens aus Kernspin-
bildern ermoglichen. Bislang erfolgt lediglich eine teilweise sehr ungenaue Schét-
zung der Kante zwischen Knochen und Gehirnfliissigkeit. Von Vorteil der Ver-
fahren ist, daf} diese beiden Schritte auf den vorhandenen Testdaten automa-
tisch ausgefiihrt werden.
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1.2 Zur Gliederung dieser Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in fiinf Kapitel. Zunichst werden die im
weiteren benotigten Definitionen und Grundlagen zusammengestellt. Das drit-
te Kapitel behandelt die Registrierung. Daran anschlieflend wird im vierten die
Segmentierung beschrieben. Die Ergebnisse sind im fiinften Kapitel zusammen-
gefafit.
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Kapitel 2

Grundlagen

In diesem Kapitel werden Definitionen und Grundlagen zusammengestellt, auf
die im folgenden zuriickgegriffen wird.

2.1 Bilder

Mathematisch konnen Grauwertbilder als Abbildungen von einer Trigermenge
in eine Grauwertmenge beschrieben werden.

Definition 2.1 FEin n-dimensionales Bild b ist ein Tripel b = (T,G,I), beste-
hend aus zwei Mengen T C R® und G C R und einer Funktion I : T — G. Die
Menge T heifit Trigermenge, die Menge G Grauwertmenge.

Alle Bilder werden in der Menge B zusammengefafit.
Definition 2.2 Die Menge B aller Bilder ist definiert als:
B:={(T,G,I) | TCR* AGCRAI:T —G}

Sei T C R". Die Menge B aller Bilder mit Tragermenge 7T ist eine Teilmenge
der Menge B.

Definition 2.3 Die Menge By aller Bilder mit Trigermenge T ist definiert
als:

Br = {(T,G,I)|GCR A T:T =G} .

Die in dieser Arbeit verwendeten Kernspinbilder sind dreidimensional mit dis-
kreter Trégermenge

T={0,1,...,n.—1} x {0,1,...,n, — 1} x {0,1,...,ny — 1},

wobei das Bild ng Schichten, n, Zeilen und n. Spalten besitzt. Die typischen
Werte sind ng = 250, n. = 250 und n, = 200. Die Anordnung von Schichten,
Zeilen und Spalten ist in Abbildung 2.1 dargestellt.

5



6 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

Zeilen

Spalten

Schichten

Abbildung 2.1: Anordnung von Schichten, Zeilen und Spalten im Kernspinbild

Innerhalb dieses Bildes ist der Kopf so orientiert, daf:
e die Numerierung der Schichten von oben nach unten,
e die Numerierung der Spalten von links nach rechts und
e die Numerierung der Zeilen von vorn nach hinten

erfolgt. Bei der Numerierung der Spalten ist zu beachten, dal man in Abbildung
2.1 von vorn auf den Kopf sieht.
In diesem Bild sei ein Koordinatensystem mit folgenden Eigenschaften definiert:
1. Der Ursprung befindet sich bei Voxel (%, 5, "—25)
2. Die positive x-Achse ist in Richtung aufsteigender Spaltennummern ge-
richtet, die positive y-Achse in Richtung aufsteigender Zeilennummern,
die positive z-Achse in Richtung aufsteigender Schichtnummern.

In dieser Arbeit werden die drei folgenden Schnitte durch ein Bild verwendet:
1. der axiale Schnitt, dessen Schnittebene parallel zur x-y-Ebene verliuft,

2. der coronare Schnitt, dessen Schnittebene parallel zur y-z-Ebene verlduft
und

3. der sagitale Schnitt, dessen Schnittebene parallel zur x-z-Ebene verliuft.

2.2 Histogramme

Ein Histogramm gibt Aufschluf iiber die Grauwertverteilung in einem Bild.

Definition 2.4 Ein Histogramm von einem Bild b = (T,G,I) € B ist eine
Funktion* h: G — Ny, wobei® h(g) = | {t|t € T AI(t) =g} |.

INy: Menge der natiirlichen Zahlen und 0
*Fiir eine Menge A bezeichnet |A| die Anzahl ihrer Elemente.
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Somit liefert das Histogramm eines Bildes b = (7,G,I) fiir jeden Grauwert
g € G die Anzahl der Pixel im Bild, die diesen Grauwert besitzen.
Histogramme konnen so verallgemeinert werden, dafl sie Aufschluf} iiber die
Grauwertverteilung in n Bildern mit gleicher Trigermenge T geben. Die n-
dimensionalen Verallgemeinerungen eines Histogrammes heiflen n-dimensionales
Scatterplot. Im weiteren werden allerdings nur zweidimensionale Scatterplots
benétigt.

Definition 2.5 FEin zweidimensionales Scatterplot fiir zwei Bilder by =
(T,G1,11) und by = (T, Go, I3) ist eine Funktion sy : G1 X Gy — Ny, wobei

s2(g1,92) = [{t [t € T AL(t) = g1 A LIa(t) = g2} |-

2.3 Raumliche Transformationen

2.3.1 Definition

Eine rdumliche Transformation definiert eine geometrische Beziehung zwischen
den Pixeln zweier Bilder [12, 41].

Definition 2.6 Sei n € N. Fine rdumliche Transformation T ist eine Abbil-
dung T : R* — R"*,

Werden rdumliche Transformationen auf die Trigermenge 77 eines Bildes by =
(7T1,G, 1) eingeschrinkt, so ist das Ergebnis ein Bild by = (732,G, I2) mit To =
{T(t) | t € Ti} und Iy(ty) = I (T~(t2)) fiir alle t» € T3. Die Schreibweise
fiir diese Transformation ist im folgenden by = T'(by). Soll das Bild by eine
bestimmte vorgegebene Trigermenge 72 haben, wird das durch die Schreibweise
by = T, (b1) dargestellt.

2.3.2 Vorwirts- und Riickwirtsabbildung

Sei T' eine Transformation, b; und by zwei Bilder mit Trigermengen 77 und 7s.
Die Transformation kann auf zwei Arten ausgefithrt werden:

1. Ausfithrung als Vorwiértsabbildung: In diesem Fall wird zu jedem Pixel
t1 € T1 das korrespondierende Pixel T'(¢1) € Tz ermittelt.

2. Ausfithrung als Riickwértsabbildung: In diesem Fall wird zu jedem Pixel
te € T2 das entsprechende Pixel t; € T; mit T'(¢1) = to ermittelt.

Im Fall der hier betrachteten medizinischen Bilddaten sind die Trigermengen
71 und 7, diskrete Mengen. Zudem ist 72 meist gegeben und wird nicht als Bild
der Menge 7; gebildet. Das kann dazu fithren, dafl es bei der Vorwértsabbildung
ein Pixel ¢; € 71 mit T'(¢t1) & T2 gibt. Analog kann bei der Riickwértsabbildung
ein Pixel t9 € T existieren, fiir das es kein Pixel ¢; € 77 mit T'(¢1) = to gibt.
Beim Auftreten solcher Fille mufl das Bild neu abgetastet werden. Bei der
Vorwértsabbildung muf} das Bild b, aus den ermittelten Pixeln T'(¢1) mit ¢, € T;
aufgebaut werden. Wird die Riickwirtsabbildung verwendet, mufy das Bild b;
an den Stellen ¢; € R" mit T'(¢;) € 72 neu abgetastet werden. Dieser Schritt
heifit Resampling und wird im néchsten Teilabschnitt beschrieben.
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2.3.3 Resampling

Resampling besteht aus zwei Teilschritten: der Rekonstruktion des originalen
Bildes und der Abtastung des rekonstruierten Bildes an den neu festgelegten
Stellen [41].

Seien b; und by zwei Bilder mit Trégermengen 77,72 € R* und 7' : R* — R”
eine rdumliche Transformation. Das Resampling kann auf zwei Arten erfolgen:

1. Anwendung der Transformation 7" auf b;. Es entsteht ein Bild b, = T'(by).
Aus b, wird das transformierte Originalbild rekonstruiert. Durch Abta-
stung an den Stellen, die durch 75 gegeben sind, entsteht das Bild b
oder

2. Konstruktion der Menge 7/ C R" mit der Eigenschaft:
VipeTa teT! :T(t) =ts.

Aus dem Bild b; wird das Originalbild rekonstruiert und an den Punkten,
die durch 7] gegeben sind, abgetastet. Das Ergebnis ist ein Bild b}. Das
Bild by ergibt sich dann durch by = T'(b}).

Die Variante zwei ist vorzuziehen. Der Vorteil ist, daf} zu jedem Pixel t, das
Urbild ¢; mit ¢, = T'(¢t1) ermittelt werden kann. Das Originalbild muf§ dann
jeweils nur an der Stelle ¢; rekonstruiert werden.

Interpolation

Die Interpolation ist eine Moglichkeit, Grauwerte von Pixeln zu erhalten, die
nicht auf den Gitterpunkten der Trigermenge liegen [41].

Die numerische Genauigkeit und der Aufwand fiir die Interpolation werden
durch den Interpolationskern bestimmt. Nach [41] sind Interpolationskerne se-
parierbar. Damit kann die Interpolation nacheinander fiir jede Koordinate ein-
zeln durchgefithrt werden. Aus diesem Grund wird jetzt die Interpolation fiir
ein eindimensionales, diskretes Signal® f : X — R X C R X = {x|k € Z}
betrachtet, das an den Stiitzstellen x; gegeben ist. Der Abstand zwischen xy
und x4 sei konstant fiir alle k.

Der einfachste Interpolationskern ergibt sich fiir die sogenannte Nearest-Neigh-
bor-Interpolation [41]. In diesem Fall ergibt sich das Signal g : R — R als:

g(t) = f(zx) mit |lzp — ¢ < |lz; -t VjeZ (2.1)

Bei der Nearest-Neighbor-Interpolation ist von Nachteil, dafl nur dann ein ex-
aktes Ergebnis entsteht, wenn das Signal stiickweise konstant ist.

Die verwendeten Bilder erfiillen die Voraussetzung, dal der Abstand zwischen zwei be-
nachbarten Stiitzstellen konstant ist. Weiterhin ist eine Erweiterung von 7 zu Z* méglich,
indem die Grauwerte fiir Voxel auflerhalb des Bildes als konstant und gleich 0 angenommen
werden.
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Eine verbesserte Variante bietet die lineare Interpolation. Das interpolierte Si-
gnal g : R — R ergibt sich als [41]:

f(@gt1) — fzg)

Tr+1 — Lk

g(t) = fzg) + (t — zg) mit zp <t < Ty (2.2)
Gegeniiber der Nearest-Neighbor-Interpolation fiihrt die lineare Interpolation
zu besseren Ergebnissen. Gleichzeitig ist der Aufwand fiir die Berechnung noch
gering.

Interpolation mit Polynomen héherer Ordnung, beispielsweise die kubische In-
terpolation, liefern zwar teilweise noch bessere Ergebnisse. Allerdings steigt
damit auch der Berechnungsaufwand an, so dafl in dieser Arbeit die lineare
Interpolation verwendet wird.

2.4 Filter

Im Kapitel Registrierung finden Filter Verwendung. Zwei von ihnen werden hier
kurz erlautert.

2.4.1 Lee-Filter

Der Lee-Filter [17] stellt eine einfache Moglichkeit dar, das Rauschen in einem
Bild zu reduzieren und gleichzeitig Kanten zu erhalten.
Seib=(T,G,I), T CR? ein Bild. Das gefilterte Bild ist bree = (T, G, ILee) mit

1 N

Iee(x) = 57 D_1(xi) - (2:3)

=1

Dabei bezeichnen die x; die Nachbarn des Voxels x beziiglich der 26-er Nach-
barschaft. Es werden aber nur die Nachbarn x; betrachtet, fiir die

[I(xi) = I(x)[ <t

mit einem noch zu bestimmenden Wert ¢ gilt. N bezeichnet die Anzahl derar-
tiger Nachbarn.

Zur Bestimmung von ¢ werden von den Grauwerten im Bild b der Mittelwert
und die Varianz o berechnet. ¢ wird als

t=2Vo? (2.4)

gleich der doppelten Standardabweichung gesetzt.

2.4.2 Anisotrope Diffusion

Anisotrope Diffusionsfilter spielen bei der Verbesserung von Bildern eine bedeu-
tende Rolle. Mit ihrer Hilfe ist es moglich, vorhandenes Rauschen zu reduzieren,
aber gleichzeitig Kanten zu erhalten und zu verstirken. Die folgende Beschrei-
bung stiitzt sich auf die Arbeiten von J. Weickert [37, 39].
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Das allgemeine Modell

Sei b € By ein n-dimensionales Bild mit Trigermenge 7 = (0,a1) X - -+ X (0, ay).
Das Ergebnis der Filterung ist ein Bild (7 x (0,00), R, u), das die Losung des
folgenden Differentialgleichungssystems? ist.

% = div(D(Vug)Vu) auf T x(0,00) (2.5)
u(x,0) = I(x) auf T (2.6)
(D(Vuy)Vu,n) = 0 auf  I'x (0,00) (2.7)

Dabei bezeichnet (., .) das gewohnliche Skalarprodukt, n die Normale und I" den
Rand von 7. Der Diffusionstensor D € R"*" ist eine Funktion des Gradienten
Vu,, wobei

ug(x,1) := (Ky x 0., 1)) (x) (¢ >0) (2.8)

aus @ durch Faltung mit einem Gaufkern entsteht, und @ ist die Erweiterung
von u von T auf R", die durch Spiegelung an I" gebildet wird.

Entsprechend [37] wird D(Vu,) gewahlt. Sei {vi,...,v,} eine orthonormale
Basis des R" mit v;||Vu,. Dann wird die Matrix D(Vu,) so konstruiert, daf

sie symmetrisch und positiv definit ist und vy, ..., v, Eigenvektoren zu den Ei-
genwerten \p,..., A, sind. Die Eigenwerte sind Funktionen von ||Vu,||. Daraus
folgt®:

D(Vug) = (vi]...|vy) diag AL(|[Vuel]), - - M| Vug ) (vi] - [va)? (2.9)

Die Eigenwerte werden als

M(s) = exp (;;j)
Ao(s) = 1

mit einem Kontrastparameter A > 0 und einem Verzégerungsparameter a >
1 gesetzt. Im folgenden wird o = 5 gewihlt, so dafl die Filterung von den
Parametern A\ und o abhiingig ist. Gradienten, deren Norm grofler als A ist,
werden als Kanten betrachtet, und die Diffusion wird reduziert. Details kleiner
als o0 werden als Rauschen behandelt und entfernt.

“In diesen Gleichungen bezeichnet Vu den Gradient in 7~
(vi|...|vn) bezeichnet eine Matrix, deren Spalten die Vektoren v1,..., v, bilden



Kapitel 3

Registrierung

Im vorliegenden Fall werden von einer Person zwei Kernspinbilder, jeweils ein
T1- und ein PD-gewichtetes, aufgenommen, und in jedem Bild wird ein Ko-
ordinatensystem definiert. Um spéter fiir die Segmentierung die Informationen
ausnutzen zu konnen, die sich zusammen aus beiden Bildern ergeben, ist es not-
wendig, eine rdumliche Transformation zu finden, die eines der beiden Bilder
auf das andere abbildet. Diese Aufgabe wird durch die Registrierung erledigt.
Im folgenden soll eine rdumliche Transformation ermittelt werden, die das PD-
gewichtete Bild bpp € Br;,,, auf das Ty-gewichtete! by, € BTT1 abbildet.

3.1 Bestandteile von Registrieralgorithmen

Fiir einen Registrieralgorithmus sind die drei folgenden Bestandteile erforderlich
[16]:

1. Eine Abbildung Ty, : By; x R™ — By, , die ein Bild b € B7; in Abhéngig-
keit von Parametern transformiert?. Die Transformation soll durch m Pa-
rameter beeinfluBbar sein. Das transformierte PD-gewichtete Bild bpp, €
B, ergibt sich aus dem urspriinglichem Bild bpp € By, durch Anwen-
dung der Transformation mit den Parametern x € R™ gemifl Gleichung
(3.1).

bPDt = TTTl (pr,X) xeR” (3.1)

2. Eine Kostenfunktion C : By x By — R, die bewertet, wie gut zwei Bil-
der aneinander angepaft sind. Bei einer optimalen Anpassung besitzt die
Kostenfunktion ein globales Maximum. Im betrachteten Fall wird die An-
passung zwischen dem Referenzbild byy € By, und dem transformierten
Bild bpp, € BTTl bewertet.

C = C(le,prt) (3.2)

!Dieses Bild heiit auch Referenzbild.
2R™ bezeichnet den Raum der Parameter und steht in keiner Beziehung zur Trigermenge
TCR®

11
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3. Ein Verfahren, das die Kostenfunktion in Abhéngigkeit der Transforma-
tionsparameter maximiert. Wahrend einer Registrierung sind die Bilder
by, und bpp konstant. Das Ergebnis der Kostenfunktion ist demnach nur
von den Parametern x € R™ abhingig. Das Einsetzen von Gleichung
(3.1) in die Gleichung fiir die Kostenfunktion liefert als zu maximierende
Funktion:

Cle bpPD (X) = C(le ) TTTl (bPD7 X)) (33)

Es soll ein xg € R™ so bestimmt werden, daf die Funktion C'(x) maximiert
wird. Dieses x¢ ist durch die Gleichung (3.4) bestimmt.

xg = arg max C(x) (3.4)
xeR™

3.2 Die Abbildung

Die zu registrierenden Bilder sind MR-Tomographien vom Schédel, einem Kor-
perteil, das in erster Naherung als rigid angenommen werden kann. Durch die
zeitlich getrennten Aufnahmen ist allerdings mit einer unterschiedlichen Posi-
tion des Kopfes in den Bildern zu rechnen. Um diese zu korrigieren, werden
Rotation und Translation bendtigt.

Eine Eigenschaft des verwendeten Aufnahmeverfahrens ist es, zu nichtlinearen
rdumlichen Verzerrungen in den Bildern zu fithren. Die Ursachen fiir diese Ver-
zerrungen liegen in den physikalischen Grundlagen der Kernspintomographie.
Um diese Verzerrungen nidherungsweise zu korrigieren, wird zusétzlich zu Ro-
tation und Translation eine lineare Skalierung entlang der Koordinatenachsen
ausgefiihrt. Das fithrt auf eine affine Abbildung [41].

Diese Transformation setzt sich als Nacheinanderausfithrung einer Skalierung
s, einer Rotation r und einer Translation ¢ wie folgt zusammen:

T=toros. (3.5)

Zuerst erfolgt eine Skalierung parallel zu den Koordinatenachsen. Die Parame-
ter fiir die Skalierung sind s, s, und s,. In homogenen Koordinaten hat die
Skalierung die Matrixdarstellung gemifi Gleichung (3.6).

s, 0 0 O
0 s 0 O

5(5z75y75z) = 0 6! s, 0 (36)
0 O 1

Daran schlie3t sich eine Rotation des Bildes an. Sie setzt sich aus drei einzelnen
Rotationen zusammen: eine um die x-Achse mit Rotationswinkel ¢,, um die
y-Achse mit Rotationswinkel ¢, und um die z-Achse mit Winkel ¢..

T(d)xa ¢ya ¢z) = Tz(ﬁbz) ° Ty(d)y) ° Tx(ﬁba:) (3'7)
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Die einzelnen Rotationen haben die folgenden Matrixdarstellungen in homoge-
nen Koordinaten:

1 0 0 0
. 0 cos¢, —sing, 0

ra(fe) = 0 sing, cos¢, 0 (3:8)
0 0 0 1
cosg, 0 —sing, 0
0 1 0 0

ry(dy) = sing, 0 cos¢, 0 (3.9)
0 0 0 1
cos¢p, —sing, 0 0
sing, <cos¢p, 0 O

r(gs) = | S0 o0 D0 (3.10)
0 0 0 1

Als letzter Schritt der Abbildung erfolgt die Translation. Sie ist auch von drei
Parametern abhéngig: ¢, fiir die Translation in x-Richtung, analog t, und ..
Die Matrixdarstellung in homogenen Koordinaten ist:

10 0 t
010 ¢

ttoty:t) = | o o 1 tz (3.11)
000 1

Damit ist die Transformation durch neun Parameter beeinfluflbar: den drei
Rotationswinkeln ¢, ¢y, ¢,, den drei Skalierungsparametern s;, sy, s, und
den Translationsparametern ¢, ¢, und ¢,.

Das Einsetzen der Gleichungen (3.6) bis (3.11) in die Gleichung (3.5) fiihrt auf
die folgende Matrixdarstellung in homogenen Koordinaten fiir die Abbildung:

ailr a2 013 tg
az1 G2 G23 iy (3.12)
azr azz a3z i
0 0 0 1

T(tazu tyu o, s ¢y7 b2y Sy Sy, Sz) =
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mit
@11 = S;COS ¢y Cos e, ,
alpg = —S8y (sin¢,sing, cos ¢, + cos Py sing,) ,
a3 = S, (singysing, — cos ¢y singy cos p,)
a1 = Sz CO8¢Pysing,,
az = Sy (cosdy cosp, —sing,singysing,) |
azs = —5,(cospysindysing, + sind, cos d,) ,
az; = Sgsing, ,
azy = Sysing,cos@, ,
az3 = 5,C08¢, Cosdy .

3.3 Die Kostenfunktion

Die Kostenfunktion hat im Registrieralgorithmus eine zentrale Bedeutung. Sie
ist eine Funktion C': By x By — R und hat die Aufgabe zu bewerten, wie gut
zwei Bilder aneinander angepafit sind. Je besser die Anpassung ist, umso grofier
soll der Funktionswert werden. Darum muf} sie die Eigenschaft

Vbl, by € BT : C(bl, bg) < C(bl, bl) (313)

besitzen.

Es wird eine Kostenfunktion auf Basis der Mutual Information verwendet. Mu-
tual Information ist ein voxelbasiertes Verfahren, das heif}t, es zieht zur Bewer-
tung alle Voxel in beiden Bildern heran. Ansétze dieser Art wurden von Colli-
gnon [6] und spéter darauf aufbauend von Wells [40] und Maes [22] prisentiert.
Im folgenden wird der Ansatz von Maes et al. verwendet.

Gegeben seien zwei Bilder b;,by € By mit Histogrammen hy,, by, und zwei-
dimensionalem Scatterplot hy, p,. Weiterhin sollen beide Bilder dieselbe Grau-
wertmenge G besitzen.

Beide Bilder haben N Voxel mit

N =) ly(g) (3.14)

geg

= Y huy(9) (3.15)

g€eg

Jedem dieser Bilder wird eine Zufallsvariable X, bzw. X;, zugeordnet, mit
denen die Wahrscheinlichkeit ausgedriickt wird, daf3 ein Voxel einen bestimmten
Grauwert hat.

Die Wahrscheinlichkeit P, (g), da8 ein Voxel im Bild b;,7 € {1,2} den Grauwert
g € G hat, ist definiert durch:

Pyy(g) = P(Xy, = g) = & (3.16)
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Die Wahrscheinlichkeit Py, 4, (g1, 92), daBl ein Voxel im Bild b; den Grauwert g;
und im Bild by den Grauwert go hat, ist definiert durch:

hb1,b2 (917 92)
N

Bei der Abhéngigkeit der Zufallsvariablen X3, und Xj, konnen zwei Extremfille
betrachtet werden:

Py, 1, (91, 92) = P((Xp, = g1) N (Xb, = g2)) = (3.17)

1. Der Fall vollstdndiger statistischer Unabhéngigkeit. In dem Fall gilt:
Boy b (915 92) = Poy (91) P, (92) (3.18)

2. Der Fall vollstindiger statistischer Abhéingigkeit. Dann existiert eine Funk-
tion f: G — G, so daf} gilt:

Pbl,b2 (917 f(gl)) = Pb1 (91) (3.19)

Als Mafl der Anpassungsgiite wird der Abstand zwischen der Verteilung P, ,
und der Verteilung im Fall einer vollstindigen Unabhéngigkeit gemessen. Dies
geschieht durch ein Kullback-Leibler-Mafl. Damit ist die Mutual Information
eine Funktion M1 : By x By — R, die wie folgt definiert ist:

b b P 1 bl,bz(glng) 2
b0 =2 o R Gy O

Das Einsetzen der Gleichungen (3.14) bis (3.19) in die Gleichung (3.20) und
eine anschlieBende Umformung unter Verwendung der Beziehungen

Z hb1,b2 (917 92) = hbl (gl)

g2
und
Z hb1,b2 (917 92) = hb2 (92)
g1
fithrt auf:
MI(bl,bg) = H(bl) +H(b2) —H(bl,bQ) (3.21)

wobei H (by), H(b2), H(by1,bs) die Entropien sind mit:

H(b) = =Y Py(g)logy Py(9) (3.22)
geg
H(bla b2) = - Z Z Pb17b2(917g2) 10g2 Pbl,b2 (91792) . (3'23)
g1€G g2€G

Drei wichtige Eigenschaften der Mutual Information sind in Tabelle 3.1 zusam-
mengefafit.
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Selbstinformation | Vb € By : M1(b,b) = H(b)
Symmetrie Vb, by € BT : MI(bl, 62) = MI(bQ, bl)
Beschrinktheit Vby,be € By : MI(by,b2) < min(H (by), H(b2))

Tabelle 3.1: Wichtige Eigenschaften von Mutual Information

Damit kann die Kostenfunktion C' : By x By — R auf Basis von Mutual
Information wie folgt definiert werden:

C(bl,bg) = MI(bl,bg) . (324)

Aufgrund der Eigenschaften der Mutual Information hat die Kostenfunktion
die geforderte Eigenschaft Vby, by € By : C(by,be) < C(by,by).

Beweis 3.1 Seien by,bs € By zwei Bilder. Aufgrund der Beschranktheit gilt:
C(b1,b2) = MI(b1,by) < min(H(br), H(bs)) -
Weiterhin gilt
min (H(by), H(bz)) < H(by)
und aufgrund der Selbstinformation
H(by) = MI1(by,by) =C(by,b1) .
Zusammengefafit folgt daraus
C(b1,b2) < C(by,b1) .

3.4 Optimierung

Der dritte Bestandteil eines Registrieralgorithmus ist die Optimierung. Aus-
gehend von dem Bild bpp ergibt sich das transformierte PD-gewichtete Kern-
spinbild bpp, € By, durch die Transformation nach Gleichung (3.1) unter An-
wendung der Abbildung aus Gleichung (3.12) in Abhingigkeit von neun Trans-
formationsparametern. Das Einsetzen von Gleichung (3.1) und der Gleichung
(3.24) fir die Kostenfunktion in Gleichung (3.3) fithrt auf die folgende zu ma-
ximierende Funktion:

Cle bpp (x) = MI(br, TTTl (brp,x)) - (3.25)
Die Aufgabe des Optimierers ist es, ein xg € R™ mit
Vx € R™ : C(x¢) > C(x) (3.26)
zu finden. Dieses xg ist durch
X = arg max C(x) (3.27)

bestimmt.
Im folgenden werden drei Verfahren vorgestellt, um xg zu bestimmen.
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3.4.1 Downhill Simplex Algorithmus

Der Downhill-Simplex-Algorithmus ist ein einfaches Verfahren, um Funktionen
der Art C': R — R zu maximieren. Der Grundgedanke des Verfahrens ist es,
einen geometrischen Korper, ein Simplex, mit (m + 1) Punkten vy,..., vy, 41 €
R™ zu definieren. In Abhiingigkeit der Funktionswerte C(v;), i =1,...,(m+1)
werden die Punkte v; solange ersetzt, bis eine Abbruchbedingung erreicht ist.
Das Optimierungsergebnis ist der Punkt mit dem gréfiten Funktionswert.

Downhill-Simplex-Algorithmus zum Maximieren einer Funktion
C:R"™ - R
Start mit Parametern Py, dstart, dstop, A1, - - - Ams
d= dstart;
t = Py;
WHILE (d > dst0p) DO
{
Initialisierung:
Vi = t
Vipr = Aj-d-ej+v; fir i=1,...,m
DO
{
Bestimmung eines 0 € Spmi1 mit C(ve() < C(Ve(ipr)) fiir alle
1=1,...,m
FORi=1,...,m DO
IF (C(reﬂ(vg(i))) > C(Va(i))) THEN
{
V(i) = refl(vo(i));
Verlassen der FOR-Schleife;
}
}
WHILE (Im letzten Schleifendurchlauf wurde ein v; ersetzt)
t= Vo(m+1)
d=d/2;
}
Ende mit Optimierungsergebnis t

Abbildung 3.1: Der verwendete Downbhill-Simplex-Algorithmus

In [29] wird ein Downhill-Simplex-Verfahren vorgestellt. Dieses hat sich jedoch
als ungeeignet erwiesen, um damit die vorgestellte Kostenfunktion zu maximie-
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ren. Es wird aber als Ausgangspunkt genommen, um daraus ein Verfahren auf
Basis der Freudenthal-Triangulierung [1] zu entwickeln.
Bei dieser Triangulierung ist das anfiingliche Simplex durch eine affine Abbil-

dung A : R"™ — R™ definiert, die die Punkte ai,...,a,,+1 mit
a; = 0
a1 = a;te; 1=1,...,m

auf die Punkte vy,...v,,+1 durch v; = A(a;) abbildet. e; € R™ bezeichnet den
t-ten Einheitsvektor.

Weiterhin werden fiir jeden Punkt v; Vorgénger pre(v;) und Nachfolger suc(v;)
wie folgt definiert:

N viyp fir 1=1,...,m

suc(vi) i= { vi  fir i=m+1 (3.28)
N viop fur i=2,...,(m+1)

pre(v;) := { T (3.29)

Die Reflektion von v; in der Triangulierung ist durch
refl(v;) := pre(v;) — v; + suc(v;) (3.30)

erklart.

Implementierung

Die Implementierung (Abbildung 3.1) verwendet mehrere Optimierungsdurch-
ldufe. Ein Durchlauf 148t sich mit den folgenden Parametern steuern: einem
Startpunkt Py € R™, der Gitterweite der Triangulierung d € R und m Skalie-

rungsfaktoren A,..., Ay,. Das urspriingliche Simplex vy, ..., v, ist durch
Vi = P[] (331)
Viglr = Aj-d-ej+v; 1=1,...,m (332)
definiert.

Beginnend mit diesen Werten von v bis vy,;1 wird die Kostenfunktion C' fiir
die Argumente v; ausgewertet. Aus dem Ergebnis 148t sich eine Permutation
0 € Spmy1 der natiirlichen Zahlen 1, ..., (m + 1) ableiten, so daf fiir alle ¢ =
L...,m gilt: C(ve) < C(vg(ig1)). Beginnend mit i = 1 wird getestet, ob
C (reﬂ(vg(i))) > C(vq(;))- Ist das der Fall, wird v,(;) durch refl(v, ;) ersetzt.
Ansonsten wird ¢ um eins erhéht und der Test erneut durchgefiihrt. Ist der
Test auch fiir 4 = m + 1 fehlgeschlagen, wird der Durchlauf beendet und das
Optimierungsergebnis ist v (;,41)-

Die Optimierung mit dem Downbhill-Simplex-Algorithmus verwendet mehrere
Optimierungsdurchliufe mit verschiedenen Gitterweiten d. Begonnen wird mit
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d = dgstare- Ist das Optimierungsergebnis erreicht, wird d halbiert. Ist die neue
Gitterweite d grofler als dg40p, wird ein weiterer Durchlauf mit dieser und einem
Startpunkt, der gleich dem Ergebnis des vorherigen Durchlaufs ist, gestartet.
Das Optimierungsergebnis des Downhill-Simplex-Algorithmus ist das Ergebnis
des letzten Optimierungsdurchlaufs.

Damit 148t sich der gesamte Algorithmus durch m + 3 Parameter steuern: der
Startgitterweite dgyqr¢, der Stoppgitterweite dgip, dem Startpunkt Py und den
Skalierungsfaktoren A, ..., Ap,.

3.4.2 Genetische Optimierung

Staib und Lei stellen in [33] ein Registrierungsverfahren vor, bei dem eine kan-
tenbasierte Kostenfunktion mit Hilfe eines genetischen Algorithmus optimiert
wird. Thr Ansatz dient als Ausgangspunkt, um damit die vorgestellte Kosten-
funktion zu maximieren. Die hier verwendete genetische Optimierung ist ein
Bestandteil der Brian-Software [17].

Das Prinzip eines Genetischen Algorithmus

Die typische Struktur eines genetischen Algorithmus ist in Abbildung 3.2 dar-
gestellt. Zunichst wird eine Anfangspopulation gebildet. Sie hat, wie auch jede
neu entstehende Population, eine vorgegebene Anzahl (N;p) von Individuen.
Jedes Individuum hat wiederum eine bestimmte Anzahl von Genen, in denen
dessen Eigenschaften gespeichert sind. Weiterhin gehoren zu dem Algorithmus
drei Operatoren: Selektion, Kreuzung und Mutation. Die Selektion bildet den
Anfang einer neuen Population durch Auswahl der am besten angepafiten Indi-
viduen. Kreuzung und Mutation sind den entsprechenden Vorgingen von Gen-
mutation und -kreuzung in der Natur nachempfunden. Kreuzung bildet aus zwei
Individuen ein neues. Jedes Gen des neues Individuums entsteht aus den Genen
der beiden anderen. Die Mutation verdndert zufillig eines oder mehrere Gene
eines Individuums. Durch Anwendung dieser drei Operationen werden aus der
Ausgangspopulation schrittweise die nachfolgenden Populationen gebildet.
Der ganze Zyklus wird solange durchlaufen bis eine Abbruchbedingung erfiillt
ist. Mogliche Abbruchbedingungen sind beispielsweise das Erreichen einer ma-
ximalen Anzahl von Populationen oder eine zu geringe Verbesserung der Ko-
stenfunktion zwischen zwei aufeinanderfolgenden Populationen. Das Optimie-
rungsergebnis ist in jedem Fall das am besten angepafite Individuum.

Implementierung

Sei die Funktion C: X - R, X =[X . , | C R™,
zu maximieren. Jedes Argument der Funktion wird durch ein einzelnes Gen
kodiert. Ein Gen wird durch einen Bitstring der Lénge [ reprisentiert. Um die
Kostenfunktion fiir ein Individuum auszuwerten, miissen die Argumente, die
durch die Gene dargestellt sind, dekodiert werden. Sei das Argument X; durch
das Gen G; = (Gi)1,(Gi)2,- .., (Gj); reprisentiert. Dann ergibt sich X; durch
Anwendung der Dekodierungsfunktion D : {0,1} x R? — [X;  X; ] die

tmaw

leaz] XKoo X [Xmmzn’X

Mmazx
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Genetischer Algorithmus
Erzeugen der Anfangspopulation Py = (I,...,In,,)
t =0;
WHILE (Abbruchbedingung nicht erfillt) DO
{

p((tll ;) = Selektion (P);
p((ﬁl) = Kreuzung (P((tlll))
p((;)_l) = Mutation (P((;)_l)>5
Py = P((t?ii)-l);

t=1t4+1;

Abbildung 3.2: Typische Struktur eines genetischen Algorithmus

folgendermaflen definiert ist:

X

[
X, B
D((917927' e 7gl)7Ximin7Ximaa:) = Ximin + W ng ) 2(l g ’
k=1

(3.33)

Soll die Angepaftheit eines Individuums mit den Genen Gi,Go,...,Gy, be-
wertet werden, so ist die Kostenfunktion C(X1, Xs,...,X,,) mit Argumenten
X, =D(Gy, X,,,,,, Xi , i =1,...,m auszuwerten. Die Angepafltheit soll da-
bei proportional zum Funktionswert sein. Wenn I; und Is zwei Individuen mit
Genen G4,,...,Gy,, baw. Gg,,...,Gy,, sind, dann ist I; besser angepaft als
Iy, wenn C'(Xy,,...,C1,,) > C(Xg,,...,X>,, ) mit Xz']- = D(Gijanmman
ie{1,2},j=1,....m.

Auf dieser Basis werden die drei Operatoren Selektion, Kreuzung und Mutation
implementiert. Die Selektion bewertet die Angepafitheit jedes Individuums in
der Population und wéhlt die Ny Individuen aus, die am besten angepafit sind.
Die Kreuzung bildet aus zwei Individuen I; und I mit Genen Gy ,,...,G1,, bzw.
Ga,,...,Gy,, ein Individuum I3 mit Genen Gs,,...,G3, , wobei fiir jedes Gen
G, gilt: G3, = G, oder G3, = Gy, oder es existiert ein j mit 1 < 5 </, so daf§
die ersten j Bits von G'1; und G73; identisch sind und die restlichen von G; und
G'3;. Die Mutation verdndert zuféllig die Gene eines Individuums. Dabei wird
pro Gen hochstens ein Bit verdndert.

ma:c)

maa:)?

Der implementierte Algorithmus 148t sich {iber vier Parameter steuern: der
Anzahl N;p von Individuen in einer Population, der maximalen Anzahl von
Populationen Np, der Anzahl Njy der Individuen, die die Selektionsopera-
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tion in die néchste Population iibernimmt, und der Mutationsrate r,,, die die
Wahrscheinlichkeit bestimmt, mit der ein Bit in einem Gen verdndert wird.
Als Abbruchbedingung wird das Erreichen der maximalen Anzahl von Popula-
tionen verwendet. Das Optimierungsergebnis ist das am besten angepafite Indi-
viduum der letzten Population. Seine Gene werden dekodiert und als Parameter
fir die Transformation verwendet.

3.4.3 Powells Algorithmus

Maes et al. verwenden in [22] einen Powells-Algorithmus zur Optimierung der
Kostenfunktion. Dieser Algorithmus wird auch in [29] ausfiihrlich vorgestellt.

Zu maximieren ist wieder die Funktion C: X - R, X = [X;, , , X1,...] X - X
(Xm,in > Xinmae ] C R™, die auf einer abgeschlossenen Teilmenge des R™ definiert
ist. Die Struktur von Powells Algorithmus ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Die
Optimierung erfolgt ausgehend von einem Startpunkt Py € R™ entlang der
Optimierungsrichtungen r; € R™, die in jedem Durchlauf neu gesetzt werden.

Powells-Algorithmus zum Maximieren der Funktion C: X — R
Start mit Parameter Py
FORi=1,...,m DO r; = e;;
DO

{
FOR::=1,...,m DO
{
P; = argmaxs{C(x) | x € ({Pi—1 + Ar; [N e R} N &)},
}
P41 = argmaxx{C(x) [x € ({Pp, + A(Pry —Pp) [N ER} N A)};
FORi=1,...,(m—1) DO r; = riy1;
ry = Pmy1 — Po;
€ = [[Ppmi1 — Pollz;
Py =Pp1;

}
WHILE (e > threshold)

Ende mit Ergebnis Py

Abbildung 3.3: Struktur eines Powells Algorithmus

Die Optimierungsrichtungen werden mit den m Einheitsvektoren initialisiert, so
dal r; = e;. Anschlieflend erfolgt nacheinander eine Optimierung entlang die-
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ser Richtungen, wobei schrittweise die Punkte Py, Ps, ..., P,, ermittelt werden
durch:

P, := arg m;gx{ Cx)|xe ({Pi1+Ar; [ AR NA) }. (3.34)

Anschlieflend erfolgt noch eine Optimierung mit Optimierungsrichtung (P, —
Py), so daB der Punkt P, 11 mit

P, :=arg m;?x{ Cx)|x€({{Pm+ AP, —Py) | AeR}NX)} (3.35)

ermittelt wird. Unterschreitet die euklidische Norm zwischen Py und P, 41
einen vorgegebenen Schwellwert, wird die Optimierung beendet, und das Ergeb-
nis ist der Punkt P, ;. Ansonsten werden die neuen Optimierungsrichtungen
als

r, = TIj4+1 izl,...,m—l (336)
ry, = Pm+1 - PO (337)

gesetzt. Der Punkt P,,; wird zum Startpunkt fiir einen neuen Optimierungs-
durchlauf.

Implementierung

Fiir eine Implementierung wird ein Verfahren bendétigt, das das Maximum der
Funktion C : X — R auf einem Teil ihres Definitionsbereiches bestimmt, einer
Strecke zwischen zwei Punkten P, und Pj. Die verwendete Implementierung
[17] benutzt dafiir eine erweiterte Version des Brents Algorithmus [29].

Auf der Strecke P,P;, werden N &dquidistante Stiitzstellen sq,...,sy mit
P,—-P
Si:Pa+(i—1)'r mit r:ﬁ

gesetzt, an denen die Funktion ausgewertet wird. Anschliefend wird ein ¢ €
{2,..., (N = 1)} bestimmt, fiir das C(s;) > C(s;) fir alle j = 1,..., N gilt. Die
Stiitzstellen s; 1,s;,8;+1 sind die Startwerte fiir die weitere Optimierung.

Bei dieser wird eine Interpolation mit einem Polynom zweiten Grades und den
Stiitzstellen

S;—1 = Pa + tl - r
S; = Pa + t2 - r
Si+1 = Pa + t3 - r

mit entsprechenden t1,%9,t3 € R durchgefithrt. Man erhélt eine Funktion p :
R — R mit p(t1) = C(si—1), p(t2) = C(s;) und p(t3) = C(8i+1). Das Maximum
der Funktion wird fiir ein ¢ = arg max,; p(t) angenommen. Ist

I0(si) — C(Po +t-1)| < ¢

mit festem ¢, dann ist die Optimierung beendet, und das Ergebnis ist P, +¢-r.
Sonst wird s;—1 durch s; ersetzt, wenn ¢ < to, oder andernfalls s;+ durch s;. s;
wird danach durch P, 4+t r ersetzt, und es wird mit einer weiteren Interpolation
fortgefahren.
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3.4.4 Bewertung der Verfahren

Die Bewertung der Verfahren erfolgt anhand von fiinf Testpaaren von Bildern.
Dazu wurden die Abbildungsparameter zufillig festgelegt und das zu registrie-
rende Bild aus einem 7T'-gewichteten Kernspinbild durch Anwendung der Um-
kehrabbildung mit den gegebenen Parametern erzeugt. Die Parameter fiir die
Testpaare sind in Tabelle 3.2 aufgefiihrt.

Translation in Voxeln | Rotationswinkel in Grad Skalierung
Nr. 125 Ly 12 bz by bz Sz Sy Sz
1,59 | -17,00 | -37,76 | -5,62 1,90 -6,02 | 1,01 | 0,99 | 1,02
3,04 0,10 | 24,14 6,23 | -18,52 3,96 | 0,96 | 0,95 | 0,99
-7,14 | -4,13 | -18,04 | -14,20 4,38 7,71 | 1,03 | 1,00 | 1,02
21,94 | -7,28 | 10,30 9,34 | -1,29 -10,90 | 0,99 | 0,97 | 1,03
-17,83 | 19,13 | 28,45 1,20 | -7,30 12,45 | 1,04 | 1,02 | 0,97

G W N~

Tabelle 3.2: Abbildungsparameter fiir die Testpaare

Fiir jedes Testpaar sollten die Optimierungsverfahren die Abbildungsparameter
bestimmen. Es wurde gemessen, wie grofy die Abweichung zwischen der gefun-
denen und der realen Abbildung ist und wieviel Zeit (in Minuten) fiir die Opti-
mierung benotigt wurde. Die Testreihen wurden mit verschiedenen Parametern
fiir die Optimierungsverfahren durchgefiihrt.

In den néichsten Abschnitten erfolgt eine Bewertung der drei Verfahren anhand
der Genauigkeit und der benétigten Zeit? fiir die Registrierung. Zur Bewertung
der Genauigkeit wird ein Punkt mit festen Koordinaten betrachtet. Einmal wird
sein Bildpunkt beziiglich der Abbildungsparameter aus Tabelle 3.2 ermittelt
und einmal der Bildpunkt beziiglich der wéhrend der Registrierung ermittelten
Parameter. Der Abstand zwischen beiden Punkten wird gemessen und ergibt
die Abweichung. Sie wird in Voxeln angegeben. Je kleiner die Abweichung ist,
umso genauer erfolgt die Registrierung. Die Bewertung erfolgt mit dem Punkt
(100, 100, 100)”". Dieser liegt bei den verwendeten Bildern aufierhalb des Kopfes.
Damit wird eine obere Schranke fiir die Abweichung jedes Voxels angegeben.

Downbhill Simplex Algorithmus

Zuerst erfolgt eine Bewertung des Downhill-Simplex-Algorithmus. Die zu va-
rilerenden Parameter sind die Startgitterweite dgqr¢ und die Stoppgitterweite
dstop- Allerdings beeinfluft lediglich dy,, die Genauigkeit. Als Startpunkt wird
stets der Punkt P = (0,0,0,0,0,0,1,1,1)7 € R® gewihlt. Das entspricht den
Parametern fiir eine identische Abbildung. Eine Wahl des Startpunktes in Nahe
des Optimierungsergebnisses beschleunigt zwar den Algorithmus. Allerdings ist
in realen Anwendungen das Ergebnis nicht bekannt, so dafy dort die identische
Abbildung als Ausgang gerechtfertigt ist. Die Skalierungsfaktoren A; sind im
folgenden fiir die Translationsparameter auf 5 , fiir die Rotationsparameter auf
2,5 und fiir die Skalierungsparameter auf 0,03 gesetzt.

®*Diese und alle folgenden Zeitmessungen in dieser Arbeit wurden auf einer Origin 2000 von
Silicon Graphics (Mountain View, CA) durchgefiihrt.



24 KAPITEL 3. REGISTRIERUNG

Fiir den Test wurde stellvertretend fiir Datensatz 1 aus Tabelle 3.2 die Abhéngig-
keit zwischen d;,p, Genauigkeit und Geschwindigkeit untersucht. Die Ergebnis-
se sind in der Tabelle 3.3 aufgefiihrt.

dstop 1 0,5 0,2 01 005] 002 0,01
te 500 | 2,50 | 2,550 2,50 1,88 1,56 1,64
ty ~15,00 | -17,50 | -17,50 | -16,88 | -16,88 | -17,03 | -17,03
t, -35,00 | -37,50 | -36,25 | -36,25 | -36,56 | -37,50 | -37,66
by 5,00 | -5,00| -562| -562| -578| -570| -5,66
by 00| 000| 062| 094| 141| 1,88 | 1,88
b 5,00 | -5,00| -562| -594| -594| -6,02| -6,02
Sz 1,00 1,00 101| 1,01| 1,01| 101| 1,01
sy 097 | 1,00 099] 099 099| 099 0,99
Sy 094 | 095 098] 098 099| 1,00 | 1,02
Abweichung | 2,76 | 4,61 | 1,85 | L1,11| 1,42] 086 0,07
Zeit 71| 117 | 171| 200|264 | 503 | 601

Tabelle 3.3: Auswirkung einer Variierung der Stoppgitterweite auf das Down-
hill-Simplex-Verfahren

Eine Auswertung der Registrierung mit dem Downhill-Simplex-Algorithmus
zeigt, daf sich die Genauigkeit der Registrierung mit zwei Ausnahmen (dgop =
0,5 und dsz0p = 0,05) durch eine kleinere Stoppgitterweite erhoht. Allerdings
erhoht sich damit gleichzeitig die bendtigte Zeit. Bei der Auswertung der bei-
den anderen Algorithmen wird sich jedoch zeigen, dal der Downhill-Simplex-
Algorithmus in kiirzester Zeit die besten Ergebnisse liefert.

Genetische Optimierung

Bei der genetischen Optimierung kénnen vier Parameter variiert werden: die
Anzahl der Individuen einer Population N;p, die maximale Anzahl von Po-
pulationen Np, die Anzahl N;y der Individuen, die von einer in die néchste
Population ibernommen werden, und die Mutationsrate r,,. Der Gedanke bei
diesem Verfahren ist, moglichst viele Individuen zu erzeugen und dadurch mit
grofler Wahrscheinlichkeit mindestens eines zu haben, das nahe dem Optimum
ist. Im folgenden wird stellvertretend die Wirkung des Parameters Np auf den
Algorithmus untersucht. In der Tabelle 3.4 sind die Auswirkungen einer Ande-
rung der maximalen Anzahl von Populationen auf die genetische Optimierung
dargestellt.

Die Werte zeigen, daf} die Optimierung sehr zeitaufwendig ist und langsam kon-
vergiert. Nachteilig ist zudem, daf} das Ergebnis zufillig ist, gesteuert durch die
Mutationen, und sich nicht reproduzieren Ii8t. Um mit grofler Sicherheit ein
gutes Ergebnis (Abweichung < 0,5) zu erreichen, sind offenbar weit mehr als
100 Generationen erforderlich, was bei den verwendeten Bildern sehr lange Be-
rechnungszeiten erfordern wiirde. Da eine genetische Optimierung bei geniigend
grofler Anzahl von Generationen aber nahezu den gesamten Parameterbereich
durchsucht, kann dieser Algorithmus unter Umstinden dazu verwendet wer-
den, das Optimierungsergebnis ndherungsweise zu bestimmen. Dieses kénnten
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Np 50| 75| 100
ts 72| 43 )
ty 24,60 | -19,2 | -22,9
t, 84 |-259 | -264
bu “15,00 | -8,73 | -12,44
by 742 | 596 | -2,63
b, -10,56 | -6,02 | -1,71
Sz 0,98 | 1,00 | 0,99
sy 1,00 | 1,00 | 0,97
Sy 0,98 | 1,00 | 0,95
Abweichung | 6,23 | 4,83 | 15,39
Zeit 1043 | 1477 | 1814

Tabelle 3.4: Auswirkung einer Anderung der maximalen Anzahl von Populatio-
nen auf die genetische Optimierung

dann andere Algorithmen als Startpunkt zur Nachoptimierung verwenden. Die
ndherungsweise Bestimmung miifite allerdings auf Bildern mit sehr geringer
Auflosung erfolgen, bei denen die Auswertung der Kostenfunktion auch erheb-
lich weniger Zeit beansprucht.

Powells Algorithmus

Die Optimierung mittels Powells Algorithmus 48t sich {iber die Anzahl der
Stiitzstellen im Brents Algorithmus steuern. Nach [22] sollen die initialen Opti-
mierungsrichtungen so gesetzt werden, dafl die Parameter in der Reihenfolge t,,
ty, ¢z, Lz, Pz, by, Sz, Sy, S, optimiert werden. Anhand von Testdatensatz 1 aus
Tabelle 3.2 werden die ermittelten Abbildungsparameter, die Abweichung und
die benotigte Zeit in Abhéngigkeit von der Anzahl der Stiitzstellen N ermittelt
(Ergebnisse siehe Abbildung 3.5). Wie beim Downhill-Simplex-Verfahren wird
als Startpunkt stets (0,0,0,0,0,0,1,1,1)" € R? genommen, der den Parame-
tern fiir die identische Abbildung entspricht.

Aus den Ergebnissen sind zwei Dinge zu erkennen:

1. Die Genauigkeit der Registrierung wird von einer Erhhung der Stiitzstel-
len offenbar nicht beeinflufit.

2. Die benétigte Zeit steigt mit der Erh6hung der Stiitzstellen an.

Im Vergleich zum Downhill-Simplex-Algorithmus fillt auf, dal der Powells-
Algorithmus bei gleicher Zeit ein schlechteres Ergebnis liefert.

3.5 Implementierung

Die Bewertung der Optimierungsverfahren hat deren Vor- und Nachteile deut-
lich gezeigt. Fiir den Downhill-Simplex-Algorithmus hat sich bei der Bewertung
der drei Verfahren gezeigt, daf} er die besten Ergebnisse bei kiirzester Zeit liefert.



26 KAPITEL 3. REGISTRIERUNG

N 8 16 32 64| 128
ty 367 | 33| 3,78| 385| 3,83
ty _16,70 | -16,66 | -16,54 | -16,41 | -16,53
t, 37,59 | -37,75 | -37,71 | -37,73 | -37,70
bs 537 | -535| -526| -520| -525
by 0,79 | 1,00| 071 | 067| 068
b, 580 | -583 | -578| -580| -577
Sz 1,00 1,00 1,01 1,01] 1,01
sy 0,99 | 099| 099 099 0,99
Sy 1,02 | 1,02| 1,02| 1,02] 1,02
Abweichung | 2,69 | 2,18 | 292 | 3,08| 3,01
Zeit 197 | 175 | 240 | 393 | 707

Tabelle 3.5: Auswirkung einer Anderung der Anzahl an Stiitzstellen N auf den
Powells Algorithmus. Es wurde der Datensatz 1 aus Tabelle 3.2 verwendet

Die fiir die Optimierung benétigte Zeit setzt sich aus zwei Teilen fiir die n&he-
rungsweise Bestimmung des Optimums und die Nachoptimierung zusammen.
Eine Verkiirzung der benétigten Zeit 148t sich dadurch erreichen, dafl man
zur niherungsweisen Bestimmung des Optimums Bilder mit einer geringeren
Auflésung verwendet, wodurch die Auswertung der Kostenfunktion weniger Zeit
beansprucht*. Das so bestimmte Ergebnis wird dann als Startwert fiir die Op-
timierung mit voller Auflésung der Bilder verwendet.

Deshalb wird die Registrierung als Mehrgitterverfahren aufgebaut. Von dem zu
registrierenden Bild und dem Referenzbild wird eine Gauflpyramide mit einer
vorgegebenen Anzahl von Ebenen erstellt. Ausgehend von der héchsten Ebene
wird das auf einer Ebene gefundene Registrierungsergebnis fiir die Optimierung
auf der nichsttieferen Ebene als Startpunkt verwendet. Das endgiiltige Ergebnis
liefert die Optimierung auf der untersten Ebene, die auf den Bildern mit voller
Auflésung durchgefithrt wird.

Zuerst wurde fiir die Optimierung auf der obersten Ebene eine genetische Opti-
mierung verwendet. Dadurch sollte erreicht werden, dafl eine Naherungslosung
in der Néhe des Optimums als Startpunkt fiir die weitere Optimierung be-
stimmt wird. Das Maximum sollte dann in einer kleinen Umgebung um den
Startpunkt mittels Powells-Algorithmus gesucht werden. Die Eigenschaft der
genetischen Optimierung, teilweise Ergebnisse zu liefern, die sehr weit vom glo-
balen Maximum entfernt sind, fithrt dazu, dafl diese Umgebung entsprechend
grofer gewihlt werden muf. Dadurch benétigt die Registrierung oft mehr Zeit
als mit dem Powells-Algorithmus allein. Aus diesem Grund ist die verwendete
Optimierung nur auf Basis des Downhill-Simplex-Algorithmus implementiert.

“Der Aufwand fiir die Auswertung der Kostenfunktion setzt sich aus zwei Teilen zusammen:
1. der Anwendung der Abbildung und der Aufbau des Scatterplots und 2. dessen Auswertung.
Der Aufwand fiir den ersten Teil wichst linear mit der Anzahl der Voxel, der fiir den zweiten
Teil ist konstant und kann vernachléssigt werden.
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3.5.1 Mehrgitterreprisentation

Der erste Schritt ist der Aufbau einer Gauflpyramide mit einer gegebenen Hohe
h. Ausgehend von den Bildern bpp und by, werden zwei Folgen (bgﬁ)D) o
1=0,...,

und (4f)  mit g = bpp, ) = b, b5 = Do, und b = Do)
erzeugt.

Der Operator D halbiert die Auflésung eines Bildes und reduziert dadurch auch
die Bildgrofle entsprechend. Sei b = (7,G,I) ein Bild mit Trigermenge 7 =
{0,...,n, — 1} x {0,...,n, — 1} x {0,...,ng — 1}. Ohne Beschriankung der
Allgemeinheit seien n., n, und ng nicht durch zwei teilbar. Dann ergibt sich das
Bild by = Db wie folgt:

1. Filterung des Bildes b mit einem Gauffilter mit o = 1. Das Ergebnis ist
das Bild bg = gauss(b,0) = (T,G, 1),

2. Konstruktion des Bildes by = (72,3, I2) mit

ng—1
2

N Ny

_l}x{O,...,

-1
}xA{0,..., 5

7'2:{07"'7 9

}
und I((z,y, 2)") = I, ((2z,2y,22)") fiir alle (z,y,2)" € Ts.

3.5.2 Optimierung mit Downhill-Simplex-Algorithmus

Entsprechend dem beschriebenen Vorgehen erfolgt die Optimierung der Kosten-
funktion. Die einzige Steuerung ist die Verdnderung der Hohe der Gauflpyra-
mide. Das fiihrt zu dem Registrieralgorithmus, der in Abbildung 3.4 dargestellt
ist (Eingabeparameter sind das zu registrierende Bild bpp, das Referenzbild br,
und die Hohe h der GauBpyramide).

3.6 Bewertung der Implementierung

Die Bewertung der Implementierung erfolgt anhand der fiinf Testdatensétze aus
Tabelle 3.2. Es werden sowohl die gefundenen Translationsparameter, als auch
die daraus errechnete Abweichung und die bené6tigte Zeit angegeben.

3.6.1 Ergebnis der Registrierung

Die Implementierung wurde mit verschiedenen Héhen der Gauflpyramide ge-
testet. Die Ergebnisse der Registrierung sind in den Tabellen 3.6, 3.7 und 3.8
aufgefithrt. Die daraus errechnete Abweichung (in Voxeln) und die fiir die Re-
gistrierung benotigte Zeit (in Minuten) befinden sich in Tabelle 3.9.

Die Bilder haben eine Auflésung von einem Voxel, so daf die Megenauigkeit
ein halbes Voxel betréigt. Die gemessenen Abweichungen lagen unabhéngig von
der Hohe der Gauflpyramide stets unter einem halben Voxel, so daf sich in Be-
zug auf die Genauigkeit keine Unterschiede zwischen den verschiedenen Hohen
erkennen lassen. Die benotigte Zeit war am hochsten, wenn die Auflésungspyra-
mide eine Hohe von h = 1 hatte. Bei der Hohe h = 2 ist sie mit einer Ausnahme
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Algorithmus zum Registrieren eines P D-gewichteten Kernspinbil-
des auf einem Tj-gewichteten

Start mit Punkt Py = (0,0,0,0,0,0,1,1,1)7 € R?

Berechnen der Gaufpyramiden (bg) ) o b (b%)> 0..h
1=VU,..., 1=0,...,

J="n
WHILE (5 > 0) DO
{

Optimierung der Kostenfunktion C,g) i) (x) mit dem Downhill-
T1°>”PD

Simplez-Verfahren mit Startpunkt Po, dser = 1, dsop = 0,01.
Das Ergebnis der Optimierung sei P

Kopieren von P in Py, daber Verdopplung aller Translationspara-
meter

j=i=1
}

Ende mit Ergebnis P

Abbildung 3.4: Aufbau des implementierten Registrieralgorithmus

(Testdatensatz 5) am geringsten, so daf sich ein Optimum bei dieser Hohe ab-
lesen 148t. Fiir die Implementierung wird deshalb h = 2 verwendet.

3.6.2 Einflu3 von Filtern auf das Ergebnis

Abschliefend wird noch untersucht, ob und wie sich eine Filterung der Bil-
der auf das Ergebnis der Registrierung auswirkt. Dazu wurden vor Beginn der
Registrierung sowohl das zu registrierende Bild als auch das Referenzbild mit
demselben Filter und denselben Filterparametern gefiltert.

Die verwendeten Filter sind ein Gaufifilter und ein Filter auf Basis von anisotro-
per Diffusion mit jeweils drei verschiedenen Parametereinstellungen sowie der
Lee-Filter. Die Tests wurden an dem Testdatensatz Nummer eins aus Tabelle
3.2 durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 3.10 aufgefiihrt.

Vergleicht man die ermittelten Abweichungen mit der Abweichung, die sich bei
der Registrierung ohne vorherige Filterung ergibt, so sind keine nennenswerten
Unterschiede erkennbar. Die Abweichung ohne Filterung betréigt bei dem ver-
wendeten Datensatz und der verwendeten Hohe der Gaupyramide 0,30 (siehe
Tabelle 3.9). Offenbar lassen sich durch Anwendung des Gauffilters, des Leefil-
ters oder der anisotropen Diffusion mit einer kleinen Zeit £ noch Verbesserungen
erzielen. Allerdings liegen diese unterhalb einer sinnvoll anzusetzenden Genau-
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Translation in Voxel | Rotationswinkel in Grad Skalierung
Nr. ty ty 123 bz by bz Sz Sy Sz
1 1,6 | -17,0 | -37,8 | -5,57 1,81 -6,02 | 1,01 | 0,99 | 1,02
2 3,1 0,1 24,2 6,18 | -18,53 3,98 1 0,96 | 0,95 | 0,99
3| -71,2| 4,2 -18,0 | -14,18 4,38 7,68 | 1,03 | 1,00 | 1,02
41219 -7,3 10,3 9,30 | -1,32 -10,88 1 0,99 | 0,97 | 1,03
5(-17,8 | 19,2 | 283 1,22 | -7,25 12,35 | 1,04 | 1,02 | 0,97

Tabelle 3.6: Registrierungsergebnisse fiir die Hohe h = 1 der Gauflpyramide

Translation in Voxel | Rotationswinkel in Grad Skalierung
Nr. ty ty 123 bz by bz Sz Sy Sz
1 1,6 | -17,0 | -37,7 | -5,59 1,84 -5,96 | 1,01 | 0,99 | 1,02
2 3,1 0,2 | 24,2 6,27 | -18,61 3,96 | 0,96 | 0,95 | 0,99
3| -71,2| 42| -18,0 | -14,18 4,42 7,73 | 1,03 | 1,00 | 1,02
41219 -7,3 10,3 9,28 | -1,31 -10,91 | 0,99 | 0,97 | 1,03
51|-17,8 | 19,1 28,4 1,15 | -7,35 12,44 | 1,04 | 1,02 | 0,97

Tabelle 3.7: Registrierungsergebnisse fiir die Hohe h = 2 der Gaufipyramide

igkeit von einem halben Voxel. Diese Ergebnisse sind allerdings nicht durch
grofere Testreihen gesichert.

3.7 Registrierung der verwendeten Kernspinbilder

In diesem Abschnitt werden die im folgenden verwendeten Paare aus jeweils
einem 77- und einem PD-gewichteten Kernspinbild registriert. Fiir jeden der
fiinf Datensétze ist jeweils ein axialer Schnitt durch das originale 7T7- und PD-
gewichtete Bild dargestellt und ein axialer Schnitt durch das registrierte PD-
gewichtete Bild (Abbildung 3.5). Alle axialen Schnitte fiir einen Datensatz er-
folgen in derselben Schicht.

Um die Registrierung zu beschleunigen, wurde zuséitzlich der vorhandene Paral-
lelrechner genutzt. Die Berechnung der Abbildung und die Erstellung des Scat-
terplots sind auf der Origin unter Ausnutzung von acht Prozessoren paralleli-
siert worden. In Tabelle 3.11 befinden sich die ermittelten Abbildungsparameter
und die Zeiten fiir die Registrierung.
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Translation in Voxel | Rotationswinkel in Grad Skalierung
Nr. ty ty 123 bz ¢y ¢ Sz Sy Sz
1,6 | -17,0 | -37,8 | -5,58 1,81 -5,98 | 1,01 | 0,99 | 1,02
3,0 0,2 24,2 6,25 | -18,48 3,95 | 0,96 | 0,95 | 0,99

72| -4,0| -182 | -14,12 | 4,42 7,73 | 1,03 | 1,00 | 1,02
219 | 73] 10,3| 930 | -1,31| -10,88 | 0,99 | 0,97 | 1,03
17,8 | 191 | 283 | 1.21| -7,36 | 12,46 | 1,04 | 1,02 | 0,97

G W N~

Tabelle 3.8: Registrierungsergebnisse fiir die Hohe h = 3 der Gaufipyramide

Abweichung in Voxeln Zeit in Minuten

Nr. |h=1|h=2| h=3|h=1|h=2|h=3
0,26 0,30 0,28 220 146 178
0,12 0,26 0,10 155 116 147
0,17 | 0,08 0,10 239 200 211
0,15 0,11 0,14 224 184 184
0,39 0,08 0,13 168 122 98

T W N~

Tabelle 3.9: Auswertung und Vergleich der ermittelten Abbildungsparameter in
Abhéngigkeit der Hohe der Gaufipyramide

GauBfilter Leef. Anisotr. Diff,

c=0,5c=1|0c=1,5 t=10 | t=20 | t =30
te 1,6 1,7 1,7 1,6 1,6 1,6 1,6
ty -17,0 | -17,0 -17,0 | -17,0 | -16,9 | -16,8 | -16,8
t, -37,6 | -37,7 3v,r | -3, 376 | -376 | -37,6
s -5,63 | -5,61 -5,59 | -5,65 | -5,57 | -5,62 | -5,56
by 1,88 1,80 1,84 | 1,88 1,91 1,91 1,84
o, -6,02 | -5,98 -5,98 | -6,02 | -6,00 | -6,01 | -5,98
Sz 1,01 1,01 1,01 | 1,01 1,01 1,01 1,01
Sy 0,99 0,99 0,99 | 0,99 0,99 0,99 0,99
S, 1,02 1,02 1,02 | 1,02 1,02 1,02 1,02
Abweichung 0,18 0,29 0,24 | 0,06 0,24 0,26 0,46

Tabelle 3.10: Registrierungsergebnisse bei einer Filterung der Bilder vor der
Registrierung mit einem Gauffilter, einem Leefilter und bei Filterung mit an-
isotroper Diffusion
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Abbildung 3.5: Registrierung der in dieser Arbeit verwendeten P D-gewichteten
Kernspinbilder auf den zugehorigen T-gewichteten, axiale Schnittdarstellung
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Bild 1 2 3 4 )
ta 0,2 0,2 1,6 6,9 | -1,6
ty -8,4 1 -5,6 6,6 | -6,3| -1,8
t, -43,9 | -75,4 | -14,3 | -22,0 | -12,2
. -5,32 | -7,20 | -11,90 | -0,15 | 0,40
by -1,76 | 0,18 | -4,82 | -0,28 | -0,77
o -6,14 | -3,86 | -4,34 | 1,19 | -1,41
Sz 1,01 | 0,97 1,01 | 1,00 | 1,00
Sy 0,99 | 0,87 0,98 | 0,99 | 1,01
Sy 1,02 | 0,98 1,04 | 1,02 | 1,00
Zeit

sequentiell | 222 190 324 139 155
parallel 41 39 60 27 36
Speedup 5,4 49 5,4 9,1 4,3

Tabelle 3.11: Abbildungsparameter und benotigte Zeit (sequentiell und auf acht
Prozessoren parallelisiert) in Minuten fir die Registrierung der Kernspinbilder



Kapitel 4

Segmentierung

Dieses Kapitel beschiftigt sich mit der Segmentierung des Knochens aus ei-
nem 77- und einem P D-gewichteten Kernspinbild. Die Voraussetzung dafiir ist,
dal das PD-gewichtete Bild auf dem T)-gewichteten registriert ist. Das Ergeb-
nis der Segmentierung wird eine Knochenmaske sein. Diese Maske ist ein Bild
(T,{0,1}, Laske) mit der gleichen Trigermenge 7 und bindrer Grauwertmen-
ge. Liegt ein Voxel x innerhalb des Knochens, ist I,4ske(x) = 1, andernfalls ist
Imaske(x) =0.

Durch die Knochenmaske wird die Kante zwischen dem Knochen und der Ge-
hirnflissigkeit (innere Kante) und die Kante zwischen dem Knochen und der
Kopthaut (duflere Kante) reprisentiert. Zwischen diesen Kanten befindet sich
der Knochen. Die duflere Kante ist sowohl im 7%- als auch im P D-gewichteten
Bild vorhanden, die innere Kante nur im P D-gewichteten Bild.

Im folgenden werden verschiedene Ansitze fiir eine Segmentierung vorgestellt
und daraus ein Algorithmus dafiir entwickelt.

4.1 Der Isodata-Algorithmus

Schwellwertbasierte Segmentierungsansitze gehoren zu den einfachsten Verfah-
ren. Alle Voxel in einem Bild b € B, deren Grauwerte innerhalb eines vorgege-
benen Bereichs [gmin, gmaz] liegen, werden als Vordergrund klassifiziert:

bseg = binarize(b, gminagmaw) . (4.1)

Diese Verfahren haben allerdings den Nachteil, daf} fiir die Wahl von ¢, und
9Imaez manuell eingegriffen werden mufl; um diese Werte an das zu segmentie-
rende Bild anzupassen. Der Wunsch, diese Werte automatisch festzulegen, hat
zur Entwicklung von sogenannten uniiberwachten Klassifizierungsalgorithmen
gefithrt. Ein Vertreter dieser Algorithmen ist der Isodata-Algorithmus (siehe
21)).

Der Isodata-Algorithmus unterteilt die Voxel eines Bildes b € By anhand ihrer
Grauwerte in k£ Klassen Cq,...,Cr C T, so da} jedes Voxel zu genau einer
dieser Klassen gehort. Jede Klasse Cj,j = 1,...,k besitzt ein Klassenzentrum
v; mit

33
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vj = ﬁ > Ix), (4.2)

XEC]'

das gleich dem Mittelwert der Grauwerte aller Voxel in dieser Klasse ist. Die
Zuordnung der Voxel zu den Klassen erfolgt so, dafl

k
Jisodata = Z Z |I(X) - Uj| (43)

j=1 x€C;

minimal ist.
Der Isodata-Algorithmus iibernimmt diese Zuordnung durch ein iteratives Vor-
gehen (siehe Abbildung 4.1).

Isodata-Algorithmus zur Segmentierung eines Bildes in k£ Klassen

Initialisierung Ugo)’ . ,v,(co)

[ =0;
DO

{
l=1+1
FOR ALL x € T DO
Zuordnung von x zur Klasse Cj, i € {1,...,k}, so daf8 fir alle
J€{L,.. K} gilt: |1(x) — o] < I(x) — o7
FOR ALL i € {1,...,k} DO

Uz(l) = \cl,-\ 2 xec; 1(%)

}
WHILE (38 ol — o7Y] > ¢)

1 -

Abbildung 4.1: Der Isodata-Algorithmus

Die Anzahl an Klassen k wird vom Anwender festgelegt. Zunéchst erfolgt eine

Initialisierung der Klassenzentren vgo), . ,U](CO). Im Tterationsschritt [ wird jedes
Voxel der Klasse C; zugeordnet, fiir die
-1 -1 .
1(x) — ol V) < 1) =o' ) =1,k (4.4)
gilt. Als néchstes werden die Klassenzentren vgl), e ,v,(cl) nach der Zuweisung

neu berechnet. Ist

k
Sl =o'V <, (4.5)
=1
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wird der Algorithmus beendet mit den Klassen C71,. .., Ck, ansonsten wird ein
neuer Iterationsschritt durchgefiihrt. Das Ergebnis ist ein Bild byey = (7, Ny, I5eg)
mit

Iey(x) =i —1 falls xe€C;

bei dem fiir jedes Voxel x der Wert I .4(x) die Zuordnung des Voxels zu einer
Klasse anzeigt. Die Werte sind aus dem Bereich 0, ..., (k—1). I(x) = i bedeutet
x € Cj41. Im folgenden wird dafiir die Schreibweise

bseg = isodata(b, k)

verwendet. Sie hat die Bedeutung, dafl das Bild by, die Zuordnung der Voxel
zu den Klassen enthilt, die durch Anwendung des Isodata-Algorithmus mit k
Klassen auf das Bild b gebildet worden sind.

Der Isodata-Algorithmus kann durch zwei Parameter gesteuert werden: die An-
zahl an Klassen k£ und die Abbruchbedingung €. Die Abbruchbedingung ¢ wird
fiir den Algorithmus fest vorgegeben. Die Anzahl an Klassen ist nur von der
Art der zu segmentierenden Bilder abhingig, so daf eine Segmentierung ohne
manuellen Eingriff moglich ist.

Im weiteren ist € = 0, 1. Die Anzahl an Klassen wurde so gewéhlt, dafl jeder Ge-
webetyp moglichst eine eigene Klasse besitzt und andererseits kein Gewebetyp
iiber mehrere Klassen verteilt ist. Das fithrt zu drei Klassen im 77 -gewichteten
und zu zwei Klassen im P D-gewichteten Bild (siche Abbildung 4.2).

Originalbild k=2

Ti-gew.

PD-gew.

Abbildung 4.2: Segmentierung eines 77- und eines PD-gewichteten Bildes mit
Isodata und verschiedenen Anzahlen an Klassen

4.2 Segmentierung mit dem Isodata-Algorithmus

Der erste verwendete Ansatz zur Segmentierung des Knochens basiert auf Ar-
beiten von G. Palubinskas (siehe [26]). Sie erfolgt mit Hilfe von P D-gewichteten
Kernspinbildern. Das Vorgehen gliedert sich in drei Schritte (Abbildung 4.3):
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1. Erstellung der Kopfmaske,

2. Erstellung der Maske fiir die Hirnfliissigkeit und das Gehirn (im folgenden
Liquormaske genannt),

3. Erstellung der Maske fiir den Knochen mit Hilfe der Kopf- und der Li-
quormaske.

Als erstes erfolgt stets eine Segmentierung des P D-gewichteten Kernspinbildes
bpp mit Hilfe des Isodata-Algorithmus in zwei Klassen. In einer Klasse sind
der Knochen, Lufteinschliisse und der Hintergrund enthalten, die andere Klasse
umfafit alle protonenreichen Gewebe (Kopthaut, Gehirnfliissigkeit und Gehirn).
Gehort ein Voxel zu der Klasse mit Knochen und Hintergrund, so ist sein Grau-
wert im Zwischenbild z; gleich 0, sonst gleich 1. Alle verwendeten Distanzen
sind in Millimetern zu verstehen.

Der erste Schritt der Segmentierung, die Erstellung der Kopfmaske, umfafit die
folgenden Schritte (Abbildung 4.4):

1. Segmentierung des PD-gewichteten Bildes mit dem Isodata-Algorithmus
in zwei Klassen. Die eine Klasse umfaflt den Knochen und den Hintergrund
(Klasse 0), zu der anderen Klasse gehort die Kopthaut, die Hirnfliissigkeit
und das Gehirn (Klasse 1), Auswahl der Klasse 1,

2. Distanztransformation und Selektion aller Voxel mit einem Abstand von
mindestens d; von Kopfhaut, Hirnfliissigkeit oder Gehirn,

3. Auswahl der grofiten zusammenhingenden Komponente,

4. Distanztransformation und wieder Selektion aller Voxel mit einem Ab-
stand von mindestens d;. Das Ergebnis ist die Kopfmaske.

Das Vorgehen baut auf der Tatsache auf, dafl alle Voxel, die einen hohen Grau-
wert besitzen, zum Kopf gehéren. Diese Voxel befinden sich nach dem ersten
Schritt in der Klasse 1. Damit ist eine erste Kopfmaske erstellt. Diese enthilt
jedoch an Stellen, an denen sich beispielsweise der Knochen befindet, Locher,
die in den Schritten zwei bis vier geschlossen werden.

Im zweiten Schritt wird die Liquormaske erstellt. Alle Voxel im P D-gewichteten
Bild, die innerhalb der Liquormaske liegen, besitzen hohe Grauwerte. Deshalb
werden analog wie bei der Erstellung der Kopfmaske die Voxel mit dem Isodata-
Algorithmus in zwei Klassen unterteilt und alle Voxel, die zur Klasse 1 gehoren,
ausgewihlt. Das sind alle Voxel, die zur Hirnfliissigkeit, zum Gehirn oder zur
Kopfthaut gehoren. Innerhalb dieser initialen Maske sind die Bereiche fiir Hirn-
fliissigkeit und Gehirn mit dem Bereich fiir die Kopthaut durch schmale Briicken
verbunden. Werden diese entfernt, stellt der Bereich fiir Hirnfliissigkeit und Ge-
hirn die gréfite zusammenhingende Komponente im Bild dar. Diese wird selek-
tiert und der Fehler, der nach der Entfernung der Briicken auftritt, durch eine
Uberlagerung mit der initialen Maske korrigiert. Anschliefend werden kleine
Locher in der Maske geschlossen.

Damit umfafit der zweite Schritt, die Erstellung der Liquormaske, die folgenden
Teile (Abbildung 4.5):
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{

}

{

Z1
22
23
24
25
26
27
zZ8

briouor

}

{

Z1
z
Z3
Z4
Z5

bkNOCHEN

}

zZ1 =
z9 =
zZ3 =

bkorr =

ERSTELLUNG DER KOPFMASKE

binarize(isodata(bpp,2),1, 1);
binarize(dist(z1), dy, 00);
biggestcomp(z2);
binarize(dist(z3), d1,00);

ERSTELLUNG DER MASKE FUR HIRNFLUSSIGKEIT UND GEHIRN

= binarize(isodata(bpp, 2),1,1);
= invert(zy);

= binarize(dist(z2), 5, 00);

= biggestcomp(z3);

= binarize(dist(z4), 0, 5);

= and(z1,25);

= invert(zg);

= biggestcomp(z7);

= invert(zg);

ERSTELLUNG DER MASKE FUR DEN KNOCHEN

= binarize(isodata(bpp, 2),0,0);
invert(bKopF);
binarize(dist(z2), d2, 00)

and(z1, 23);

binarize(dist (bLIQUOR) ,0, dg)

= and(z4,25);

Abbildung 4.3: Algorithmus fiir eine Segmentierung des Knochens aus einem
P D-gewichteten Bild auf Basis des Isodata-Algorithmus
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Abbildung 4.4: Zwischenergebnisse bei der Erstellung der Kopfmaske, von links
nach rechts: PD-gewichtetes Bild, Schritte 1 bis 4

(33

Abbildung 4.5: Zwischenergebnisse bei der Erstellung der Liquormaske, von
links nach rechts: oben: P D-gewichtetes Bild und Schritte 1 bis 4, unten Schritte
5 bis 9

Abbildung 4.6: Zwischenergebnisse bei der Erstellung der Knochenmaske, von
links nach rechts: oben: P D-gewichtetes Bild und Schritte 1 bis 3, unten Schritte
4 bis 6
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1. Segmentierung des Bildes in zwei Klassen und Auswahl aller Voxel, die
zur Klasse 1, d.h. der Klasse mit Kopfhaut, Hirnfliissigkeit und Gehirn,
gehoren,

2. Invertieren des entstandenen Bildes,

3. Distanztransformation und Selektion aller Voxel mit einem Abstand grofler
oder gleich 5mm,

4. Auswahl der grofiten zusammenhéingenden Komponente,

5. Distanztransformation und Selektion aller Voxel mit einem Abstand bis
ZUu dHmm,

6. Uberlagerung mit dem im Schritt 1 entstandenen Bild,
7. Invertierung der im letzten Teilschritt entstandenen Maske,
8. Auswahl der gréfiten zusammenhéngenden Komponente,

9. erneute Invertierung.

Das Ergebnis ist die Liquormaske. Die Schritte 1 bis 6 liefern aus dem Bild
die Maske. In Schritt 1 erfolgt eine Klassifizierung der Voxel. Die Schritte 2 bis
6 extrahieren daraus die Liquormaske. In den Schritten 7 bis 9 werden kleine
Loécher in der Maske geschlossen.

Sind Kopf- und Liquormaske erstellt, wird im dritten Schritt die Maske fiir
den Knochen mit Hilfe der beiden generiert. Zum Knochen gehéren die Voxel,
die einen niedrigen Grauwert besitzen, innerhalb des Kopfes und auflerhalb der
Gehirnfliissigkeit liegen. Deshalb miissen die Voxel zunéichst mit dem Isodata-
Algorithmus in zwei Klassen geteilt werden. Anschlielend wird die Klasse 0
ausgewdhlt, die die Voxel mit den niedrigen Grauwerten umfafit. Damit sind al-
le Voxel ausgewéhlt, die entweder zum Knochen oder zum Hintergrund gehéren.
Zum Knochen gehéren die Voxel, die innerhalb der Kopfmaske und auferhalb
der Liquormaske liegen. Um eine bessere Trennung vom Hintergund vorzuneh-
men, kénnen nur Voxel zum Knochen gehoren, die mindestens einen Abstand
ds vom Rand der Kopfmaske und maximal einen Abstand d3 vom Rand der Li-
quormaske besitzen. Fiir die Erstellung der Knochenmaske werden die folgenden
Schritte ausgefiihrt, die auch in Abbildung 4.6 dargestellt sind:

1. Segmentierung des Bildes in zwei Klassen und Auswahl aller Voxel, die
zur Klasse 0, d.h. zu der Klasse mit Hintergrund und Knochen gehéren,

2. Invertierung der Kopfmaske,

3. Distanztransformation auf der invertierten Kopfmaske und Auswahl aller
Voxel mit einem Abstand von mindestens do,

4. Uberlagerung der Masken aus Schritt 1 und 3,

5. Distanztransformation auf der Liquormaske und Auswahl aller Voxel bis
einem Abstand von kleiner oder gleich ds,
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6. Uberlagerung des letzten Teilergebnisses mit der Maske aus Schritt 4.

Das Ergebnis ist eine Maske fiir den Knochen. Thre Erstellung kann durch die
Distanzparameter dy und ds gesteuert werden.

Die gesamte Segmentierung wird durch die drei Parameter d;, d2 und ds ge-
steuert. Wie in [26] werden dp = 7 und d3 = 6 gesetzt. Als néchstes erfolgt eine
Untersuchung der Auswirkung des Parameters d;.

Dieser wirkt auf die Erzeugung der Kopfmaske. Das Ergebnis fiir verschiedene
Werte von d; ist in der Abbildung 4.7 dargestellt. Dabei wurden die Werte
di = 2,dy = 4 und d; = 6 (Distanzen in Millimetern) verwendet und die
entstandene Maske dargestellt (Abbildung 4.7). Aus der Abbildung ist ersicht-
lich, daf} die Kopfmasken bei kleinen Werten von d; unvollstéindig sind. So sind
bei d; = 2 alle und bei d; = 4 mit einer Ausnahme (Bild 3) auch alle Masken
unvollsténdig. Erst bei d; = 6 lassen sich geschlossene Masken fiir alle Bilder er-
stellen. Fiir d; = 6 wurde der Rand der Maske in die originalen P D-gewichteten
Kernspinbilder eingeblendet (Abbildung 4.9). Dort ist zu erkennen, dafl auch
bei d; = 6 die Kopfmasken fehlerbehaftet sind, insbesondere bei den Bildern 4
und 5, wo Teile des Kopfes, insbesondere des Knochens und der Hirnfliissigkeit,
auBerhalb der Kopfmaske liegen. Eine weitere Erhéhung von d; wiirde zwar die-
ses Problem beheben. Allerdings wiirden dadurch an anderen Stellen grofiere
Teile des Hintergrundes innerhalb der Kopfmaske liegen.

Fiir die Erstellung der Liquormaske sind keine Parametereinstellungen erfor-
derlich. Diese Maske 1483t sich aus allen Bildern ohne Problem erstellen. Die
Ergebnisse der Segmentierung sind in Abbildung 4.8 dargestellt. Der Rand die-
ser Maske entspricht der inneren Kante des Knochens. Die Einblendung dieses
Randes in die Bilder ist in Abbildung 4.9 zu sehen.

Auf die Segmentierung des Knochens haben die Parameter dy und ds Aus-
wirkung. Ist dy klein, so werden unter Umsténden Teile des Hintergrundes als
Knochen segmentiert. Wird ds grofler gewéhlt, so ist die Segmentierung des
Knochens unvollstindig. Gleiche Uberlegungen erfordert die Wahl von ds.

In Abbildung 4.8 ist das Ergebnis der Segmentierung fiir d; = 6, dy = 7 und
ds = 6 dargestellt. In Abbildung 4.9 ist der Rand der Masken in die zu seg-
mentierenden Bilder eingeblendet. Bei den Bildern 1 - 3 ist eine gute Knochen-
segmentierung zu erkennen, allerdings stimmt die segmentierte duflere Kante
des Knochens nicht mit der in den Bildern sichtbaren iiberein. Dieser Fehler
kann durch eine Anderung der Parameter dy und ds behoben werden. Bei den
Bildern 4 und 5 fehlen Teile des Knochens in der Knochenmaske. Da aller-
dings bei diesen Bildern schon die Kopfmaske unvollstindig ist und dadurch
Teile des Knochens als Hintergrund klassifiziert werden, haben darauf auch die
Parameter do und dsz keinen Einfluf3.

Bei der Segmentierung unter Anwendung des Isodata-Algorithmus fillt auf, dafl
dieser Algorithmus zu teilweise groen Segmentierungsfehlern fiihrt. Diese sind
umso grofler, je grofer das Intervall ist, in dem die Grauwerte fiir Kopfhaut,
Hirnfliissigkeit und Gehirn liegen. Theoretisch miifiten diese Gewebetypen einen
einheitlichen Grauwert besitzen, allerdings treten Intensitédtsinhomogenititen
auf. Daher wird im néchsten Abschnitt ein Algorithmus vorgestellt, der Bilder
mit vorhandenen Intensitdtsinhomogenititen segmentiert.
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Bild Original

5

Abbildung 4.7: Kopfmasken fiir unterschiedliche Werte des Distanzparameters
d; bei fiinf Bildern, jeweils ein axialer Schnitt
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Bild Original Kopfmaske Liquormaske Knochen

5

Abbildung 4.8: Komplette Segmentierung eines P D-gewichteten Kernspinbildes
fiir fiinf Bilder, jeweils ein axialer Schnitt
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Uberlagerung des Originalbildes mit dem Rand der
Bild Kopfmaske Liquormaske Knochenmaske | Knochenmaske

5

Abbildung 4.9: Einblendung des Randes der Kopf-, Liquor- und Knochenmaske
in das Originalbild fiir fiinf verschiedene Bilder, rechts zum Vergleich: Knochen-
maske, axialer Schnitt
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4.3 Ein adaptiver Fuzzy-C-Means Algorithmus

Der Isodata-Algorithmus hat den Nachteil, daf} jedes Voxel genau einer Klasse
zugeordnet wird. Bei den sogenannten fuzzy Segmentieralgorithmen besteht die
Moglichkeit, dafl jedes Voxel mehreren Klassen zugeordnet werden kann und
damit mehr Informationen in der Segmentierung enthalten sind.

Der Fuzzy-C-Means-Algorithmus (kurz: FCM) segmentiert das Bild b € By so,
dafl Jpo oy mit

mm—ZENJHI—wW (4.6)

xeT j=1

minimiert wird. £ bezeichnet die Anzahl der Klassen, v; das Zentrum der Klasse
4 und uj(x) € [0,1] den Zugehérigkeitswert! von Voxel x € T in der Klasse j.
q steuert die Unschirfe? der Segmentierung. Fiir die Zugehorigkeitswerte gilt:

k
D uj(x) =1 firalle x€7. (4.7)

Entsprechend [28] wird im folgenden g = 2 gesetst. Jrpoas in Gleichung (4.6)
wird minimiert, wenn hohe Zugehorigkeitswerte Voxeln zugewiesen werden, de-
ren Grauwerte nahe dem Klassenzentrum liegen.

Der Vorteil des FCM-Algorithmus liegt darin, daf} sich bei einem verrauschten
Voxel die Segmentierung nur geringfiigig dndert, wihrend sich beim Isodata-
Algorithmus die gesamte Klassifizierung dndern kann.

Dzung und Pham stellen in [28] einen modifizierten FCM-Algorithmus, den so-
genannten adaptiven Fuzzy-C-Means-Algorithmus (kurz: AFCM), vor, der auf
Bilder mit Intensitdtsinhomogenititen angewendet werden kann. In diesem An-
satz wird die Inhomogenitit durch die Multiplikation der Klassenzentren mit
einem unbekannten Korrekturfeld m(x) modelliert. Es wird angenommen, daf§
sich das Korrekturfeld m : 7 — R langsam in Bezug auf x dndert.

Damit ist Jypony mit

Jarom = ZZU; 2[12(x) — m(x)v;]?

x€T j=1

DY (.D*m )+ ((Dy #m)(x))” + (D xm) (x))°)
xeT

22 3 (D m) () + (Dyy 5 m)(x))° + (Dss #m) ()
xeT

+2 ((Da:y * m)(x))2 +2 (D * m)(x))2
+2((Dye xm)(x))?) (4.8)

!Ubersetzung aus dem Englischen: membership value
2Ubersetzung aus dem Englischen: fuzziness
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in Abhéngigkeit von u;(x),v; und m(x) zu minimieren. D; sind die Standard-
Vorwirtsdifferenzen

(D; *m) (x) =m(x+€;) —m(x) i €{z,y,z2}

mit e, = (1,0,0)",e, = (0,1,0)" und e, = (0,0,1)”. Die D;; ergeben sich
durch

(Dij xm) (x) = (Dix (Djxm)) (x) 4,5 €{z,y,2} .

Die beiden Terme, die von A; und A2 gewichtet werden, sind Regularisierungs-
terme erster und zweiter Ordnung fiir m(x). Sind die Klassenzentren v; und die
Zugehorigkeitswerte u;(x) bekannt, minimiert m(x) Jarca, indem die Klas-
senzentren so multipliziert werden, daf} sie nahe den Grauwerten der einzelnen
Voxel sind. Sind jeweils zwei der drei Terme u;(x), v; und m(x) bekannt, so
kann der dritte so bestimmt werden, dal Jpcy minimal ist.

Sind die v; und m(x) bekannt, so kann u;(x) bestimmt werden. Dazu sind fiir
jedes x € T die u;j(x) so zu bestimmen, daf Jx mit

k
T =D ui(x)?[[I(x) — m(x)v;]|? (4.9)
j=1

minimiert wird unter Einhaltung der Bedingung in Gleichung 4.7. Die Anwen-
dung der Lagrangeschen Multiplikatorregel fithrt auf J mit

k

k
Te = w0 1(x) =mx)ol* +p [ D u(x) -1 (4.10)
j=1

=1
als zu minimierende Funktion. Die Ableitung nach u;(x) ist

a.J;

(%) = 2u; (x) |1 (x) — m(x)v;||* + p (4.11)

Das Nullsetzen der Ableitung und die Umstellung der entstehenden Gleichung
fithrt auf die folgende Gleichung zur Bestimmung von u;(x):

i) = — gl 1(0) — m(xJuill (4.12)

wobei nun noch g bestimmt werden mufl. Ein Umstellen der letzten Gleichung
liefert

i = —2ui(| (%) — (v (4.13)
Das Ersetzen von u;(x) durch

k
1—Zuj(X)

i=1
1#]
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und Ersetzen der u;(x) unter Verwendung von Gleichung 4.12 fiihrt auf

k
p=—2 [ 14 ou S0 — mes| 2 | 116) —mGel? . (4.14)
=

Das Umstellen nach p fithrt schliellich auf

2

B=—= (4.15)
> i1 (%) = m(x)v;||=2
und das Einsetzen in Gleichung 4.12 fithrt auf die Gleichung
I _ 1—2
’U/l(X) — k” (X) m(x)vZH x (416)
> [H(x) = m(x)v; |-
nach der alle u;(x), i =1,...,k, x € T berechnet werden kénnen.
Fiir die Berechnung der v;, i = 1,..., k, wird die Ableitung von J4rcar nach v;

gebildet. Dabei wird ausgenutzt, dafl I(x),m(x) und v; reelle Zahlen sind und
damit

1(x) = m(x)vil|* = (I(x) = m(x)v;)*

gilt. Das fiithrt auf

8J§Z-CM =Y 2ui(x)? (m(x)*v; — m(x)1(x)) . (4.17)
t xeT

Das Nullsetzen der Ableitung und Umstellen der entstehenden Gleichung fiithrt
auf

vy = 2xET u; (x)*m(x)I(x) (4.18)

2 xer wix)?m(x)?

Sind u;(x) und v; bekannt, so kann daraus m(x) berechnet werden. Die Ablei-
tung von Jarcoar nach m(x) fithrt auf

k

% = > —2ui(x)%0;(I(x) — m(x)vy)
j=1

+2X1 (Hy *m) (x) + 2X2 (Hy * m) (x) (4.19)
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mit
(Hyxm)(x) = 6m(x)—m(x+e;)—m(x—e;)
-m(x+e)—m(x—e)—m(x+te,)—m(x—e,),
(He xm) (x) = 42m(x)

—12m(x+e;) — 12m (x — ey)
—12m(x+ey) —12m(x —e,)
—12m(x+e;) —12m(x —e,)
+2m(x+e, +ey) +2m(x+e, —e,
+2m
+2m
+2m
+2m
+2m(x—ey+e,)+2m(x—e, —e,
+m (x + 2e;) +m(x — 2ey)

+m (x4 2ey) + m (x — 2ey)
+m(x+2e;)+m(x—2e,) .

X—e;+e) +2m(x—e; —e,
x+e,+e,)+2m(x+e;, —e,
)+ 2m (
) (

XxXte,t+e)+2m(x+e,—e,

X—e; +e,

~ ~~ ~~

)
)
)
)
)
)

Das Nullsetzen der Ableitung und Umstellen der Gleichung fithrt auf

k k
I(x) ) ui(x)’v; = m(x) Y uj(x)’v}
j=1 j=1
+ A (Hyxm) (x) + Ao (Ha xm) (x) . (4.20)

Die Anwendung der Gleichungen fiir u;(x), v; und m(x) ergibt den iterativen
Algorithmus, der in Abbildung 4.10 dargestellt ist.

Der Algorithmus besteht aus fiinf Schritten. Nach der Initialisierung der Klas-
senzentren und des Korrekturfeldes werden fiir alle Voxel die Zugehorigkeitswer-
te zu den Klassen und daraus die neuen Klassenzentren berechnet. Im vierten
Schritt wird das Korrekturfeld m neu berechnet. Ist die maximale Anderung in
den Zugehorigkeitswerten iiber alle Voxel und Klassen kleiner als eine Schranke
e, wird der Algorithmus beendet. Ansonsten wird mit der erneuten Berechnung
der Zugehorigkeitswerte fortgefahren. Wie in [28] wird e = 0,01 gesetzt.

4.3.1 Berechnung des Korrekturfeldes

Im AFCM-Algorithmus wird bei jeder Iteration das Korrekturfeld m als Losung
der Gleichung

k k
I(x) Z uj(x)2vj = m(x) Z U (X)2U?
7=1 j=1

+ A1 (Hyxm) (x) + Ao (Hoxm) (x)  (4.21)
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Der AFCM-Algorithmus zur Segmentierung eines Bildes in £ Klas-
sen

Initialisierung der Klassenzentren 1)](-0) und Setzen des Korrekturfeldes
mO(x) =1 fir alle x € T.
1=0;
DO
{
1 =1+ 1
Berechnung der Zugehorigkeitswerte:
1160) = (mD () (v ) |72
S IG) = (mi(x) (v
firalej=1,....k undx € T.

Berechnung der neuen Klassenzentren:

®

X

=~~~
<
|
—
=
\—/
|
N

Lo Sner (4769)” (n1160) 169
Srer (4)60) (1 (x))”

J

fur alle j =1,...,k.

Berechnung des neuen Korrekturfeldes durch Lisen der Gleichung:

I(x) Z (ugz) (x)>2v§i) = mO(x) Z (ugz) (x)>2 (v§i))2

Jj=1 j=1
+A1 (Hl * m(i)> (x)

+A2 (H2 * m(i)> (x)

}

WHILE (maxyerj1,.. [u (x) —uf " (x)] > ¢)

Abbildung 4.10: Der adaptive Fuzzy-C-Means (AFCM)-Algorithmus
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berechnet. Gleichung (4.21) kann auch als Vektor-Matrix-Gleichung

f=Wm+ ()\1H1 + )\2H2)m (4.22)
geschrieben werden, wobei f und m die Werte von I(x) Z;?:l u;(x)?vj bzw.
m(x), als Vektor angeordnet, enthalten. W ist eine Diagonalmatrix mit den
Elementen Z?:l uj(x)Zv]Z. H; und H; sind die Matrix-Varianten von H; und
H,. Damit kann m(x) als Losung dieses linearen Gleichungssystems berechnet
werden.

Probleme bei der urspriinglichen Implementierung

Eine erste Implementierung [17] verwendet zur Losung der Gleichung (4.22) ein
Jacobi-Verfahren.
Gleichung (4.22) kann als

f=Am mit A= (W + )\1H1 + )\2H2)
geschrieben werden. Die Matrix A kann durch
A=D-L-R (4.23)

in eine Diagonalmatrix D, eine untere Dreiecksmatrix L und eine obere Drei-
ecksmatrix R zerlegt werden. Das Jacobi-Verfahren berechnet ausgehend von
einem Startwert m(%) iterativ die Losung des Gleichungssystems, wobei ein Ite-
rationschritt durch

m® = [(1 - w)E +wD HL+ U)] mt~Y + wD~'f (4.24)

gegeben ist. Dabei bezeichnet E die Einheitsmatrix, und mit dem Parameter w
kann die Konvergenzgeschwindigkeit des Verfahrens gesteuert werden.
Werden A; und Ay nicht zu grofl gewéhlt, so erfiillt die Matrix A wegen der
positiven Diagonalelemente in W sowohl das Zeilensummen- als auch das posi-
tive Definitheitskriterium [32]. Damit konvergiert das Verfahren fiir jeden Wert
w € (0,2), und es gilt das notwendige Konvergenzkriterium:

lim |m® —m Y| =0. (4.25)

1—00
Die Iterationen wurden in dem Schritt ¢ abgebrochen, in dem erstmals
Im® —m V|| < ¢ (4.26)

galt, das heifit, der Abstand zwischen zwei aufeinanderfolgenden Niherungslos-
ungen eine vorgegebene Schranke unterschritt.

Bei der Implementierung dieses Verfahrens fiel auf, dafl trotz erfiilltem Kon-
vergenzkriterium der Wert ||m® — m~1)|| nicht gegen 0 konvergiert, sondern
vielmehr einen bestimmten Wert, der von w abhingig ist, nicht unterschreitet.
Fiir eine genauere Untersuchung dieser Tatsache wurde die Losungsgenauigkeit
verwendet.

Ist m eine Losung der Gleichung Am = f, dann gilt
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Am-—-f=0

Im Iterationsschritt 7 kann das Residuum r® durch

r) .= Am® — f (4.27)

berechnet werden. Ist m eine Losung, so ist r = 0. Konvergiert die Folge m(?)
gegen die Losung des Gleichungssystems, gilt

lim r® =0 (4.28)
11— 00
und damit auch
lim [[r®]| =0 (4.29)
11— 00

beziiglich einer beliebigen Norm. Im folgenden wird stets die euklidische Norm
verwendet.

In Abbildung 4.11 ist der Verlauf von ||r(®| fiir verschiedene Werte von w
dargestellt. Dabei ist die Norm anfangs fallend, steigt dann aber ab einer von
w abhéngigen Iterationszahl an. In diesem Versuch wurden die ersten 15000
Iterationen betrachtet. In diesem Bereich féllt die Norm des Residuums nicht
mehr. Sollte das Verfahren konvergieren, so sind mehr als 15000 Iterationen
erforderlich. Aus diesem Grund wurde fiir die Implementierung auf ein anderes
Verfahren zum Losen des linearen Gleichungssystems zuriickgegriffen.

Der CG-Algorithmus

Eine weitere Moglichkeit, das lineare Gleichungssystem zu losen, ist das Ver-
fahren der konjugierten Gradienten. Die Beschreibung des Algorithmus ist an
H.R.Schwarz (siehe [32]) angelehnt, wo sich auch eine detailliertere Herleitung
finden L48t.

Das Losen des Gleichungssystems
Am—f=0
ist gleichbedeutend damit, das Funktional
F(m) = %(m, Am) — (f, m) (4.30)

zu minimieren. Das Minimum von F'(m) wird iterativ bestimmt, indem in jedem
Schritt die Richtung des Gradienten verwendet wird. Der Gradient

VFm)=Am—-f=r (4.31)



4.3. EIN ADAPTIVER FUZZY-C-MEANS ALGORITHMUS 51
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Abbildung 4.11: Norm des Residuums bei der Losung des Gleichungssystems
mit dem Jacobi-Verfahren und verschiedenen Werten von w wahrend der ersten
15000 Iterationen

ist gleich dem Residuum. Weil der Gradient in die Richtung des stirksten An-
stiegs von F'(m) zeigt, wird die Richtung des negativen Gradienten verwendet,
um das Minimum zu finden.

Sei m(®) ein Startvektor. Um im ersten Iterationsschritt m(!) zu bestimmen mit
F(m®) < F(m(), wird als Relaxationsrichtung p(*) der negative Residuen-
vektor rl® = Am(® — f verwendet:

pV) = —r® = _VFm©®) = - (Am(°> - f) . (4.32)

Von m(® ausgehend wird in Richtung p") das Minimum von F(m) gesucht.
Es ist durch

m) = m©® + ¢, p® (4.33)

mit einem noch zu ermittelndem Wert ¢; bestimmt. Einsetzen von m®) in
Gleichung 4.30 fiihrt auf die Gleichung

Fm®) = Sgf(pW, ApY) + u(pW . x®) + Fm®) . (439)

die zu minimieren ist. Die Ableitung nach ¢; fithrt auf

dF

do a1 (p", ApW) + (pM), r0)) . (4.35)
g1
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Durch Nullsetzen der Ableitung ergibt sich ¢ als

(1), p(0) (0), p(0)
=P @) (4.36)
(p, Ap)  (p), Ap()

Allgemein wird im k-ten Iterationsschritt die Relaxationsrichtung p®) als Li-
nearkombination von r*~1 und p*~1 so bestimmt, daB die beiden Relaxati-
onsrichtungen konjugiert zueinander sind, d.h. daf

(p®, Ap*—1y =0 (4.37)

gilt. Diese Forderung kann geometrisch begriindet werden (siehe [32]). Damit
ist der Ansatz fiir die Relaxationsrichtung

R N (4.38)
mit £ > 2. Unter Verwendung der Gleichung 4.37 ist e;_; durch

o {7, Apth)
1T (-1, Ap(k-D)

(4.39)

bestimmt. Mit dieser und der Gleichung 4.37 ergibt sich die Nidherungslésung
im Iterationsschritt k durch

m®) = mED g p®) (4.40)
Analog der Herleitung zu Gleichung 4.36 ergibt sich g als

(p(k)7 r(k_1)>

Qk:—<

A L 4.41
p®, Ap®)) 4l

Die Iterationsschritte werden solange ausgefiihrt, bis die Norm des Residuums
einen festen, vorgegebenen Wert unterschreitet.
Das fiithrt auf den Algorithmus, der in Abbildung 4.12 dargestellt ist.

Skalierung

Eine einfache Mafinahme, die Anzahl der Iterationsschritte bis zur Konvergenz
zu verringern, ist die Skalierung der Matrix A. Dabei wird die i-te Zeile und
Spalte mit einem positiven Wert d; > 0 multipliziert. Um die Symmetrie der
Matrix zu erhalten, miissen gleichzeitig Zeilen- und Spaltenskalierungen durch-
gefithrt werden.

Eine optimale Skalierung ist erreicht, wenn fiir alle Zeilen ¢

(4.42)
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Verfahren der konjugierten Gradienten zum Loésen des linearen
Gleichungssystems Am —f =0

Start mit m(©
r® =Am©® — f;

p®) = ¢,

k=0;
WHILE (|[r®)|| > ¢) DO

{
k=k+1;
IF (k > 2)
{

ek p -1y
Ck—1 — (=2 (=2

p(k) = _r(kfl) kfl)-

+ ek*lp( )
¥

p(k=1) p(k—1)
U = " Ap®)

}

Ende mit Ergebnis m(®*)

Abbildung 4.12: Das Verfahren der konjugierten Gradienten zum Losen des
linearen Gleichungssystems Am —f =0

gilt. Das Auflésen dieser nichtlinearen Gleichung zur Bestimmung der Skalie-
rungsfaktoren d; ist jedoch sehr aufwendig. Allerdings 148t sich in vielen Féllen
durch die Wahl von

1
d; = 4.43
= (4.43)

bereits die Anzahl der Iterationsschritte veringern.

In Abbildung 4.13 ist der Verlauf der Norm des Residuums fiir ein Beispiel
bei Verwendung des skalierten CG-Verfahrens dargestellt. Im Gegensatz zum
Jacobi-Verfahren fiir dasselbe Beispiel (siehe Abbildung 4.11) konvergiert es.
Das Verfahren wurde auf der Origin implementiert. Alle Vektoroperationen sind
unter Verwendung von acht Prozessoren parallelisiert worden.
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Abbildung 4.13: Euklidische Norm des Residuums bei der Losung des Glei-
chungssystems mit dem skalierten CG-Verfahren

4.3.2 Beispiele fiir die Segmentierung

Als Ergebnis fiir ein Bild b = (T, G, I) liefert der AFCM-Algorithmus fiir jedes
Voxel x € T einen Wert des Korrekturfeldes m(x) und & Zugehorigkeitswerte
u1(x),...,uk(x). Anhand des Korrekturfeldes kann ein intensitéitskorrigiertes
Bild by, = (T, G, I;) mit I(x) = I(x)/m(x) erstellt werden.

Zur weiteren Arbeit mit der Segmentierung koénnen die Zugehorigkeitswerte
verwendet werden. Es ist aber auch moglich, anhand dieser Werte jedes Voxel
dhnlich wie beim Isodata-Algorithmus genau einer Klasse zuzuweisen. Im fol-
genden wird die sogenannte mazimum-membership-Segmentierung verwendet.
Dabei wird ein Voxel x der Klasse ¢ genau dann zugewiesen, wenn

’u,l(X)Z’u](X) j:177k

gilt. Das Ergebnis ist ein Bild bsq = (T,Ny, Lseq), wobei Ijeq(x) die Klasse
bezeichnet, zu der das Voxel x gehort. I,e4(x) wird als

Iseq(x) =4 —1 genau dann, wenn u;(x) > uj(x) j=1,...,k

definiert. Die Numerierung der Klassen beginnt dabei bei 0 und geht bis zu
k — 1. Im weiteren wird dafiir die Schreibweise

bseg = afcm(b, k) ,

mit der Bedeutung verwendet, daf} ein Bild b unter Anwendung des AFCM-
Algorithmus in £ Klassen klassifiziert wird. Jedes Voxel wird gemifl der maxi-
mum-membership-Segmentierung einer Klasse zugewiesen.
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Als Beispiele fiir eine Segmentierung mit dem AFCM-Algorithmus sollen drei
Bilder dienen: ein synthetisches Bild, ein 77- und ein P D-gewichtetes Kernspin-
bild.

Das synthetische Bild mit einer Gréfle von 128 x 128 x 128 Voxeln ist ei-
ne Dreischalenkugel. Der Mittelpunkt der Kugel befindet sich bei dem Voxel
(64,64,64)", die Schalen haben die Radien 50, 45 und 40 Voxel. Der Hinter-
grund und die mittlere Schicht besitzen den Grauwert 50, die beiden anderen
Schalen den Grauwert 150. In diesem Bild ist eine Inhomogenitéit modelliert, in-
dem der Grauwert jedes Voxels x mit einem bestimmten Wert k(x) multipliziert
wurde, der sich als

1 (w—64 )\ . (y—64 \ . (z—64
k(x)—l—i—ism( ol 7r> sm( ol 7r> sm< ol 7r> (4.44)

mit x = (z,y,2)" ergibt.

Fir den Test der Segmentierung erfolgt eine Klassifizierung des synthetischen
und des PD-gewichteten Bildes in zwei Klassen und des 77-gewichteten Bildes
in drei Klassen. In Abbildung 4.14 ist jeweils das Originalbild, das intensitits-
korrigierte Bild, die Segmentierung unter Verwendung des AFCM-Algorithmus
und zum Vergleich das Resultat mit dem Isodata-Algorithmus dargestellt.

Es laBt sich erkennen, dafl der AFCM-Algorithmus ein deutlich besseres Ergeb-
nis liefert. So ist die Segmentierung des synthetischen Bildes in zwei Klassen
mit dem AFCM-Algorithmus korrekt, wiahrend der Isodata-Algorithmus bei-
spielsweise Teile der &ufleren Schale als Hintergrund klassifiziert. Auflerdem
ist bei den Kernspinbildern zu sehen, dafl der AFCM-Algorithmus auch die
gesamte Kopfhaut als Vordergrund segmentiert. Dagegen ordnet der Isodata-
Algorithmus Teile der Kopfhaut dem Knochen bzw. dem Hintergrund zu.

Der AFCM-Algorithmus in der implementierten Form hat aber auch einen
schwerwiegenden Nachteil. Eine Segmentierung braucht selbst mit der Paral-
lelisierung bis zu vier Stunden. Der Isodata-Algorithmus benétigt dagegen nur
Bruchteile einer Sekunde. Dieser Unterschied sollte aber durch die Verwendung
eines Multigrid-Losers deutlich verringert werden koénnen.
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synth. Bild P D-gewichtet T)-gewichtet

Original

korrigiertes
Bild

Segmen-
tierung mit

AFCM

Segmen-
tierung mit

ISODATA

Abbildung 4.14: Vergleich der Segmentierungen mit dem Isodata- und dem
AFCM-Algorithmus
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4.4 Segmentierung mit dem AFCM-Algorithmus

4.4.1 Segmentierung aus dem PD-gewichteten Kernspinbild

Wie der letzte Abschnitt gezeigt hat, wird mit dem AFCM-Algorithmus eine
verbesserte Segmentierung im Vergleich zum Isodata-Algorithmus erreicht. Als
erstes wird die Auswirkung auf die Segmentierung des Knochens aus dem PD-
gewichteten Bild bei der Verwendung des AFCM-Algorithmus untersucht. Das
Vorgehen orientiert sich an der Segmentierung mit dem Isodata-Algorithmus.
Die Klassifizierung der Voxel wird allerdings mit Hilfe des AFCM-Algorithmus
durchgefiihrt, wobei das Bild wieder in zwei Klassen unterteilt und jedes Voxel
einer Klasse entsprechend der maximum-membership-Segmentierung zugewie-
sen wird. Dazu wird bei dem in Abbildung 4.3 beschriebenen Vorgehen

isodata(bpp,2)
durch
afcm(bpp, 2)

ersetzt.

Zuerst erfolgt wieder die Erstellung einer Kopfmaske. Das Ergebnis fiir verschie-
dene Werte von d; ist in Abbildung 4.15 dargestellt. Im Vergleich zur Segmen-
tierung mit dem Isodata-Algorithmus liefert der AFCM-Algorithmus bessere
Ergebnisse. So umfassen die Kopfmasken schon fiir d; = 4 den gesamten Kopf,
wie auch die Uberlagerung des Randes der Masken mit den originalen Bildern
in Abbildung 4.17 zeigt. Schlielich ist in Abbildung 4.16 der gesamte Segmen-
tierungsvorgang dargestellt. Fiir die Parameter do und d3; wurden wieder die
Werte do = 7 und d3 = 6 verwendet. Ein Vergleich des segmentierten Kno-
chens, einmal mit einer Segmentierung auf Basis des Isodata-Algorithmus und
einmal auf Basis des AFCM-Algorithmus zeigt Abbildung 4.18.

Zu erkennen ist, dafl mit dem AFCM-Algorithmus eine bessere Segmentierung
des Knochens moglich ist. Noch vorhandene Fehler, wie beispielsweise Locher
in den Knochen, kénnen beispielsweise durch eine Verdnderung der Werte do
und d3 verkleinert werden. Diese Moglichkeit ist nicht untersucht worden, denn
der Ansatz hat zwei Nachteile:

1. Die Segmentierung des Knochens erfolgt nur in einem kleinen Bereich um
das Gehirn. Der Gesichtsschiidel wird nicht segmentiert. Dadurch treten
beispielsweise schon oberhalb der Augen Fehler auf. Dort wird der vor-
handene Knochen unvollstindig segmentiert.

2. Die Segmentierung erfolgt ausschliefilich aus dem PD-gewichteten Kern-
spinbild. Dadurch kann es vorkommen, daf} die duflere Kante des segmen-
tierten Knochens an manchen Stellen durch kleinere Fehler in den Bildern
nicht mit der dufleren Kante im 7)-gewichteten Bild iibereinstimmt.
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Bild

Original

5

Abbildung 4.15: Auf Basis des AFCM-Algorithmus segmentierte Kopfmasken
fiir unterschiedliche Werte des Distanzparameters
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Bild Original Kopfmaske Liquormaske Knochen

5

Abbildung 4.16: Komplette Segmentierung eines P D-gewichteten Kernspinbil-
des mit einem AFCM-basierten Algorithmus fiir fiinf verschiedene Bilder, axiale
Schnitte
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Uberlagerung des Originalbildes mit dem Rand der
Bild Kopfmaske Liquormaske Knochenmaske | Knochenmaske

5

Abbildung 4.17: Einblendung des Randes der Kopf-, Liquor- und Knochenmaske
in das Kernspinbild fiir fiinf verschiedene Bilder, jeweils ein axialer Schnitt
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Isodata AFCM

5

Abbildung 4.18: Gegeniiberstellung der Ergebnisse der Knochensegmentierung
unter Verwendung des Isodata- und des AFCM-Algorithmus mit konstanten
Werten von dy und ds
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4.4.2 Segmentierung aus dem T7- und PD-gewichteten Kern-
spinbild

Nachdem gezeigt wurde, dafl sich durch die Verwendung des AFCM-Algorith-
mus eine bessere Segmentierung des P D-gewichteten Bildes erreichen li3t, wird
jetzt ein erster Ansatz zur Segmentierung des Knochens unter Verwendung
beider Bilder vorgestellt.

Das Vorgehen gliedert sich in die folgenden Schritte:

1. Erstellung der Kopfmaske,
2. Erstellung der Liquormaske,

3. Selektion aller Voxel, die innerhalb der Kopfmaske und auflerhalb der
Liquormaske liegen und zusitzlich bestimmte Kriterien erfiillen.

Fiir die Kopfmaske werden zunéchst getrennte Masken aus dem 77- und dem
P D-gewichteten Bild erstellt. Fiir das PD-gewichtete Bild wird dazu das be-
reits vorgestellte Verfahren unter Ausnutzung des AFCM-Algorithmus verwen-
det. Um eine Kopfmaske aus dem T}-gewichteten Bild zu erstellen, wird dieses
Vorgehen leicht abgedndert. Im ersten Schritt erfolgt die Auswahl aller Voxel,
die entweder zu Klasse 1 oder zu Klasse 2 zugeordnet sind, d.h. das erste Teil-
ergebnis ergibt sich als

z1 = binarize(afcm(br,, 3),1,2) .

Das weitere Vorgehen ist identisch.

Die beiden entstehenden Masken werden mittels einer und-Operation iiberla-
gert. Auf diese Weise wird die Auswirkung des Rauschen in den Bildern kom-
pensiert. Das Ergebnis ist die Kopfmaske. Von dieser wird eine modifizierte
Maske erstellt, indem alle Voxel entfernt werden, die einen Abstand kleiner als
eine Distanz d vom Rand haben. Dadurch ist eine bessere Trennung zwischen
Hintergrund und Vordergrund moglich.

Die Erstellung der Liquormaske erfolgt aus dem P D-gewichteten Bild, ebenfalls
durch das bereits vorgestellte Vorgehen. Durch die modifizierte Kopf- und die
Liquormaske ist ein Bereich eingegrenzt, in dem die Voxel auf Zugehorigkeit
zum Knochen untersucht werden. Als nichster Schritt erfolgt im 7' -gewichteten
Bild die Auswahl aller Voxel innerhalb dieses Bereiches, die zur Klasse mit dem
Knochen gehdren. Das Ergebnis ist die Knochenmaske.

Fir diese Auswahl wurden zwei Kriterien getestet. Zuerst wurden die Voxel
gemifl der maximum-membership-Segmentierung ausgewéhlt. Das Segmentie-
rungsergebnis ist in Abbildung 4.19 fiir d = 2 und d = 4 dargestellt. Es ist
zu erkennen, dafl der Knochen unvollstéindig segmentiert ist und Locher in der
Maske vorhanden sind.

Deshalb wurden als néchstes alle Voxel ausgewdhlt, deren Zugehorigkeitswert
in der Klasse fiir den Knochen mindestens 0,1 ist. Die entstehenden Segmentie-
rungsergebnisse sind in Abbildung 4.20 fiir d = 2 und d = 4 dargestellt. Es fillt
auf, dal das Kriterium fiir die Zugehorigskeitswerte dazu fiithrt, dafl Teile der
Kopfhaut als Knochen segmentiert werden. So ist beispielsweise am Hinterkopf
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Originalbilder Ergebnisse
Ti-gew. PD-gew. d =2mm d = 4mm

Abbildung 4.19: Segmentierung des Knochens aus einem 77 und einem PD-
gewichteten Kernspinbild, Zuordnung aller Voxel im 7}-gew. Bild zu einer Klas-
se mittels maximum-membership-Segmentierung: Originalbilder und Resultate,
zwei axiale Schnitte

der Knochen zu dick. Wiirde man den Parameter d erhéhen, so kann dieser
Effekt kompensiert werden. Allerdings fithrt das an anderen Stellen dazu, dafl
Teile des Knochens nicht segmentiert werden. Ansonsten ist aber an einigen
Stellen im Bild der Knochen noch immer filschlicherweise offen.

Zusammenfassend 148t sich feststellen, dafl das vorgestellte Verfahren, um aus
einem 77- und einem P D-gewichteten Kernspinbild die Knochenmaske zu er-
stellen, teilweise zu grofleren Fehlern bei der Segmentierung fiithrt. Der Knochen
ist nicht geschlossen. Es sind Stellen offen, an denen sich Knochen befindet. Au-
Berdem ist die Trennung zwischen Kopfhaut und Knochen schwierig und nicht
vollstéindig durchfithrbar. Allerdings 148t sich aus den Segmentierergebnissen
intuitiv, trotz offener Stellen, die innere und &uflere Kante des Knochens ab-
lesen. Daher erscheint es sinnvoll, diese Kanten durch ein elastisches Modell
zu bestimmen. Dafiir ist allerdings ein initialer Vorschlag fiir diese notwendig.
Dazu kénnen die bislang gewonnenen Segmentierergebnisse verwendet werden.

4.5 Elastische Modelle

Der letzte Abschnitt hat gezeigt, daB fiir die Segmentierung die Verwendung
eines elastischen Modells [19, 35, 43, 44] sinnvoll erscheint. Diese Modelle haben
den Vorteil, daf} sie einen initialen Vorschlag fiir eine Kante selbstindig anpassen
konnen. Sind die Parameter fiir das Modell einmal fiir eine Klasse von Bildern
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Originalbilder Ergebnisse
Ti-gew. PD-gew. d =2mm d = 4mm

Abbildung 4.20: Segmentierung des Knochens aus einem 77 und einem PD-
gewichteten Kernspinbild, Zuordnung aller Voxel im Tj-gew. Bild zur Klasse
mit Knochen, deren Zugehédrigkeitswert in dieser Klasse mindestens 0,1 ist:
Originalbilder und Resultate, zwei axiale Schnitte

eingestellt, kann es auf weitere Bilder dieser Klasse ohne Eingriff des Anwenders
angewendet werden.

Der Knochen wird durch die innere und &uflere Kante beschrieben. Durch
das elastische Modell kénnen diese Kanten mit einer Subvoxel-Genauigkeit be-
stimmt werden. Solche Modelle sind auch in bestimmten Grenzen nicht anfillig
gegeniiber Stérungen in den Bildern, die bislang zu offenen Stellen gefiihrt ha-
ben.

Das Vorgehen fiir die Segmentierung mit dem elastischen Modell unterteilt sich
in folgende Schritte:

1. Bestimmung einer initialen Segmentierung unter Verwendung des AFCM-
Algorithmus,

2. Extraktion der Oberflichen der initialen Segmentierungen als Dreiecks-
netze und eventuelles Vereinfachen dieser Netze und

3. Anpassen dieser Netze an innere und &duflere Kante des Knochens mit
Hilfe des elastischen Modells.

Das Finden der initialen Segmentierung ist ein wichtiger Punkt fiir den Erfolg
der Segmentierung. Nach [35] ist es erforderlich, daf} sich der initiale Vorschlag
in der Nihe der Kante befindet. Auf die Bestimmung dieser initialen Kanten
wird spéter eingegangen.
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4.5.1 Extraktion der Oberflichen

Nachdem eine initiale Segmentierung durchgefiihrt ist, wird die Oberfldche des
Ergebnisses als Dreiecksnetz extrahiert. Dazu wird ein in [9, 27] vorgestelltes
Verfahren zur Isoflichen-Extraktion verwendet.

Sei b= (T,G,I) ein Bild aus dem die Oberfliche extrahiert werden soll, die ent-
lang des Grauwertes I verliuft. Jeweils acht benachbarte Punkte (z,v, 2)?, (z+
Ly, 2) (z,y+1,2)7 (. + 1L,y +1,2)7, (z,y, 2+ )T, (z + 1,y, 2 + DT, (z,y +
Lz+ 1% (z+1,y+ 1,2+ 1)" aus T bilden einen Wiirfel. Fiir einen Wiirfel
sind zwei Zerlegungen in jeweils fiinf Tetraeder moglich [27], die spiegelsymme-
trisch zur y, z — Ebene sind. Auf diese Weise werden die Wiirfel in dem Bild
so angeordnet, dafl zwei Wiirfel mit gemeinsamer Fliche jeweils spiegelsymine-
trisch zueinander sind. Jedes Tetraeder 148t sich durch seine vier Eckpunkte
(v1,Vve,vs,vy) beschreiben.

Der nichste Schritt besteht darin, zu bestimmen, ob ein Teil der Oberfliche
den Tetraeder (vi,vs,vs, vy) schneidet. Dazu wird an den vier Punkten v; der
Wert I; = I(v;) — Iy berechnet. Haben diese Werte unterschiedliche Vorzeichen,
verliuft die Oberfliche durch diesen Tetraeder. Es miissen die Schnittpunkte
mit den Kanten bestimmt werden.

Jede Kante, deren Endpunkte unterschiedliche Vorzeichen aufweisen, liefert
einen Knoten fiir das Dreiecksnetz. Dessen exakte Position wird durch eine bili-
neare Interpolation bestimmt?. Seien (a, b, c,d) die vier Werte an den Punkten
des Tetraeders, dann ist der Wert entlang der Kante (a,d) durch

I(w)=(a+d—b—c)u® + (-2a+ b+ c)u+a (4.45)

bestimmt, wobei u € [0,1]. Wenn ad < 0 ist, das heifit, ¢ und d haben ver-
schiedene Vorzeichen, dann existiert genau eine Nullstelle von I(u) im Bereich
0 < uw < 1. An dieser Stelle befindet sich der Schnittpunkt. Auf diese Weise
liefert jedes Tetraeder, das sich mit der Oberfliche schneidet, ein Dreieck fiir
das zu erstellende Netz.

Die Extraktion der Oberflichen erfolgt aus Masken, das heiffit Bildern mit einer
bindren Grauwertmenge {0, 1}. Deshalb wird im weiteren stets Iy = 0,9 gesetzt.

4.5.2 Vereinfachung der Dreiecksnetze

Nach der Extraktion der Oberflichen schliefit sich eine Vereinfachung der er-
zeugten Dreiecksnetze an, die ebenfalls nach einem Algorithmus aus [9] erfolgt.
Fiir eine Vereinfachung werden die einzelnen Kanten nacheinander iiberpriift.
Sei (vy,vg) die zu tiberpriifende Kante, und seien vs und vy der jeweils dritte
Knoten der Dreiecke mit gemeinsamer Kante (vi,vz2). Um die Kante (vi,v3)
zu entfernen, mufl der Abstand zwischen v; und vo kleiner sein als der Abstand
zwischen vz und v4. Weiterhin werden die Absténde ¢; und g2 zwischen v; und
vy und der neuen Oberfliche berechnet, die entsteht, wenn vy und vy durch v
1

mit v = 35 (v1 + vg) ersetzt wiirden. Sind diese Abstinde kleiner als ein Wert

*Nach [9] fiihrt eine lineare Interpolation zu einem schlechten Ergebnis
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t, erfolgt die Ersetzung. Der Test, ob zwei Knoten durch einen ersetzt werden
kénnen, wird fiir jede Kante durchgefiihrt. Im folgenden wird ¢ = 2 verwendet.
Die ganze Vereinfachung wird solange durchgefiihrt, bis das Ergebnis ein Drei-
ecksnetz mit der gewiinschten Anzahl von Knoten ist.

4.5.3 Anpassung der Dreiecksnetze

Nach obiger Vereinfachung erfolgt die Anpassung der Netze. Dazu werden die
mit Hilfe des AFCM-Algorithmus erstellen, intensitatskorrigierten Kernspinbil-
der verwendet. Zum Anpassen eines Netzes an eine Kante im Bild b = (7, G, I)
wird das Modell nach [19] benutzt.

Auf jeden Knoten vy im Netz wirken interne und externe Krifte. Die interne
Kraft versucht, den Knoten zwischen seinen mit Kanten verbundenen Nachbarn
vi, 4 =1,..., N zu zentrieren:

N
1
Fine = N z; (vi — Vo) (4.46)
1=

Die externe Kraft verschiebt die Knoten entlang ihrer Oberflichennormalen ny.
Sie ergibt sich aus dem Bild b und setzt sich aus zwei Teilen zusammen. Der
erste Teil F,;; 1 ergibt sich aus einem Gradientenfeld, das aus dem mit einem
Gaufifilter gefilterten Bild

by = gauss(b,0) = (T,G,1,) (4.47)

erzeugt wird. Das fiithrt auf:

Fewt,l = <VIg(v0)a nO) : (4'48)

Der zweite Teil Feyy o der externen Kraft fixiert die Oberfliche in einem kleinen
Bereich um einen Grauwert [j;,,. Er ergibt sich als:

Fea:t,? = tanh (I{(I(Vg) - Ilzm)) . (4:4:9)

Mit Hilfe von x kann die Unempfindlichkeit gegeniiber dem Rauschen im Bild
gesteuert werden. Es wird x = 3 verwendet. Ausgehend von dem initialen Netz
erfolgt eine Anpassung an die Oberfliche durch

Vo (t + 1) =V (t) + wintFint + Weat (Fea:t,lFea:t,2 + Fea:t,Z) np . (450)

in mehreren Iterationsschritten. Der Teil F,.; 1 der externen Kraft, der sich aus
dem Gradienten ergibt, wird durch Fe, o gewichtet, um die wirkende Kraft zu
reduzieren, wenn ein bestimmter Grauwertbereich erreicht ist. Die Oberflachen-
normalen sind so gerichtet, daf} sie aus dem vom Netz umschlossenen Bereich
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herauszeigen. Durch diese Richtung der Oberflichennormalen bewegt sich bei
Wezt > 0 ein Knoten v in den Kopf hinein, wenn I(vy) < Ij;, ist. Ist dagegen
wezt < 0, dann bewegt sich bei I(vy) < I;, der Knoten v aus dem Kopf her-
aus. Die Konvergenzeigenschaften lassen sich durch die Wichtung der Krifte
mittels wjp; und weqp steuern.

4.6 Implementierung

In dieser Arbeit wird die innere Kante im P D-gewichteten Bild angepafit, die
duflere Kante im T7-gewichteten. Zur Bestimmung des Wertes von Ij;,, werden,
dhnlich wie in [19], die Klassenzentren aus dem AFCM-Algorithmus verwendet.
Die Segmentierung des P D-gewichteten Bildes fiihrt auf zwei Klassenzentren
v1 und vse. Fiir dieses Bild wird Ij;;, als

T = = —;1)2 (4.51)
gesetzt. Fiir das T}-gewichtete Bild existieren drei Klassenzentren v; < vy < vs.
Der Wert von Ij;,, wird ebenfalls nach Gleichung 4.51 bestimmt.

Fiir eine Verwendung des beschriebenen elastischen Modells muf} eine initiale
Segmentierung fiir die innere und duflere Kante des Knochens generiert werden.
Wie im vorletzten Abschnitt zu sehen ist, 148t sich die Kante zwischen Knochen
und Gehirnfliissigkeit bei Verwendung des AFCM-Algorithmus einfach segmen-
tieren. Das dort vorgestellte Verfahren zur Erstellung der Liquormaske wird
fiir die initiale Segmentierung verwendet. Schwieriger gestaltet sich der initiale
Vorschlag fiir die duflere Kante.

Da eine Segmentierung dieser Kante mit Hilfe des AFCM-Algorithmus sehr
schwierig ist, wird versucht, diese aus der initialen inneren Kante zu gewinnen.
Dazu wird auf der Liquormaske eine Distanztransformation durchgefithrt und
alle Voxel mit einem Abstand bis zu 7mm selektiert. Die so entstehende Maske
reprisentiert die verwendete initiale &uflere Kante. In Abbildung 4.21 sind die
so entstehenden initialen Kanten in die originalen Bilder eingezeichnet.
Ausgehend von diesen initialen Kanten erfolgt die Anpassung unter Verwendung
des vorgestellten elastischen Modells. Die angepafiten Kanten finden sich in
Abbildung 4.22. Die Parameter fiir das elastische Modell sind w;,; = 0,05 und
Wegzt = 0,01 fiir die innere und we,; = —0,02 fiir die duflere Kante.

Aus Abbildung 4.22 ist zu erkennen, daf§ die innere Kante korrekt an die vor-
handene innere Kante angepafit ist. Bei der dufleren Kante dagegen gibt es noch
Schwierigkeiten. Sie verlduft teilweise innerhalb des Knochens, wo das elastische
Modell die fliissigkeitsreiche Spongiosa als Kante zwischen Knochen und Kopf-
haut ansieht, die in den Kernspinbildern &hnliche Intensititen wie die Kopfthaut
aufweist. In einem weiteren axialen Schnitt (unten) ist auerdem zu erkennen,
daf} die Kante durch den Schidelknochen verlduft. Dadurch befinden sich Tei-
le des Knochens nicht zwischen den angepafiten Kanten. Diese Probleme sind
auf eine schlecht gewéhlte initiale Kante zuriickzufithren. Daher wird diese als
nichstes so gewéhlt, dafl sie vollstéindig aulerhalb des Knochens verliuft.

Bei der Auswahl einer entsprechenden dufleren Kante ist eine Eigenschaft des
verwendeten elastischen Modells zu beriicksichtigen. Durch die Wahl von wez; <
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T1-gewichtetes Bild
innen auflen

P D-gewichtetes Bild
innen auflen

Abbildung 4.21: Initiale duflere und innere Kante des Knochens in einem Bild,
eingeblendet jeweils in das 77- und PD-gewichtete Bild, zwei axiale Schnitte

T1-gewichtetes Bild
innen auflen

P D-gewichtetes Bild
innen auflen

Abbildung 4.22: Angepafite duflere und innere Kante des Knochens zu den in-
itialen Kanten aus Abbildung 4.21 in einem Bild, eingeblendet jeweils in das
T1- und PD-gewichtete Bild, zwei axiale Schnitte
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0 wird erreicht, daf3 ein Knoten, der sich in einem dunklen Bereich befindet,
nach auflen in Richtung der Kopfhaut bewegt wird. Befindet er sich in einem
hellen Bereich, so wird angenommen, er sei in der Kopfhaut, und er wird nach
innen bewegt. Befindet er sich dagegen auflerhalb des Kopfes, so ist er auch in
einem dunklen Bereich des Bildes und wird deshalb weiter nach auflen bewegt.
Unter Beriicksichtigung dieses Verhaltens muf} die initiale duflere Kante gew&hlt
werden.

Die Wahl dieser initialen Kante erfolgt mit Hilfe der Kopfmaske. Entsprechend
dem Vorgehen in Kapitel 4.4.2 werden wieder separat aus dem 71- und dem PD-
gewichteten Bild die Masken erstellt. Die fertige Kopfmaske ergibt sich durch
eine Uberlagerung mittels und-Operation. Aus der so entstehenden Kopfmaske
wird die initiale Kante generiert. Um ein Abdriften eines Knotens in Bereiche
aulerhalb des Kopfes zu vermeiden, wird das 77 -gewichtete Bild modifiziert und
die Anpassung in diesem modifizierten Bild vorgenommen. Die Modifikation
erfolgt in folgenden Schritten (Abbildung 4.23):

1. Invertierung der Kopfmaske,

2. Distanztransformation und Selektion aller Voxel mit einem Abstand bis
Tmm,

3. Uberlagerung mit dem 7} -gewichteten Bild.

So wird erreicht, dafl der Grauwert von Voxeln, die nach der Kopfmaske zum
Hintergrund gehoren, auf den maximalen Wert gesetzt wird. Das fiihrt dazu,
daf} sich der Hintergrund im Bild wie die Kopfhaut verhélt. Um kleinere Fehler
in der Maske zu beheben, erfolgt eine Verkleinerung der Maske in den Schritten
eins und zwei.

Zuletzt miissen noch die notwendige Anzahl von Knoten in den Netzen sowie die
erforderlichen Parameter w;,; und wey¢ bestimmt werden. Fiir die Bestimmung
der Knotenanzahl sind folgende Bedingungen zu beriicksichtigen:

e Das Netz sollte moglichst wenig Knoten enthalten. Dadurch wird der An-
passungsprozess beschleunigt.

e Das Netz sollte aber so viele Knoten enthalten, daf} eine gute Anpassung
an die Kante erfolgt.

Aus diesem Grund stellten sich fiir beide Dreiecksnetze 30000 Knoten als sinn-
voll heraus. Als Parametereinstellung werden wjp; = 0,06 und wegze = 0,01 fiir
die Anpassung an die innere Kante und wj,; = 0,05 und we,y = —0,01 fiir die
Anpassung an die duflere Kante verwendet.

Eine Segmentierung mit diesen Parametern ist in den Abbildungen 4.24 (initiale
Kanten) und 4.25 (angepafite Kanten) dargestellt. Dort ist zu sehen, daf§ in
diesem Bild die Dreiecksnetze korrekt an die vorhandenen Kanten angepaf3t
worden sind. Das Netz fiir die innere verlduft auf der Kante zwischen Knochen
und Gehirnfliissigkeit, das Netz fiir die duflere auf der Kante zwischen Knochen
und Kopthaut. Dieser Datensatz ist korrekt segmentiert worden. Deshalb wird
dieses Verfahren jetzt auf alle fiinf vorhandenen Datensétze angewendet.
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Abbildung 4.23: Erstellung des modifizierten Tj-gewichteten Bildes (axialer
Schnitt), von links nach rechts: oben: T7- und PD-gew. Bild, Kopfmaske aus
dem Ti- und PD-gewichteten Bild, unten: Kopfmaske, invertierte Kopfmaske,
nach Distanztransformation, modifiziertes Bild

4.7 Bewertung

In diesem Abschnitt wird der zuletzt untersuchte Segmentierungsalgorithmus
angewendet, um damit die fiinf registrierten Datenséitze (Abbildung 3.5) zu
segmentieren. Dieser sieht das folgende Vorgehen fiir eine Segmentierung vor:

1. Erstellung der Liquormaske und der Kopfmaske mit dem in Kapitel 4.4.2
vorgestellten Verfahren,

2. Extraktion der Oberflichen aus den Masken und Vereinfachen der Netze
auf 30000 Knoten mit den in Kapitel 4.5 vorgestellten Algorithmen und

3. Anpassung der Dreiecksnetze an die Kanten. Die Anpassung der inneren
Kante erfolgt im P D-gewichteten Kernspinbild, die Anpassung der dufle-
ren im Th-gewichteten. Es werden die Bilder mit korrigierten Intensititen
verwendet, die ein Ergebnis des AFCM-Algorithmus sind. Die Parameter
fiir das elastische Modell sind: w;,; = 0, 06, we,r = 0,01 fiir die Anpassung
an die innere Kante und wjp; = 0,05, wegy = —0, 01 fiir die Anpassung an
die duflere. Ij;, wird gemifl Gleichung 4.51 gesetzt.

Das Ergebnis der Segmentierung ist in den Abbildungen 4.26 bis 4.30 darge-
stellt. Es sind jeweils die innere und duflere Kante des Knochens in das 77- und
das PD-gewichtete Bild eingeblendet. Zusétzlich dazu findet sich die Knochen-
maske, die durch Auffiillen des Bereiches zwischen duflerer und innerer Kante
entsteht. Dargestellt sind jeweils zwei axiale Schnitte, ein coronarer und ein
sagitaler Schnitt.
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T1-gewichtetes Bild P D-gewichtetes Bild
innen auflen innen auflen

Abbildung 4.24: Verbesserte initiale duflere und initiale innere Kante des Kno-
chens in einem Bild, eingeblendet jeweils in das 77- und P D-gewichtete Bild,
zwei axiale Schnitte

T:-gewichtetes Bild P D-gewichtetes Bild
innen auflen innen aufen

Abbildung 4.25: Angepafite dulere und innere Kante des Knochens zu den in-
itialen Kanten aus Abbildung 4.24 in einem Bild, eingeblendet jeweils in das
T1- und PD-gewichtete Bild, zwei axiale Schnitte
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Zur Qualitit der Segmentierung 148t sich folgendes feststellen:

e Im Datensatz 1 (Abbildung 4.26) erfolgt eine korrekte Anpassung der
inneren und dufleren Kante. Es sind keine Fehler zu erkennen.

e Im Datensatz 2 (Abbildung 4.27) erfolgt ebenfalls eine korrekte Anpas-
sung der Dreiecksnetze an die Kanten. In der sagitalen Schnittdarstellung
fallt lediglich am Hirnstamm auf, dafl dort das Netz fiir die innere Kan-
te das Netz fiir duflere etwas durchdringt. Allerdings ist dieser Bereich
des Bildes weit auflerhalb der Region, in der spiter eine korrekte Seg-
mentierung benotigt wird. Im ersten axialen Schnitt im 7)-gewichteten
Bild ist zudem ein groflerer Bereich mit Hirnfliissigkeit (zwischen Gehirn
und innerer Kante des Knochens) zu erkennen. An dieser Stelle tritt ei-
ne erhebliche Verbesserung gegeniiber dem in Kapitel 1 angesprochenen
Schétzverfahren auf.

e Im Datensatz 3 (Abbildung 4.28) werden die Netze ebenfalls korrekt an-
gepaft. Die massive Storung in dem P D-gewichteten Bild, die in der co-
ronaren Schnittdarstellung oben am Kopf zu erkennen ist, fiihrt lediglich
dazu, dafl das Netz fiir die innere Kante ca. ein bis zwei Voxel oberhalb
der eigentlichen Kante verlduft.

e In den Schnittdarstellungen von Datensatz 4 (Abbildung 4.29) ist ei-
ne korrekte Anpassung der Netze zu erkennen. Auf der zweiten axialen
Schnittdarstellung vom P D-gewichteten Bild ist links vom Kopf ein heller
Kreis zu erkennen. Dieser beeinfluflt das Histogramm des Bildes nachhal-
tig. Dadurch ist die Segmentierung mit dem Isodata- und auch mit dem
AFCM-Algorithmus erschwert und fithrt zu einem fehlerhaft segmentier-
ten Knochen. Durch das elastische Modell ist dennoch eine korrekte Seg-
mentierung moglich.

e Im Datensatz 5 (Abbildung 4.30) erfolgt die Anpassung der Netze eben-
falls korrekt. Auffallend in der coronaren Schnittdarstellung ist, dafl der
Knochen oben sehr diinn ist. Das ist allerdings durch den im PD-gewich-
teten Kernspinbild erkennbaren Bereich mit Gehirnfliissigkeit bedingt und
kein Segmentierungsfehler.

In allen verwendeten Datensitzen erfolgt demnach eine korrekte Segmentierung
des Knocheuns.

Abschliefend werden in Tabelle 4.1 die fiir eine Segmentierung bendtigten Zei-
ten dargestellt. Als Engstelle ist dabei der AFCM-Algorithmus zu betrachten,
der durch seine Ausfithrungszeit von ca. vier Stunden pro Bild 90% der Ge-
samtzeit benotigt und diese damit wesentlich dominiert.

Zusammentfassend 148t sich feststellen, dafl der verwendete Ansatz den Kno-
chen aus einem 77- und einem P D-gewichteten Kernspinbild korrekt segmen-
tiert. Vorteilhaft ist, dafl durch die Verwendung dieser beiden Datensétze ge-
geniiber dem bislang gebriduchlichen Verfahren eine genaue Segmentierung der
Kante zwischen Knochen und Gehirnfliissigkeit und damit des gesamten Kno-
chens erreicht wird. Als weiterer Vorteil erweist sich dabei, dafl das Verfahren
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Aktion Zeit / min.
AFCM-Algorithmus 2 x 240
Erstellung der Kopfmaske 2x2
Erstellung der initialen Liquormaske aus dem 2
PD-gew. Bild

Oberflichen-Extraktion aus den initialen Mas- 2x8
ken und Vereinfachung des Netzes

Erstellung des modifizierten 77 -gewichteten Bil- 4
des

Anpassung der Dreiecksnetze an die Kanten 2x12
Gesamtzeit 530

Tabelle 4.1: Benétigte Zeiten (in Minuten) fir die Segmentierung des Knochens
aus einem 77- und einem P D-gewichteten Kernspinbild

bei den vorhandenen Datenséitzen die Segmentierung ohne jeglichen manuellen
Eingriff durchfiihrt. Nachteilig ist, da} der Knochen als homogen zwischen der
inneren und der duferen Kante betrachtet wird und dadurch beispielsweise die
Stirnhohle als Knochen segmentiert wird. Ein weiterer Nachteil ist der Zeitbe-
darf von ca. 530 Minuten (8,8 Stunden) fiir eine komplette Segmentierung.
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T -gew. PD-gew. Knochenmaske
sagital E

Abbildung 4.26: Innere und dufere Kante des Knochens im Datensatz 1, zwei
axiale, ein coronarer und ein sagitaler Schnitt
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EN

5

T -gew. PD-gew. Knochenmaske
sagital E

Abbildung 4.27: Innere und duflere Kante des Knochens im Datensatz 2, zwei
axiale, ein coronarer und ein sagitaler Schnitt
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Knochenmaske
axial @
coronar E
sagital @

Abbildung 4.28: Innere und duflere Kante des Knochens im Datensatz 3, zwei
axiale, ein coronarer und ein sagitaler Schnitt
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N

7

Knochenmaske
axial @
sagital E

Abbildung 4.29: Innere und duflere Kante des Knochens im Datensatz 4, zwei
axiale, ein coronarer und ein sagitaler Schnitt
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Knochenmaske
axial @
coronar E
sagital E

Abbildung 4.30: Innere und dufere Kante des Knochens im Datensatz 5, zwei
axiale, ein coronarer und ein sagitaler Schnitt



Kapitel 5

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein Verfahren vorgestellt, um eine Segmentierung des
Knochens aus Kernspinbildern zu erhalten.

Eine genaue Modellierung des Knochens ist Voraussetzung fiir Anwendungen in
der Quellokalisation [11] oder bei der Simulation biomechanischer Eigenschaften
des Kopfes. Bislang erfolgt lediglich eine recht ungenaue Schitzung der inneren
Kante der Knochens.

Ausgehend von dem dual-echo-Datensatz, bestehend aus einem 77- und einem
P D-gewichteten Kernspinbild, ist das gesamte Vorgehen in die Schritte Regi-
strierung und Segmentierung unterteilt.

Die Registrierung transformiert beide Bilder in ein gemeinsames Koordina-
tensystem. Dafiir wird ein Verfahren mit einer Kostenfunktion auf Basis von
Mutual Information verwendet. Die benétigte Abbildung setzt sich aus Skalie-
rung, Rotation und Translation zusammen. Eine Optimierung der Kostenfunk-
tion erfolgt mit einem Mehrgitterverfahren auf Basis eines Downhill-Simplex-
Algorithmus.

Fir die Segmentierung des Knochens wird ein elastisches Modell verwendet.
Ausgehend von zwei initialen Segmentierungen fiir die innere und duflere Kante
des Knochens erfolgt die Anpassung mit diesem Modell. Um die initiale Seg-
mentierung zu erhalten, werden die Voxel in beiden Bildern mittels des AFCM-
Algorithmus klassifiziert. Daraus werden zwei Masken erstellt, die die initialen
Kanten reprisentieren. Von jeder Maske wird die Oberfliche als Dreiecksnetz
extrahiert. Diese Netze werden danach mit dem elastischen Modell angepaft.
Das gesamte Verfahren, bestehend aus Registrierung und Segmentierung, wird
auf fiinf Datensétze angewendet. Die Registrierung der Bilder erforderte bei
Verwendung eines Parallelrechners maximal eine Zeit von 60 Minuten. Bei der
Uberpriifung der Ergebnisse haben sich nur Fehler erkennen lassen, die unter
der Diskretisierung im Voxelgitter lagen.

Die Segmentierung auf den registrierten Datensétzen lieferte korrekt segmen-
tierte innere und dufere Kanten des Knochens. Es wird dadurch eine bessere
Segmentierung des Knochens im Vergleich zu bislang existierenden Verfahren
erreicht. Die Verbesserung ist durch eine korrekt segmentierte innere Kante, das
heifit, der Kante zwischen Knochen und Gehirnfliissigkeit, moglich. Als weiterer
Vorteil dieses Segmentierungsverfahrens hat sich herausgestellt, dal bei allen

79



80 KAPITEL 5. ZUSAMMENFASSUNG

verwendeten Datensétzen die Kanten ohne manuellen Eingriff korrekt gefun-
den wurden. Das Segmentierungsverfahren hat aber auch zwei Nachteile. Zum
einen ist das die bendtigte Zeit von ca. 530 Minuten fiir eine komplette Seg-
mentierung, die durch das sehr aufwendige Losen grofier Gleichungssysteme im
AFCM-Algorithmus bedingt ist. Hier kénnte allerdings durch den Einsatz eines
Multigrid-Verfahrens eventuell eine starke Beschleunigung erzielt werden. Au-
Berdem wird der Knochen, wie auch in derzeit verfiigbaren Anwendungen, als
homogenes, festes Gewebe zwischen der inneren und der dufleren Kante ange-
nommen. In der Realitdt befinden sich im Knochen jedoch beliiftete Kammern,
wie beispielsweise die Stirnhoéhlen.

Zusammenfassend 48t sich feststellen, dafl es durch diese Arbeit moglich ist,
eine verbesserte Segmentierung des Knochens aus Kernspinbildern zu erhalten.
Die Verfahren verwenden dual-echo-Datensiitze, bestehend aus einem 77- und
einem P D-gewichteten Kernspinbild, und liefen auf den Testdaten ohne Eingriff
des Anwenders.



Anhang A

Verwendete Operationen

An dieser Stelle sind die in der Arbeit verwendeten Operationen auf den Bildern
zusammengestellt.

Die Operationen werden auf ein Bild b = (7,G, ) angewendet. Das Ergebnis
ist ein Bild berg = (T, Gerg, Lerg) mit derselben Tragermenge 7.

In der folgenden Tabelle sind die verwendeten Operationen aufgefiihrt. An-
gegeben sind jeweils die Grauwertmenge G des Bildes, auf das die Operation
angewendet werden kann. Weiterhin sind die Grauwertmenge des Ergebnisses
Gerg und eine kurze Beschreibung der Operation vorhanden.
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Operation

ANHANG A. VERWENDETE OPERATIONEN

ge?"g

Beschreibung

afcm

CR

Np

Beschreibung siehe Kapitel 4.3, Seite 44 ff.

and

{0,1}

{0,1}

and verkniipft zwei Bilder (7,{0,1},I1),k €
{1,2} mit logischem und. 1.4 ist als

o 1 falls Il(X) = IQ(X) =1
Lerg(x) = { 0 sonst

definiert.

biggestcomp

{0,1}

{0,1}

biggestcomp wihlt die grofite zusammen-
héngende Komponente im Vordergrund
beziiglich der 26-er Nachbarschaft aus.
Gehort ein Voxel x zu dieser, dann ist
Ierg(x) = 1. Ansonsten ist I.4(x) = 0.
Ein Voxel x gehort zum Vordergrund, falls
I(x) =1 ist.

binarize

{0,1}

binarize wird durch zwei Parameter g,,;, und
9maz gesteuert. I, ist als

1 falls . < I(x) <
Lerg(x) = { 0 sonst nin < 109 = oz

definiert.

dist

{0,1}

dist bezeichnet eine Distanztransformation.
Irg(x) gibt den Abstand des Voxels x vom
Vordergrund im Ausgangsbild an. Ein Voxel
x gehort zum Vordergrund, wenn I(x) = 1
ist. Die Distanztransformation erfolgt nach
(31].

gauss

gauss wendet einen Gauffilter auf ein Bild
an. Das Ergebnis ist eine gefilterte Version
dieses Bildes.

mvert

{0,1}

{0,1}

invert invertiert ein Bild. I, ist durch

1 falls I(x)=0
I”g(x)_{ 0 falls I(x)=1

definiert.

isodata

No

Beschreibung siehe Kapitel 4.1, Seite 33 ff.
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