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Zusammenfassung

Die genaue Funktionsweise des menschlichen Gehirns ist bis heute noch in wei-
ten Teilen unbekannt. Mit modernen Bildaufnahmetechniken wie z.B. der nichftin-
vasiven! Kernspintomographie ist es zwar méglich, hochaufldsende Datenséitze
des Kopfes in wenigen Minuten aufzunehmen, aber aus diesen Bildern werden
die Abldufe im Gehirn nicht sichtbar. Ein wichtiges Ziel in den Neurowissenschaf-
tfen besteht nun darin, einen Zusammenhang herzustellen zwischen der Funktion
des Gehirns und der Lokalisation der beteiligten Gehirnregionen. Fur solche Stu-
dien nutzt man den chemischen Effekt bei der Aktivierung bestimmter Areale,
der mit Techniken wie PET? oder fMRI® sichtbar gemacht werden kann. Die mei-
sten Aktivierungen finden dabei an der stark gefalteten Gehirnoberfldche, dem
Cortex, statt. Da die zu untersuchenden Effekte jedoch minimal sind, gelingt ei-
ne statistische Auswertung nur, wenn die Lokalisationen der aktivierten Gehirn-
areale fur groBe Patienten- oder Probandenkollektive uberlagert werden, also
interindividuell analysiert werden.

FUr solch eine Analyse ist es erforderlich, zwischen den einzelnen Punkten
der Gehirne bzw. der Gehirnoberfldchen Korrespondenzen herzustellen. Das Pro-
blem dabei liegt in der groBen individuellen Varianz des menschlichen Gehirns,
so daB existierende Verfahren entweder zu ungenau arbeiten oder mit erhebli-
chem manuellen Aufwand verbunden sind.

Die vorliegende Arbeit beschaftigt sich mit der computerbasierten interindi-
viduellen Analyse der menschlichen GehirnoberflGche. Dieses Problem |GBt sich
verallgemeinern auf die Klassifizierung von gefalteten Oberflchen derselben
Klasse. Gefaltete Oberfldchen sind Oberfldchen, die in deutlichen Vertiefungen
und Erhebungen strukturiert sind. Sie gehoéren zu einer Klasse, wenn sie die glei-
chen Erhbhungen und Vertiefungen aufweisen und auch in derselben Reihen-
folge angeordnet sind, jedoch in Lage, Form und Lange individuell differieren.

Zur Gewinnung der Oberfldchen aus den neurologischen MR-Daten wurde
zundchst ein Verfahren zur Segmentierung des gesamten Gehirns entwickelt.
Fur die nachfolgende Differentialsegmentierung zur Trennung von GroBhirn und
Kleinhirn wurde eine Texturanalyse implementiert.

linvasiv: eindringend, z.B. operativ oder durch gewebeschadigende Strahlung
2PET: Positronen Emissions Tomographie
3ftMRI: Funktionelle Kernspintomographie



2 Zusammenfassung

Aus dem Segmentierungsergebnis kann nun die Cortexoberfldche visualisiert
werden. Hierfar wurde eine vollig neue Art der Darstellung in Form von Tiefenkar-
ten entwickelt. Dabei werden die Abstdnde zu einer umschlieBenden Hulle, die
als Bezierfléche um die Oberfldche gelegt wird, berechnet. Diese Darstellung
macht die spezifischen Eigenschaften der Faltung besonders gut sichtbar, da
die Erhdhungen und Vertiefungen mit hohem Kontrastunterschied abgebildet
werden und somit die Gehirnoberfldche einer manuellen oder automatischen
Klassifizierung zuganglich wird.

Im ndachsten Schritt wurde zur Klassifizierung der Strukturen eine modifizier-
te Methode der hierarchischen Berechnung von Bewegungsfeldern enfwickelt.
Hierbei wird eine manuelle Zuordnung der Vertiefungen als zusatzliche Informa-
fion verwendet. Aus dieser manuellen Klassifizierung wird uber eine Verteilungs-
funktion ein Uberlagerndes Bewegungsfeld berechnet, das zusammen mit einer
Berechnung des Optischen Flusses in einer punktweisen Korrespondenz zwischen
verschiedenen Oberfldchen resultiert.

Um den manuellen Aufwand, speziell bei groBen Studien, zu vermeiden, wur-
de die Klassifikation prototypisiert. Dazu werden die Oberflchen verschiede-
ner prototypischer Gehirne erfaBt, und aus Linearkombinationen dieser Prototy-
pen unbekannte Gehirnoberfldchen angendhert. Damit kbnnen nun Ergebnisse
verschiedener Probanden oder Patienten auf einen einzigen Referenzdatensatz
projiziert und damit verglichen werden.

Damit konnte eine Methode entwickelt werden, mit der es erstmals mbglich
wird, den Cortex des menschlichen Gehirns vollautomatisch zu erfassen und
punktweise Korrespondenzen zwischen Gehirnoberfldchen verschiedener Indi-
viduen herzustellen. Die Genauigkeit liegt dabei deutlich héher als bei dem auf
globalen Transformationen basierenden Talairachatlas, der bislang als Standard
gilt.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Einzelverfahren wurden bereits in
zahlreichen klinischen Studien eingesetzt (46, 54, 55, 57, 74, 100). Ein Teil der An-
wendungen ist in ein bestehendes medizinisches Auswerteprogramm, die Tabin-
ger MEDStation (29, 36) integriert. Die Algorithmen zur Erfassung der Gehirnober-
fldche sind in einem eigenstandigen Programm zusammengefalt.



Kapitel 1

EinfUhrung

Die einzelnen Teile des Gehirns tragen unterschiedlich zu den Korperfunktionen,
den mentalen Prozessen und deren Zusammenhdngen bei. Gleichzeitig gehen
Fehlfunktionen in lokalisierten Gehirnbereichen mit typischen Krankheitsformen
einher. Daher ist es fur den Neurowissenschaftler von groBem Interesse, eine Kor-
relation herzustellen zwischen der Lokalisation eines Gehirnbereiches und einer
Funktion. Dies macht es dringend erforderlich, eine einheitliche Notation zur Be-
schreibung und Lokalisation von Gehirnstrukturen einzufuhren.

In der ersten Hdalffe des 20. Jahrhunderts wurden erstmails strukturelle Pldne
des Gehirns erstellt, indem postmortem-Gewelbe mit klassischen Einfarbemetho-
den untersucht wurde. Inzwischen kbnnen solche Modelle (Gehirnatlanten) mit
Hilfe neuer Bildgebungsverfahren, insbesondere der nichtinvasiven Kernspinto-
mographie, erstellt werden. Diese Modelle sind jedoch in der Regel fest und re-
prasentieren nur ein Gehirn oder bestenfalls einen reprdsentativen Durchschnitt
einiger Gehirne. Aufgrund der komplexen Strukturen und der Variabilitdt der Ge-
hirne (siehe Kapitel 1.1) gibt es bislang kein wirklich tberzeugendes Verfahren,
Gehirne von Einzelpatienten oder -probanden in ein geeignetes Normschema
zu Uberfuhren.

Im folgenden wird zundchst der am haufigsten fur vergleichende Studien ver-
wendete Talairachatlas erldutert und danach werden einige alternative Ansatze
vorgestellt. Es folgt dann eine Einfuhrung in die Grundlagen der Kernspintomo-
graphie zur Datenaufnahme und am Ende des Kapitels wird der Ablauf der ge-
samten Arbeit vorgestellf.



4 Einfuhrung

1.1 Interindividuelle Variabilitat des menschlichen Ge-
hirns

Moderne Bildtechniken erreichen ausgezeichnete makroskopische Auflosungen
in kurzer Zeit. Bei gleicher Aufnahmetechnik 188t sich leicht feststellen, daB die
rdumlichen Unterschiede zwischen analogen Strukturen verschiedener Individu-
en erheblich sind. In einer Studie von Mai et al. werden MR-Aufnahmen von 26
gesunden Probanden untersucht (60). Schon die einfache Messung von acht
reprasentativen LngenmaBen des Gehirns ergibt, wie in Tabelle 1.1 dargestellt,
signifikante Unterschiede.

F-AC AC-PC PC-O L CR-IC IC-CA H W
Mittelwert 75.3 25.8 753 1755 41.6 117.2 66.4
Anzahl 26 13 26 26 26 26 26
Standardabw. | 3.3 2.2 3.6 6.8 4.2 2.4 47 2.3
Maximum 73 29 86 185 81 45 123 70
Minimum 62 21 70 160 58 37 108 62
Bereich 11 8 16 25 13 8 15 8

Tabelle 1.1: Variabilitadt der Gehirndimensionen von 26 gesunden
Probanden. Aufgefuhrt sind die Ldngenmessungen
und die statistische Auswertung von acht reprdsen-
tativen MaBen des Gehirns. Alle Angaben sind in Mil-
limeter. (Abkurzungen: F-AC: von vorne bis zur Anteri-
or Commissure; AC-PC: von der Anterior Commissure
bis zur Posterior Commisure; PC-O: von der Posteri-
or Commisure bis hinten; L: Gehirnldnge; CR-IC: von
oben bis zur Intercommissural Ebene; IC-CA: von der
Infercommissural Ebene bis unten; H: HOhe des Ge-
hirns; W:Breite einer Gehirnhdlfte.)

Noch extremer sind die Unterschiede auf der Gehirnoberfldche (dem Cor-
tex). Der menschliche Cortex ist eine dunne Gewebeschicht, die stark gewun-
den ist, um die groBe Fléiche (ca. 1500 cm?) in das begrenzte craniale! Volumen
einzupassen. Auf der Gehirnoberfldche sind dann die nach auBen gekrimmten
Windungen, die Gyri, und die nach innen gerichteten Sulci zu erkennen (siehe
Abbildung 1.1).

Die Varianz der Sulcusanatomie wurde von Thompson et al. quantitativ unter-
sucht (21). Es wurden insgesamt funf Sulci registriert. Hierzu wurden sechs mensch-
liche Gehirne postmortem fixiert, in 50 um Schichten geschnitten und digital pho-

1Cranium: der (kndcherne) Schadel



EinfGhrung 5

Gyrus praccentralis Sulcus centralis (Rolandi)

Sulcus praecentralis Margo superior (superomedialis) cevebri

Gyrus postcentralis
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Sulcus postcentralis

Gyrus frontalis superior Gyrus supramarginalis
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Abbildung 1.1: Schematische Darstellung der Cortexober-
fldche, Anatomische Bildtafel 11, Ciba Geigy
Service. Die menschliche GehirnoberflGche hat
eine typische Struktur. Die Vertiefungen werden
mit Sulcus bezeichnet und die Erhdhungen mit
Gyrus



6 EinfGhrung

tographiert. Der parieto-occiptiale Sulcus (PAOC), der anteriore? und posterio-
red Teil des calcarine Sulcus (CALCa und CALCp), der cingulate (CING) und der
supracallosale Sulcus (CALL) wurden manuell in den Bildern markiert. Die Vari-
anz der anterior-posterior?, der vertikalen, und der lateralen®-Ausdehnung, so-
wie der Flache 188t sich aus Tabelle 1.2 entnehmen. Es ist jeweils nur die rechte
Gehirnhdlfte berucksichtigt. Alle Angaben sind in Millimeter.

PAOC CALCa CALCp CALL CING

Anterior-Posterior | 89,6 =270 2284+ 119 419+6,7 7414+11,8 93,56+ 25,1
Ausdehnung

Vertikale 47,6+ 139 156+8,6 20,7+143 421+£99 86,6+ 18,1
Ausdehnung

Laterale 183+43 116+72 10,1+£7,6 7,6 £33 83+4,3
Ausdehnung

Fldche in cm? 8,6+30 19+ 14 49+25 590+26 123+74

Tabelle 1.2: Variabilitdt der Gehirnoberfldche. Aufgefuhrt sind
die Ausdehnungen, sowie die Varianz einiger Sulci
des menschlichen Cortex. Alle Angaben sind in Milli-
metern.

Andere Untersuchungen (93, 23, 65, 77, 80) stellen ebenfalls nur geringe Uber-
einstimmungen fest. Dies macht eine direkte Uberlagerung interessanter Gehirn-
bereiche verschiedener Patienten unmaoglich.

1.2 Atlanten des Gehirns

1.2.1 Talairachatlas

Fur Studien, in denen an verschiedenen Patienten gewonnene Ergebnisse mit-
einander verglichen werden sollen, wird in der Regel das Koordinatensystem
nach Talairach und Tournoux (87) eingesetzt, das sich an anatomischen Land-
marken orientiert (z.B. (5, 13, 14, 49, 88, 62, 112)). Dieses Verfahren gilt allge-
mein als der goldene Standard. Fur die Konstruktion des Talairach-Atflases sind
die duBeren Begrenzungslinien und drei weitere Linien erforderlich. (siehe Abbil-
dung 1.2(a)):

2anterior: vordere

3posterior: hintere

4anterior-posterior: von vorne nach hinten
Sateral: seitlich



Einfahrung 7

1. CA-CP Linie

Diese Linie fuhrt durch CA und CP und teilt den Thalamus® vom Subthala-
mus. Dabei definiert CA das obere Ende der Anterior Commissure und CP
das untere Ende der Posterior Commissure

2. VCA Linie
Die VCA Linie fuhrt durch CA und liegt senkrecht auf CA-CP

3. Die Mittellinie teilt die rechte und linke Gehirnhdlfte.

Entfernungen zu diesen Ebenen werden in Millimetern gemessen. Diese Millime-
terangaben sind aber nur far das ursprunglich von Talairach verwendete Indi-
viduum gultig. Daher wird ein dreidimensionales Raster definiert, das fur jede
Dimension unterschiedliche Einheiten einfUhrt (siehe Abbildung 1.2(b)).

/ d /7
e c
sl b,
i a
* {interhemispheric. medial plane
o a
7 1
1| ‘ ! | . ‘ _}_5_1 7 Ze
2 ‘ // af | |« \ | i “
/ = ) \ 3 i ™
; ’ i
) = N I [H{G[F ED[C .
/ N i
4 SR e :
5 / i 3 \ | B
[ \ T ‘ T 4, |
/ [ T =] i
7 IR NN — - 14740
s - Vi VA
CAICP M 1 —— T = Toc
; L | da aclec Pl aczpcy
: o =/ — e Nl
i-‘M 1| | :
1 \ | L l‘ — ™ | | b
\‘ —— 52 Ll
i 3 RN | T A
1 H G F E D 0 B A 10 I
(@ ()

Abbildung 1.2: Konstruktion des Talairachatlases (aus (87)). Der
Talairachatlas wird aus Linien, die anhand von
anatomischen Landmarken definiert werden,
konstruiert. (a) Definition der VCP-, VCA- und CA-
CP-Linie. (b) Talairachraster in drei Dimensionen.

In sagitaler’ Richtung wird die ganze Lange in acht Einheiten geteilt (a, b,
c, d) rechts und (a, b, ¢, d) links. In axialer® Richtung wird der Teil oberhalb der

SThalamus: Sehhuigel, gréBte graue Kernmasse des Zwischenhirns
’sagital: Blick von der Seite
8axial: senkrecht zur Kérperachse
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AC-PC Linie in acht Einheiten geteilt (1, ..., 8) und unterhalb der AC-PC Linie in
vier Einheiten (9, ..., 12). Weiter wird die coronare? Richtung in drei groBe Be-
reiche unterteilt, die wieder unterschiedliche Abstandseinheiten erhalten. Vor
CA werden vier Einheiten definiert (A, ..., D) zwischen CA und CP drei Einhei-
ten (E1, E2, E3) und dahinter wieder vier Einheiten (F, ..., ). Mit diesem Rastersy-
stem oder auch mit den umgerechneten Millimeterangaben des urspringlichen
Referenzgehirns kann jeder Punkt eines beliebigen Gehirns bezeichnet werden
(siehe auch Abbildung 1.3).
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Abbildung 1.3: Schematische Darstellung einer Schicht des
Talairachatlases (aus (87)). Mit dem Tailairach-
schema kann Uber die Rasterung (z.B. G5a) ein
Bereich innerhallbb des menschlichen Gehirns re-
ferenziert werden. Alternativ werden die tfransfor-
mierten Millimeterangaben, die hier als Lineal un-
ten dargestellt sind, verwendet.

Zur Verifizierung des Talairachverfahrens und auch fur klinische Anwendungen
wurde im Rahmen dieser Arbeit eine Software implementiert, mit der der Talai-
rachatlas computergestutzt fur einen beliebigen dreidimensionalen Datensatz
berechnet werden kann (siehe Abbildung 1.4).

Far die Definition der Landmarken durch den Benutzer wird zun&chst eine
multiplanare Rekonstruktion berechnet, so daB alle drei orthogonalen Orientie-
rungen beliebig durchfahren werden kénnen. Zum Einzeichnen der Linien und
Punkte kann die gunstigste Orientierung und Position gewdhlt werden. Sobald
alle Referenzen definiert sind, wird dem Datensatz in allen drei orthogonalen
Orientierungen das Talairach Rastersystem automatisch farbig Uberlagert. Beim

9coronar: Blick von vorne
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| Datel Bild Panel Analyse Visualisieren Applikatichen Optionen Hilfe

Abbildung 1.4: Computerbasierte Darstellung des Talairachatla-
ses. Die Implementierung erlaubt eine komforta-
ble Definition der Talairachparameter und kann
den Aflas in einer multiplanaren Rekonstruktion
darstellen. Links oben ist die sagitale Ansicht,
rechts oben die axiale und links unten die coro-
nare Ansicht abgebildet. Das Programm wurde
in die Tubinger MEDStation integriert.
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Anklicken einzelner Punkte werden die Talairachkoordinaten eingeblendet. Der
komplette Datensatfz kann zudem in einen Einheitsdatensatz transformiert wer-
den. Daflr werden die Bereiche des Talairachatlases einzeln skaliert und der
ganze Datensatz entsprechend rotiert.

Es kann aber nachgewiesen werden, daB die Abweichung bei der Lokalisati-
on kortikaler Strukturen auch nach der Transformation in das Talairachsystem bis
zu 20 mm betragen kann (82). Mit der implementierten Software wurden auch
eigene Tests zur Verifizierung des Talairachsytems vorgenommen. Diese veran-
schaulichen ebenfalls die Diskrepanz der Oberfldchenkonturen. Zwei MR Auf-
nahmen von Probanden wurden segmentiert (siehe Kapitel 3) und in das Talai-
rachsystem transformiert. Die Schnitte einer Talairachebene wurden ausgewahlt
und die zwei Konturen uberlagert (siehe Abbildung 1.5).

Abbildung 1.5: Uberlagerung von Gehirnkonturen. Dargestellt ist
die gleiche Talairachschicht von zwei verschie-
denen Gehirnkonturen. Auch nach der Talai-
rachtransformation weisen die Strukturen der Ge-
hirnoberfldche starke Abweichung auf.

1.3 Atanten der Gehirnoberflache

Sehr viele Gehirnfunktionen finden auf der Oberfldche (dem Cortex) oder zumin-
dest in Cortexndhe statft. Daher ist es fur viele Fragestellungen ausreichend, die
GehirnoberflGche zu referenzieren. Dennoch ist gerade der Cortex durch seine
extreme Faltung besonders schwer zu analysieren. Schon eine manuelle Zuorad-
nung ist sellbst fur den Neurowissenschaftler GuBerst schwierig, da Sulci und Gyri
nur angeschnitten werden und sich auf unterschiedliche Schichten verteilen. Es
gibt mehrere Ansatze, die Gehirnoberfldche in eine zweidimensionale Darstel-
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lung zu UberfUhren. Manuelle Techniken werden vorgestellt in (12, 32, 79, 94),
computergestutzte Techniken in (44, 78).

1.3.1 Flache Karten der Gehirnoberflache

Einen halbautomatischen Ansatz verfolgt die Arbeitsgruppe von Van Essen (26,
27,28, 47, 21), der hier beispielhaft erldutert werden soll. Zur Rekonstruktion des
Cortex werden Daten des Visible Man'® verwendet. Schichten mit einem Milli-
meter Dicke werden manuell segmentiert, indem die Konturen umfahren wer-
den. Die Konturen werden vektorisiert und die Abstdnde der Punkte normiert.
Mit einem visuell intferaktiv gesteuerten Glattungsalgorithmus werden nicht-bio-
logische UnregelmdaBigkeiten entfernt und dann diese Daten in ein Dreiecksgit-
ternetz Uberfuhrt.

Zur Klassifizierung wird die Krummung entlang der Haupt- und Nebenachse
(kmax UNd kmnin) an jeden Vertex berechnet. Die Hauptachse ist dabei die Rich-
tung der maximalen Krimmung, die Nebenachse steht orthogonal dazu. Aus
diesen Werten wird der Durchschnitt gebildet, der die mittlere Krimmung be-
zeichnet. Dieser Wert ist ein MaB fur die lokale Faltung, die angibt, ob die Kur-
ve kugelférmig nach auBen oder sattelférmig nach innen gekrimmt ist. Der in-
tfrinsische Krummungsindex (ICI) ergibt sich aus dem Integral Uber alle Regio-
nen mit positiver Krimmung dA (siehe Gleichung 1.1). Die Tatsache, daB Regio-
nen mit negativer Krummung nicht berucksichtigt werden, stellt sicher, daB die
Krummung einer kugelférmigen Region nicht durch sattelférmige Bereiche im
Umkreis aufgehoben wird. Der Faltungsindex wird in Gleichung 1.2 definiert. Bei-
de Indizes sind dimensionslos.

_ 1 / : ! __ |kmox kmin‘ far I(mcx kmin >0
ICl = E{/ KdA mit k _{ A (.1
1
A= o [ [ enod (Kimcs] = e 0 (1.2)

H&henzUge und Furchen vergréBern den Faltungsindex, und zwar umso mehr,
je scharfer sie gefaltet sind. Bei genau sattelférmigen oder kugelférmigen Be-
reichen ist der Faltungsindex null. Um Verzerrungen gering zu halten, werden
Schnitte in den Cortex eingefugt. Die Oberfldche wird an mehreren definier-
ten Linien eingeschnitten und mit einem Entfaltungsalgorithmus in eine 2- di-
mensionale Karte (cortical flatmap) transformiert. Wahlweise wird der intrinsische
Krdmmungsindex oder der Faltungsindex als Grau- oder Farbwert kodiert und in
der Karte dargestellt. Die Gyri und Sulci sind als Linien gut zu identifizieren. In Ab-
bildung 1.6 ist die Gehirnoberfldche mit dem Uberlagerten Faltungsindex und
manuell eingezeichneten Strukturen dargestellt.

10Visible Human Projekt National Library of Medicine
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2—[ Human Erain

Abbildung 1.6: Flache Karte der GehirnoberflGche (aus
http://v1.wustl.,edu/) Dargestellt ist eine 2-
dimensionale Karte der Gehirnoberfldche, die
durch einen Entfaltungsalgorithmus gewonnen
wurde. Die Grauwerte entsprechen dem Fal-
tfungsindex, der aus dem handsegmentierten
Gehirn berechnet wurde.

Die Reduktion auf zwei Dimensionen erleichtert dem Neurologen und Neuro-
radiologen die rdumliche Orientierung auf der Gehirnoberfldche. Darstellungen
verschiedener Individuen lassen sich besser vergleichen. Dennoch ist keine wirk-
liche Uberlagerung der Ergebnisse darstellbar. Das ganze Verfahren ist aufgrund
der hohen Interakfivitat, besonders bei der Segmentierung, zudem sehr aufwen-
dig.

1.3.2 Uberfiihrung in ein Referenzsystem durch Transformationen

In der Literatur sind mehrere Verfahren beschrieben, die ein Referenzsystem durch
Transformationen in einen Zieldatensatz Uberfuhren (10, 15, 20, 33, 45, 61, 70).
Mogliche Transformationen sind in Tabelle 1.3 aufgelistet. Die Qualitdt der An-
passung wird in der Regel durch eine Kostenfunktion kontrolliert.

Bei den Arbeiten von Christensen et al. (15) wird die Kostenfunktion durch
voxelweise Differenzbildung auf dem ganzen Datensatz ermittelt. Eine Segmen-
fierung ist nicht erforderlich, jedoch muB ein Referenzdatensatz mit denselben
Kontrastverhdltnissen wie der individuelle Datensatz vorhanden sein. Die Ergeb-
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| Transformation Operation
starr und linear Rotation

Translation

nicht starr und linear Skalierung
Verzerrung

nicht starr und nicht linear | Asymmetrische Skalierung
Krdmmung
Lokale Verzerrung

Tabelle 1.3: Transformationen. Um eine Gehirnoberfliche in eine
andere zu Uberfuhren, sind verschiedenste Transfor-
mationen denkbar.

nisse zeigen eine relative Uberlappung der gesamten Hirnsubstanz von 95 %,
also gerade im Randbereich einen relativ groBen Fehler. Das 1668t annehmen,
daB die Gyrierung an der Hirnoberfldche nur ungenugend angepalt werden
konnte, hierfur scheint der Ansatz zu allgemein.

Ein gutes Beispiel fur die Verwendung von elastischen Modellen (90) ist die
Arbeit von Davatzikos (20). Diese Modelle lassen sich durch angreifende Krafte
verformen. Mindestens zwei Datensdtze wurden segmentiert und es wurden die
3D-Oberfldchen berechnet. Eine Oberfldche wurde als Referenzfldche definiert.
Zur UberfUhrung von einer Kontur in die andere wurden zwei Krafte berticksichtigt
(siehe Abbildung 1.7).

aktuelle Kurve

Referenzkurve

Abbildung 1.7: Schematische Darstellung der Elastischen Trans-
formation. FUr die Uberflhrung von einer Kontur
in eine Referenzkontur kann die elastische Trans-
formation eingesetzt werden. Die Kraft F wirkt in
Richtung des ndchstgelegenen Punktes der Re-
ferenzkurve, die Kraft N in Normalenrichtung der
aktuellen Kurve.
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e F wirkt, wenn sich die Referenzkurve in der Nahe der aktuellen Kurve befin-
det (P1) und wirkt in Richtung des ndchstgelegenen Punktes der Referenz-
kurve.

e N wirkt, wenn sich die Referenzkurve nicht in der Nachbarschaft befindet
(P2) und zeigt in Richtung der nach innen gerichteten Normalen der aktuel-
len Kurve. Die Innenseite liegt dabei in Richtung der segmentierten Struktur.

Ob sich ein Punkt in der Ndhe der Kurve befindet, wird durch ein bindre Funk-
fion bestimmt, die bei Davatzikos interaktiv definiert wird. Die ermittelte Kurve
stimmt zwar gut mit der Referenzkurve Uberein, tatsdchlich liegen aber nicht die
richtigen Strukturen Ubereinander. Um dies zu verbessern, wurde die Krimmung
der Oberfldche bestimmt und in eine 2-dimensionale Karte aufgefaltet. Die Haupt-
Gyri und -Sulci wurden dann manuell eingezeichnet. Diese Markierungen wur-
denim 2D-Raum durch elastische Transformationen angepaBt und kbnnen dann
wieder in den 3D-Raum zuruckgefaltet werden, da die Zuordnung der 3D Punkte
zu den Punkten der 2D Karte bekannt ist. Die aktuelle Oberfldche und die Refe-
renzfldche stimmen dann zumindest in den vorher definierten Linien miteinander
uberein. Eine folgende elastische 3D-Transformation liefert dann eine wesentlich
bessere Ubereinstimmung der Strukturen. Fur die gute Ubereinstimmung ist je-
doch ein hoher manueller Aufwand erforderlich, da in jedem einzelnen Gehirn
einer Studie (dies kdnnen durchaus hundert Patienten sein) die Klassifizierung der
Gyri und Sulci erfolgen muB.

1.4 MR-Aufnahmeverfahren

Das Prinzip der Kernspinresonanz (MR'") wurde 1946 erstmals durch Bloch (7) be-
schrieben. Mit der Entwicklung bildgebender Verfahren z.B. durch Lauterbur (50)
erlangte die Kernspinresonanz ihre Bedeutung in der Medizin. Erstmals wurde
es moglich, Weichteilgewebe nichtinvasiv und in hoher Auflésung darzustellen.
Heute kann die Aufnahme eines IUckenlosen dreidimensionalen Datensatzes
des Kopfes mit einer Ortsaufldsung von ein bis zwei Millimetern schon in einer
MeBzeit von wenigen Minuten erfolgen. Im folgenden sollen einige Grundlagen
der MR-Technik erlGutert werden.

1.4.1 Kernspinresonanz

Die Eigendrehimpulse und Bahndrehimpulse der Nukleonen im Atomkern kop-
peln zu einem Gesamtdrehimpuls (Kernspin). Alle Atomkerne mit ungerader Pro-
tonen- und/oder Neutronenzahl besitzen einen Spin # 0 und damit auch ein mo-
gnetisches Moment. Im feldfreien Raum sind diese magnetischen Momente in

TMR: magnetic resonance
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alle Raumrichtungen statistisch gleichverteilt. Erst im éduBeren Magnetfeld By er-
folgt eine Ausrichtung. Dabei treten 21 + 1 Einstellmdglichkeiten mit dquidistanten
Energieniveaus auf. Wasserstoff (*H) mit der Spinquantenzahl | = % ist das haufig-
ste Isotop des menschlichen Kérpers. Deshalb wird in der klinischen Kernspinto-
mographie fast ausschlieBlich H zur Bildgebung genutzt. Man erhdlt hier also
zwei Einstellmdglichkeiten. Die Besetzung der beiden Niveaus erfolgt so, daB sich
die Probe entsprechend Gleichung 1.3 im thermmodynamischen Gleichgewicht
(Boltzmannverteilung) befindet:

nT —AE

— —e kT (] 3)
ny
mit  ny = Besetzungszahl des hOheren Energieniveaus
n, = Besefzungszahl des tieferen Energieniveaus
AE = Energiedifferenz der beiden Zustinde
k = Boltzmmannkonstante
T = Temperatur

Die magnetischen Momente bilden mit dem externen Magnetfeld einen kon-
stanten Winkel und prdzedieren um die Magnetfeldrichtung. Dies fuhrt makro-
skopisch zu einer Magnetisierung M. Durch Absorption elektromagnetischer Strah-
lung geeigneter Frequenzist ein Ubergang vom niedrigeren in den héheren Ener-
giezustand maoglich. Hierzu verwendet man ein senkrecht zu By stehendes Hoch-
frequenzfeld By. Dabei muB die zugefuhrte Energie genau der in Gleichung 1.4
angegebenen Energiedifferenz der Niveaus entsprechen.

AE = fy][Bo 1.4

mit 'y = gyromagnetisches Moment
h Plancksches Wirkungsquantum

Erfolgt die Energiezufuhrung in einem sehr kurzen Zeitintervall, so wird das
System aus seiner Gleichgewichtslage ausgelenkt und die Besetzungszahl des
energetisch hdheren Zustandes nimmt zu. Die magnetischen Momente werden
dabei phasensynchronisiert. Damit erhdlt man nun eine Magnetisierungskompo-
nente senkrecht zur Richtung von By, die sich makroskopisch messen 141Bt.

Die thermische Bewegung der Atomkerne und die Wechselwirkung zwischen
benachbarten Atomkernen flhren zu einer Relaxation'? des Zustandes. Die zeit-
liche Anderung der Magnetisierung wird durch die Bloch’schen Gleichungen 1.5
bis 1.7 beschrieben (7):

. 1
MX—V(MZBO—MzBly) = _T_ZMX (1.9

12Relaxation: Rickkehr ins Gleichgewicht
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My —Y(MBix—M,Bg) = —T—ZMy (1.6)
. 1

mit  My,My,M; = Magentisierung in x-, y-, z-Richtung

y = gyromagnetisches Moment
Bo = duBeres statisches Magnetfeld
Bix,B1y,B1; = Hochfrequenzfeldin x-, y-, z-Richtung
T. = longitudinale Relaxationszeit
T, = transversale Relaxationszeit
Mo = statische Magnetisierung durch Bg

Dabei beschreibt die transversale Relaxationszeit (oder Spin-Spin-Relaxations-
zeit) T, die Dephasierung der Spins und die longitudinale Relaxationszeit (oder
Spin-Gitter-Relaxationszeit) T; die Ruckkehrin das thermische Gleichgewicht. Ver-
schiedene biologische Gewebearten lassen sich meist durch den zeitlichen Ver-
lauf der Relaxation unterscheiden.

1.4.2 Bildgebung

Um ein Objekt ortsauflésend abzubilden, muB das Signal, das die einzelnen Ker-
ne aussenden, so modifiziert werden, daB es Informationen Uber die Lage der
Atomkerne enthdlt. Die rdumliche Kodierung erfolgt Uber linear verlaufende Gra-
dientenfelder, die dem Magnetfeld Bp fur kurze Zeit uberlagert werden. Damit
dandert sich die Resonanzfrequenz der Kerne in Abhdangigkeit von ihrer Positi-
on. Fur jede Raumrichtung wird ein Gradient bendtigt. FUr die Aufnahme einer
Schicht mit M Bildpunkten in x-Richtung und N Punkten in y-Richtung kann die
Kodierung z.B. mit Hilfe der folgenden drei magnetischen Gradientenfelder er-
folgen:

1. Schichtselektionsgradient: Dem externen Magnetfeld wird ein sich linear
in z-Richtung verdnderndes Feld Uberlagert. Damit ist die Resonanzbedin-
gung (siehe Gleichung 1.4) bei Einstrahlen einer definierten Frequenz des
Bi-Feldes nur noch far eine einzige z-Position erfullt. Durch Einstrahlen eines
Hochfrequenzfeldes mit einer genau definierten Frequenz-Bandbreite kann
eine einzelne Schicht angeregt werden.

2. Phasenkodiergradient: Vor dem Auslesen der Daten wird ein Gradienten-
feld in y-Richtung angelegt. Nach dem Abschalten prdzedieren alle Ma-
gnetisierungskomponenten wieder mit der ursprunglichen Frequenz, aller-
dings mit ortsabhdngigen Phasenwinkeln.
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3. Frequenzkodiergradient: Uberlagert man dem Grundfeld wahrend der Do-
tenakquisition ein Gradientenfeld in x-Richtung, so haben die Kerne je nach
ihrer x-Position unterschiedliche Frequenzen. Das Resonanzsignal wird in M
Kodierschritten ausgelesen.

Die beiden letzten Schritte werden N mal wiederholt, wobei der Phasenko-
diergradient variiert wird. Damit erh&lt man far eine Schicht einen Datensatz mit
M x N MeBwerten. Mit einer zweidimensionalen Fouriertransformation kbnnen die
Intensitdten der einzelnen Bildpunkte berechnet werden.

Bei der 3D-Aufnahmetechnik wird der Schichtselektionsgradient so gewdhlt,
daB das gesamte Zielvolumen angeregt wird. Es sind nun zwei Phasenkodiergro-
dienten in verschiedene Richtungen erforderlich, die zeitlich aufeinanderfolgen.
FUr die Berechnung der IntensitGten bendtigt man eine dreidimensionale Fou-
riertransformation.

Durch Verwendung unterschiedlicher MeBsequenzen, die bei der Abfolge
der Hochfrequenz-Impulse, den Gradientenschaltungen und den Datenaufnah-
mezeiten variieren, kdnnen Bilder erzeugt werden, die die Relaxationsparameter
(Spindichte, Ty, To) verschieden gewichten. Man erhdlt so Bilder mit unterschied-
lichen Kontrastverhdltnissen.

1.4.3 Bilddaten

Nach der Aufnahme von L Schichten aus dem Zielvolumen erhdlt man einen
dreidimensionalen Datensatz, der aus L x M x N Voxeln besteht. Ein Voxel ist das
3D-Aquivalent zum zweidimensionalen Pixel, sieche Abbildung 1.8.

Wegen der Fouriertransformation ist die Dimension der einzelnen Bilder immer
2", die Anzahl L der Schichten kann jedoch beliebig sein. Die Intensitat jedes
einzelnen MeBwertes wird heutzutage mit einer Auflésung von 12 Bit digitalisiert,
wobei die Schichten ublicherweise als Grauwertbilder mit einer Farbtiefe von
16 Bit abgespeichert werden. Das ergibt bereits fUr einen typischen Datensatz
von 5123 Voxeln ein Datenvolumen von 256 MB.

1.5 SchluBfolgerung und Ablauf

Insgesamt kann das Problem der Uberlagerung von Gehirnen oder Gehirnober-
fldchen verschiedener Individuen nicht befriedigend geldst werden, da die Ver-
fahren entfweder zu ungenau arbeiten oder mit einem sehr hohen manuellen
Aufwand verbunden sind, der fUr jeden einzelnen Datensatz anfdllt.

Abbildung 1.9 veranschaulicht den Losungsweg dieser Arbeit. In Kapitel 2
wird eine manuelle Methode zur einfachen integrierten Darstellung verschiede-
ner Patienten erlautert. Diese Methode kann auch eingesetzt werden, wenn von
den Untersuchungen der Patienten nur Filmkopien vorliegen.
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M

Abbildung 1.8: Schematische Darstellung eines Voxels (I,m,n) in
einem Datensatz aus L Schichten von Bildern ei-
ner Auflésung von M x N Pixeln
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( Datenaufnahme )

y . ja
nur Filmkopien -
liegen vor? Integrierte Darstellung )

nein

( Segmentierung ’

- - - ja Strukturen mit
Differentialsegmentierung identischen Grauwerten?

nein

( Volumenmessung

Volumen relevant?

( Darstellung der Oberflaeche durch Tiefenkarten )

Prototypen nein

vorhanden? &H Manuelle Zuordung der Vertiefungen )

ja

( Automatische Zuordnung aller Oberflaechenvektoren )

( Erstellung von Prototypen )

( Automatische Zuordnung durch Linearkombination von Prototypen )

( Interindividuelle Ueberlagerung )

Abbildung 1.9: KapitelUbersicht. Um von der Datenaufnahme

zur Interindividuellen Uberlagerung zu gelangen,
wurden die Verfahren Segmentierung, Darstel-
lung der Oberfldche durch Tiefenkarten, Manu-
elle Zuordnung der Vertiefungen, Automatische
Zuordnung aller OberfiGchenvektoren und Erstel-
lung von Protoypen entwickelt. Mit der Automa-
tischen Zuordnung durch Linearkombinationen
von Prototypen wird das Verfahren weiter auto-
matisiert. Die Infegrierte Darstellung, die Differen-
tialsegmentierung und die Volumenbestimmung
sind alternative bzw. ergdnzende Methoden.
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In den dann folgenden Kapiteln 3 bis 7 wird ein vallig neues automatisches
Verfahren zur interindividuellen Darstellung von gefalteten Oberfldchen vorge-
stellt. FUr den ersten Schritt der Verarbeitungskette wurde ein Segmentierungs-
verfahren entwickelt (siehe Kapitel 3), das gegebenenfalls durch eine Differenti-
alsegmentierung (Kapitel 4) erganzt wird. Diese Algorithmen wurden durch eine
Volumetriestudie verifiziert.

Zur Darstellung der segmentierten Oberfldchen wurde eine sog. Tiefenkarte
entwickelt (Kapitel 5), mit deren Hilfe sowohl eine manuelle Klassifizierung der
OberflGchenvertiefungen ermoglicht wird (Kapitel 5.3), als auch darauf aufoau-
end ein automatisches Verfahren fur die Zuordnung der Ubrigen Oberfldchen-
vektoren (Kapitel 6) erstellt wurde. Damit wird es bereits moglich, die Vektoren
verschiedener Oberfldchen einander zuzuordnen. Um aber eine vollstdndige
Automatisierung zu erreichen, kbnnen neue Oberfldchen durch Linearkombina-
tionen bereits klassifizierter Oberfldchen (Prototypen) angendhert werden (Kapi-
tel 7).

Durch diese Vorgehensweise wird es moglich, Ergebnisse von verschiedenen
Individuen mit anderen Informationen wie z.B. funktionellen Daten (Kapitel 8),
automatisch und mit einer hohen Genauigkeit zu Uberlagern und gemeinsam
darzustellen.



Kapitel 2

Integrierte Darstellung von
Hirnlasionen

Zur Abklarung physiologischer Vorgdnge im Gehirn sowie bestimmter neurolo-
gischer und neuropsychologischer Funktionsstérungen dient in der Neurologie
seit langem die gezielte Untersuchung von Personen mit bekannten strukturellen
Lasionen! des Gehirns. Hierfir mUssen bislang Lésionen verschiedener Patienten
aufwendig mit Papier und Stift markiert und mit Folien Uberlagert werden. Diese
Methode arbeitet sehr ungenau, da die unterschiedlichen Parameter und Ori-
entfierungen der Ausgangsdaten nur ungenugend berlcksichtigt werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein computergestutztes Verfahren implemen-
tiert, mit dem die Lasionen einzelner Patienten, von denen Untersuchungen nur
als Filmkopien vorliegen, interaktiv in einen Referenzdatensatz Ubertragen und
dann zusammen dargestellt und interpretiert werden kénnen. Dabei wurde be-
sonders darauf geachtet, daB dem Anwender der Referenzdatensatz so présen-
tiert wird, daB das Ubertragen der Konturen maximal vereinfacht wird.

Lasionen: krankhafte Gewebsverdnderungen

21
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2.1 Programm zur integrierten Darstellung von Hirnlas-
ionen aus Filmkopien

Als Referenzdatensatz kann eine hochauflésende 3D Flash-MR-Aufnahme? (37)
eines gesunden Gehirns verwendet werden. Dem Mediziner wird eine multiplo-
nare Darstellung des gesamten Datensatzes mit sagitalen, coronaren und axio-
len Schichten auf einer Benutzerschnittstelle angeboten. Hier kann der Winkel
der Orientierung ausgewahnlt werden (siehe Abbildung 2.1).

Dann werden aus dem Referenzdatensatz Schichten rekonstruiert, die in der
Orientierung, der Schichtdicke und dem Schichtabstand zwischen den zu evalu-
ierenden Schnittbildern entsprechen. So wird ein direkter Vergleich mit den vor-
liegenden Filmen mdglich, da das angezeigte Bild nun in allen Parametern den
Hardcopies entspricht.

In diese berechneten Schichten kbnnen nun interaktiv Lasionen oder ander-
weitig interessierende Regionen aus den Original-Schnittbildern eingezeichnet
werden (siehe Abbildung 2.2). Die einzelnen Konturen kénnen zu Regionen zu-
sammengefaBt werden. Die Voxel der definierten Regionen werden dann in den
Referenzdatensatz rucktransformiert und abgespeichert.

Nachdem die Lasionen aller Patienten im gleichen Referenzdatensatz vor-
liegen, kdnnen sie Uberlagert werden. Mit einer multiplanaren Rekonstruktion
kénnen aus einem 3D Datensatz durch 3D-Transformation beliebige 2D-Schnitte
berechnet werden. Bei dem hier vorgestellten Programm werden die zum Talai-
rach-Koordinatensystem parallelen, orthogonalen Schichten (sagital, coronar,
axial) sowie Schichten in beliebig wdahlbaren Orientierungen dargestellt. Durch
anschlieBendes Uberlagern der Talairach-Koordinaten lassen sich interessieren-
de Regionen auf einfache Weise |lokalisieren und mit publizierten Daten verglei-
chen.

2.2 Patientenstudie

Das Programm wurde unter anderem an verschiedenen Patientenkollektiven mit
Stérungen der visuellen Wahrnehmung erprobt (74).

Wenn ein Objekt Teil einer komplexen Szene ist, wird seine Farbe nicht nur
durch seine Spektralreflexion wahrgenommen, sondern auch durch die Farben
der anderen Objekte im Blickfeld (99). Auf diese Weise kann das visuelle System
unabhdngig von Variationen des Umgebungslichtes konstante FliGchen wahr-
nehmen. Die Verarbeitung der konstanten Farbwahrnehmung im visuellen Cor-
tex ist weitgehend ungeklart.

2Flash: fast low angle shot
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| Datei Bild Panel Analyse Visualisieren Applikationen Optionen Hilfe

Bitte mit der Mans die
gewnenschte Schichtposition
einstellen!

-

. 1)
MEDStation H

Abbildung 2.1: Oberfldche zur Auswahl der Orientierung. Mit der
Maus kann die Orientierung, die bei der Daten-
aufnahme verwendet wurde, im Referenzdaten-
satz ausgewdahlt werden. Rechts unten wird eine
Schicht in dieser Orientierung berechnet, so dai
der Anwender das Ergebnis mit seinen Bilddaten
direkt vergleichen kann.
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Datei Bild Panel Analyse Visualisieren Applikationen Optionen Hilfe
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Abbildung 2.2: Oberfldche zum Einzeichnen der L&sionen. Die
Konturen der Lasionen ké&nnen durch direkten
Vergleich mit den Filmkopien leicht Ubertragen

werden.
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In der vorliegenden Studie wurden 27 Patienten mit definierten einseitigen
Gehirnldsionen untersucht. Abbildung 2.3 zeigt als Beispiel Aufnahmen von drei
Patienten mit Stérungen der Farbwahrnehmung; einmal aufgrund eines Tumors
(hier lagen MR-Bilder vor), zweimal aufgrund eines Schlaganfalls (hier lagen CT 3-
Bilder vor).

Alle Patienten und eine Kontrollgruppe wurden Farowahrnehmungstests un-
terzogen. Beim sogenannten ,Mondrian™-Stimulus wird dem Betrachter ein Farb-
feld, bestehend aus zufdllig angeordneten irreguldren Rechtecken prdsentiert.
Ein gréoBeres horizontal orientiertes Rechteck wird im Zentrum des Gesichtsfeldes
eingeblendet. Der Proband kann den Farbwert des zenfralen Rechteckes be-
einflussen. Aufgabe ist es, fUr dieses Rechteck einen neutralen Grauwert einzu-
stellen. Dieser Test wurde mehrmals mit verschiedenfarbigen Gesamtbeleuch-
tungen wiederholt. Bei einer rot-grinen Beleuchtung weichen funf Patienten
deutlich von der GauBschen Normalverteilung der Kontrollgruppe ab, bei der
blau-gelben Beleuchtung sind dies sechs Patienten.

FUr 22 der Patienten lagen radiologische Aufnahmen unterschiedlicher Mo-
dalitadten in Form von Filmkopien vor. Da diese Untersuchungen in verschiede-
nen Kliniken vorgenommen wurden, sind die Orientierungen, Schichtdicken und
sonstige Aufnahmeparameter stark unterschiedlich. Die Lasionen konnten von
einem Radiologen lokalisiert und, wie oben beschrieben, in den Referenzdo-
tensatz eingezeichnet werden. Die Patienten mit eindeutigen Stérungen der
konstanten Farbwahrnehmung wurden im Referenzdatensatz Uberlagert darge-
stellt. Abbildung 2.4 zeigt die Uberlagerung von drei Patienten mit Stérungen
der Farbwahrnehmung. Die Uberlagerungen sind hier als feste Grauwerte dar-
gestellt. Im Bereich der hellen Flecken treffen drei Lasionen aufeinander, mittel-
graue Bereiche zeigen zwei und dunkelgraue Bereiche eine Lasion. Die Pfeilspit-
zen markieren das sogenannte Farbzentrum. Keine der Lasionen liegt in diesem
Farbzentrum.

Drei der Patienten weisen eine klare Uberlagerung auf. Es konnte also festge-
stellt werden, daB das in der Literatur mehrfach beschriebene Farbzentrum (19,
53, 113, 40), in dem sich Uberproportional viele farbsensitive Neuronen befinden,
nicht in den Uberlappungsbereich fallt. Somit lieB sich erstmals nachweisen, daB
fur die konstante Farbwahrnehmung andere Gehirnbereiche eine fundamenta-
le Rolle spielen (74).

2.3 Zusammenfassung und Diskussion

Es wurde ein Programm implementiert, mit dem Patientenbilder unterschied-
lichster Herkunft in einem Referenzdatensatz gemeinsam interpretiert werden

3CT (Computer Tomographie): auf Réntgenstrahlen basierendes dreidimensinales Aufnahme-
verfahren
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Abbildung 2.3: Fimkopien der Patienten. (a) Zwei Schichten ei-
ner MR-Aufnahme eines groBen Tumors, der auf
der linken Seite hell zu erkennen ist. (b) CT-
Daten eines Schlaganfalls. Die Lasion ist auf bei-
den Bildern auf der linken Seite dunkel zu erken-
nen. (¢) CT-Aufnahme eines Schlaganfallpatien-
ten mit der dunklen Lasion jeweils auf der rechten
Seite.
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konnen. Der Referenzdatensatz wird dabei so transformiert und dargestellt, da
dem Anwender das Ubertragen der Lasionen weitmdglichst vereinfacht wird.
Diese Lasionen kbnnen dann farbcodiert im Referenzdatensatz dargestellt wer-
den und ermoglichen dem Mediziner festzustellen, wo Uberschneidungen auf-
freten.

Dieser Ansatz ist zwar mit manuellem Aufwand verbunden, behdlt aber den-
noch seine Berechtigung. da fur die nachtragliche Evaluierung von Schnittbild-
untersuchungen hdaufig keine digitalen Daten vorliegen, sondern nur Filmkopi-
en (Hardcopies). Nicht nur die zugrunde liegenden Bildgebungsverfahren (CT,
MR), sondern auch die Aufnahmeparameter wie Pulssequenzen, Schichtdicken,
Schichtfuhrung und -positionen sind in aller Regel uneinheitlich, so daB bislang
die vergleichende Auswertung verschiedener Patienten und die intfegrierte Dar-
stellung von L&sionsverteilungen sehr erschwert wurden.

Das Programm trifft bei den medizinischen Anwendern auf breite Akzeptanz
und wurde schon fur verschiedene Studien eingesetzt. So konnte in der Ge-
richtsmedizin statistisch untersucht werden, welche duBeren Einwirkungen auf
den Kopfbereich zu welchen Lasionen im Gehirn fuhren. Weiter konnten in dem
oben dargelegten Beispiel ganz neue Erkenntnisse Uber die Funkfionsweise der
Farbwahrnehmung im Gehirn gewonnen werden.
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Abbildung 2.4: Uberlagerung der Lasionen von drei Patienten.
Dargestellt ist die Uberlagerung der L&sionen im
Referenzdatensatz. Je heller die Darstellung, um-
so mehr Lasionen treffen aufeinander. (a) sagita-
le Darstellung. (b) coronare Darstellung. (¢) axio-
le Darstellung. Die Pfeilspitzen zeigen den Be-
reich, der nach Literaturangaben far die Farb-
wahrnehmung zustandig ist. Dies kann wieder-
legt werden, da sich hier keine Lasionen befin-
den.



Kapitel 3

Segmentierung

Die Bildsegmentierung ist ein Ubergang von der rein numerischen Darstellung
eines Bildes in Form einer Grauwertmatrix zu einer symbolischen Darstellung. Ziel
der Segmentierung ist die Unterteilung des Bildes in Teilbereiche mit gleichen
Eigenschaften. Angewandt auf MR-Datensatze beinhaltet dies die Zuordung der
einzelnen Voxel zu speziellen Gewebearten bzw. bestimmten Organen.

Zur Segmentierung von Bildinhalten existieren bereits eine Reihe von Algorith-
men, die jedoch nicht in der Lage sind, die sehr komplexen Aufnahmen des
Kopfes, die mit der Kernspintomographie erzeugt werden, zu segmentieren. Das
im Rahmen dieser Arbeit neu entwickelte Verfahren kombiniert zwei Ansatze und
erlaubt damit die Nutzung der Vorteile zweier unterschiedlicher Methoden.

Im folgenden wird die Genauigkeit des Segmentierungsverfahrens mit einer
Studie, die das Volumen von Phantomen miBt, verifiziert und einem Standardver-
fahren gegenUbergestellt. Die Anwendbarkeit und Relevanz fur neurologische
MR-Daten kann durch verschiedene Patientenstudien belegt werden.

Das hier vorgestellte Segmentierungsverfahren ist ein ndtiger Vorverarbeitungs-
schritt, der fur die Klassifizierung der Gehirnoberfldche erforderlich wird.

29
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3.1 Methoden

Programme zur Segmentierung einzelner Organe anhand von MR-Aufnahmen
basieren meist auf einem der folgenden Algorithmen.

3.1.1 Manuelle Segmentierung

Bei diesem Verfahren werden die einzelnen Schichten auf dem Monitor ange-
zeigt. Die Umrandungen des zu segmentierenden Gebietes mussen interaktiv
mit Hilfe eines graphischen Zeigegerdtes nachgezeichnet werden. Alle Voxel,
die innerhalb dieser geschlossenen Kontur liegen, werden dann von der ent-
sprechenden Software erfaBt, gezahlt und mit dem Voxelvolumen multipliziert.
Als nachteilig erweist sich die geringe Reproduzierbarkeit, da die Qualitat der
Segmentierung in hohem MaBe vom Akteur abhdngt und vor allem bei feinen
Strukturen zu Ungenauigkeiten fuhrt. Desweiteren ist die Bearbeitung groBerer
Areale mit einem erheblichen Zeitaufwand verbunden, da man z.B. bei Aufnah-
men des Kopfes mit einer Schichtdicke von einem Millimeter etwa 160 Schichten
bearbeiten muB.

3.1.2 Schwellwertverfahren

Bei dieser Methode werden die Grauwerte aller Punkte mit einem festen Schwell-
wert bzw. einem Schwellwertbereich verglichen. Liegt die Intensitat eines Voxels
innerhalb des vorgegebenen Helligkeitsbereichs, zahlt das Voxel zum gesuchten
Objekt, andernfalls zum Hintergrund. Es handelt sich hierbei um ein rein punki-
orientiertes Vorgehen, da auBer der konstanten Schwelle nur der Grauwert des
aktuellen Bildpunktes eine Rolle spielt.

Das Schwellwertverfahren arbeitet nur optimal bei Bildern mit einem sehr gu-
ten Kontrast, die sich leicht in Objekt und Hintergrund einteilen lassen. Bei klini-
schen MR-Aufnahmen ist dies meist nicht der Fall, da es sich um Bilder mit kom-
plexem Inhalt handelt und oft mehrere Organe im selben IntensitGtsbereich lie-
gen. Ebenfalls als nachteilig erweisen sich Intensitdtsveradnderungen durch Ma-
gnetfeldinhomogenitaten bei der Aufnahme (67). Die Methode liefert keine zu-
sammenhdngenden Strukturen.

3.1.3 Gradientenbildung

Das menschliche Auge erkennt Strukturen meist anhand der Grenzen zwischen
verschiedenen Regionen. In einer digitalen Aufnahme ist eine Kante als Diskon-
finuitdt im Verlauf der Intensitdtswerte definiert. Darunter fallen sowohl Grau-
wertdnderungen, die mit realen Konturen korrespondieren, als auch zufdllige
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Signalfluktuationen durch Rauschen. Um Kanten rechnergestutzt zu extrahieren,
wird lokal die Ableitung gebildet. Die 1. Ableitung in x-Richtung (Gleichung 3.1)
muB bei einem digitalisierten Bild durch Gleichung 3.2 approximiert werden, da
t ganzzahlig sein muB.

6f(X,y) — lim f(X,y)—f(X—t,y) (3 '|)
OX t—0 t .
Acf(xy) = f(x,y) — f(x—1,y) (3.2)

Die y-Richtung wird entsprechend behandelt. Das Bild wird mit einer Filter-
funktion (auch Operator oder Faltungskern genannt) bearbeitet (gefaltet). Der
einfache Differenzoperator hat im Zweidimensionalen die in Gleichung 3.3 dar-

gestellte Form.
00O 0 -10
00O 0 00

Der mittlere Punkt der Matrix wird mit dem aktuell zu bearbeitenden Bildpunkt
f(x,y) zur Deckung gebracht. Dann werden die Grauwerte der umgebenden
Bildpunkte mit dem entsprechenden Eintrag der Matrix multipliziert und alle Wer-
te addiert. Das Ergebnis ist ein MaB fur die Stdrke der Kante im aktuellen Bild-
punkt. Erst ein anschlieBendes Schwellwertverfahren liefert die Bildkanten. Die
Matrix A spricht vor allem auf vertikale, Ay auf horizontale Kanten an.

Eine Segmentierung einzelner organischer Strukturen ist mit diesem Verfahren
in der Regel nicht moglich, da in einem MR-Datensatz eine Vielzahl von Kanten
enthalten sind und somit keine Zuordnung maoglich ist.

3.1.4 Gebietswachstum

Dieser Algorithmus z&hlt zu den regionenorientierten Verfahren. Zusammenhdan-
gende Voxel mit gleichen Grauwerten werden zu einem groBeren Gebiet ver-
bunden (35). Ausgehend von einem Saatpunkt innerhalb des Gebietes werden
die Nachbarpunkte daraufhin untersucht, ob deren Intensitdtswert auch in ei-
nem bestimmten Grauwertbereich um den des Saatpunktes liegt. Ist das der
Fall, betrachtet man wiederum die Umgebung dieser Punkte. Dieses Vorgehen
wird solange fortgesetzt, bis keine neuen Punkte mehr hinzukommen.

FUr den Gebietswachstumsalgorithmus werden meist die sechs direkten Nach-
barn oder alle 26 Nachbarn verwendet. Abbildung 3.1 zeigt ein Beispiel fur eine
dreidimensionale Nachbarschaft. Im Zweidimensionalen wird entsprechend ei-
ne Nachbarschaft von vier bzw. acht Punkten gewdhlt.
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Abbildung 3.1: Dreidimensionale Nachbarschaft eines Voxels.
Die einfach schraffierten Voxel () sind die sechs
direkten Nachbarn des doppellt schraffierten Vo-
xels (

3.1.5 Multispektralanalyse

Bei diesem Verfahren werden die speziellen Eigenschaften der MR-Bildgebung
ausgenutzt. In der Kernspinfomographie tfragen mehrere Parameter zum Signal
bei. Neben der FlieBgeschwindigkeit und der chemischen Verschiebung sind vor
allem die Dichte der Wasserstoffkerne, die Spin-Gitter-Relaxationszeit T; und die
Spin-Spin-Relaxationszeit T, von Bedeutung (vgl. Abschnitt 1.4.1). Das erdffnet die
Moglichkeit, mehrere Bilder des gleichen Objektes mit unterschiedlichen Kon-
trastverhdltnissen aufzunehmen und synchron zu betrachten. Ein Vorteil dieses
Verfahrens besteht darin, daB sich Bildfehler wie zum Beispiel Rauschen nicht so
stark auf die Segmentierung auswirken, da die Wahrscheinlichkeit, daB ein Bild-
punkt in beiden Aufnahmen vom gleichen Fehler betroffen ist, gering ist.

Die multispektralen Eigenschaften kdnnen in einem Streudiagramm sichtbar
gemacht werden. Die IntensitGten von mindestens zwei verschiedenen Kernspin-
Aufnahmen werden in ein mehrdimensionales Histogramm (Streudiagramm, Scat-
terplot oder Clusterplot) aufgetragen. Die Grauwerte der Aufnahmen bilden die
Koordinatenachsen. Fur jeden Bildpunkt werden die zwei IntensitGten 11 und |1,
in den Aufnahmen ermittelt und im Clusterplot als Punkt mit den Koordinaten
x = I1 und y = I, markiert. Waren Gebiete vollstdndig homogen, so wurden alle
zugehorigen Voxel auf einen einzigen Punkt abgebildet. TatsGchlich jedoch be-
wirken Inhomogenitaten des biologischen Gewebes und Bildstorungen eine Ver-
schiebung, so daB Cluster (Haufungsstellen) entstehen. In Abbildung 3.2 ist das
Streudiagramm far zwei Aufnahmen von einer einzigen Substanz (Wasser) ab-
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Abbildung 3.2: Zweidimensionales Streudiagramm eines Wasser-
phantoms. Nach rechts ist die Intensitdt des er-
sten Bildes und nach unten die Intensitat des
zweiten Bildes aufgetfragen. Die MR-Aufnahme
von Wasser bildet im Streudiagramm ein Cluster.

gebildet. Die beiden Datensatze wurden mit einer Spin-Echo-Sequenz (E. Hahn
1950) aufgenommen. Obwohl nur eine einzige Substanz enthalten ist, entstent
nicht ein Punkt, sondern ein Cluster.

Abbildung 3.3 zeigt die schematische Darstellung eines zweidimensionalen
Clusterplots. Schwierigkeiten bei der Zuordung zu Bildsegmenten gibt es nur,
wenn die Cluster weit ausgedehnt sind oder sich Uberlappen. Waagerechte
Trennlinien représentieren eine feste Schwelle in der ersten Aufnahme, wdhrend
senkrechte Linien einem festen Schwellwert in der zweiten Aufnahme entspre-
chen. Damit wird ein weiterer Vorteil gegenUber der Verwendung von nur einer
Aufnahme deutlich. Cluster 1 und Cluster 2 lassen sich weder durch eine senk-
rechte noch durch eine waagrechte, wohl aber durch eine schrdge Linie sepao-
rieren.

3.2 Ein neues Verfahren zur Segmentierung von Struk-
turen in MR-Datensatzen

Zur Segmentierung von Gehirnstrukturen wurde hier ein neues Verfahren ent-
wickelt, bei dem eine multispektrale Analyse der Daten mit einem dreidimensio-
nalen Gebietswachstumsalgorithmus und Nachbarschaftsbedingungen kombi-
niert wurde.
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Abbildung 3.3: Zweidimensionales  Streudiagramm  (schema-
fisch). Im Streudiagramm kénnen auch Cluster
separiert werden, deren Intensitdten sich in bei-
den Einzelaufnahmen Uberschneiden (Cluster 1
und Cluster 2). Nur wenn sich auch die Cluster
uberlappen (Cluster 3 und Cluster 4) ist keine
Trennung mehr maoglich.

3.2.1 Manuelle Vorsegmentierung

Haufig sind Gehirnareale nicht durch anatomische Grenzen, sondern nur als
funktionelle Strukturen getrennt. In so einem Fall ist ein interaktives Festlegen von
Grenzen erforderlich. Der Anwender kann das zu untersuchende Gebiet in ei-
ner 2D-Schicht am Bildschirm interaktiv eingrenzen. Diese Maske wird nun fur alle
gewunschten Schichten Uberlagert. Zur Verdeutlichung erscheinen die so aus-
geschlossenen Bereiche schwarz.

3.2.2 Separierung im Streudiagramm

FUr jedes Voxel werden die Intensitéten der beiden Aufnahmen in einem zweidi-
mensionalen Scatterplot eingetragen. Die Haufigkeit der Intensitdten wird durch
den Helligkeitswert an der entsprechenden Koordinate dargestellt. Helle Punkte
(bzw. dunkle Punkte im Druck) zeigen an, daB die Kombination der Intensitat Iy
im ersten Bild mit der Intensitat I, im zweiten Bild hdufig auftritt. Abbildung 3.4
zeigt zwei reprdsentative Schnitte einer T;- und einer T-gewichteten Aufnahme
einer Phantommessung. Es handelt sich dabei um zwei Agarosephantfome, die
in einem mit Wasser gefullten Becherglas liegen. Die Messung erfolgte mit einer
Spin-Echo-Sequenz. Links ist die Aufnahme des ersten, Ti-betonten Echos darge-
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stellt; rechts die des zweiten, To-betonten Echos.

(@ (o))

Abbildung 3.4: Schnitte einer Phantommessung. Dargestellt sind
die MR-Aufnahmen zweier Phantome in Was-
ser. (a) Erstes Echo einer Spin-Echo Sequenz. (b)
Zweites Echo einer Spin-Echo Sequenz.

In Abbildung 3.5 ist das Streudiagramm fur den gesamten dreidimensionalen
Datensatz zu sehen. Die Cluster 1 und 2 entsprechen Luft und Wasser. Bei 3 und 4
handelt es sich um die zwei Agarosephantome mit nahezu gleichen To-Werten,
aber unterschiedlichem T;.

Der Anwender muB dann reprdsentative Bereiche des zu segmentierenden
Areals einzeichnen. Die korrespondierenden Punkte werden im Scatterplot far-
big hervorgehoben (siehe auch Abbidlung 3.6, grune Hervorhebung im unte-
ren rechten Frame). Im Scatterplot wiederum mussen die interessanten Berei-
che durch eine beliebig geformte Konfur inferaktiv eingegrenzt werden. Die
Zugehdrigkeit zu einem ausgewdahlten Gebiet im Scatterplot wird dann als Kri-
terium fUr den nachfolgenden Gebietswachstumsalgorithmus genutzt. Das Ein-
zeichnen der reprdsentativen Bereiche erflllt eine Doppelfunktion. Neben dem
Hervorheben des relevanten Intensitatsbereichs im Histogramm bzw. Scatterplot
werden dadurch auch die Saatpunkte fur das Gebietswachstum definiert. Der
Saatpunkt wird automatisch so gewdahlt, daB er innerhalb der eingezeichneten
Konftur liegt.
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Abbildung 3.5: Streudiagrammm einer Phantommessung. Es st
das Streudiagramm der Phantommessung aus
Abbildung 3.4 abgebildet. Die einzelnen Cluster
werden von Hintergrund(1), Wasser(2) und den
beiden Phantomen(3 und 4) gebildet.

3.2.3 Scatterplotbasiertes Dreidimensionales Gebietswachstum

Der in Abschnitt 3.1.4 beschriebene bekannte Gebietswachstumsalgorithmus
wird hier modifiziert. Es wird von der allgemeineren Annahme ausgegangen,
daB eine beliebige Eigenschaft gewdhlt werden kann, durch die die Punkte
des gesuchten Gebietes von den nicht zugehorigen Voxeln der Umgebung un-
terschieden werden kdnnen. Im Gegensatz zu bekannten Verfahren wie z.B.
in (17,31, 71) wird als Kriterium fur den Gebietswachstumsalgorithmus also nicht
der Grauwert des Voxels in einem oder beiden Aufnahmen gewdahlt, sondern es
z&hlen alle Voxel zum segmentierten Bereich, die im Scatterplot innerhalb der
ausgewdhlten Kontur liegen (siehe Kapitel 3.2.2).

Der Algorithmus stellt auBerdem sicher, daB nur zusammenhdngende Berei-
che segmentiert werden. Die Verwendung von drei Dimensionen ist erforderlich,
da sonst in jeder Schicht ein Saatpunkte definiert werden muBte. Sind dreidi-
mensionale Strukturen so geformt, daB sie im 2D-Schnitt durch mehrere, nicht
miteinander verbundene Bereiche, abgebildet werden, muB sogar fur jeden Be-
reich ein Saatpunkt definiert werden. Dies ist besonders bei weitverzweigten Or-
ganen sehr muhsam. Es wird ein Algorithmus mit sechs Nachbarn gewahlt, da
hier normalerweise die Gefahr des ,Ausbrechens” Uber Rauschpixel oder sehr
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dunne Grenzschichten nicht so groB ist. AuBerdem ist die Laufzeit geringer, da
weniger Nachbarn auf Zugehorigkeit untersucht werden mussen. Die Informa-
tion darUber, welche Voxel zum segmentierten Bereich gehdren, wird in einer
Bitmap! festgehalten: Alle Punkte, die segmentiert wurden, werden auf eins ge-
setzt, die anderen entsprechend auf null.

3.2.4 SchlieBen der Licken

Die Bildaufnahmeelektronik und die Quantisierung von IntensitGtswerten fuhren
zu Rauschen in den Bilddaten. Es handelt sich um streuende Intensitatswerte ein-
zelner Punkte, die rein stafistisch Uber das ganze Bild verteilt sind. In der Kernspin-
tomographie besteht meist ein Signal-Rausch-Verhaltnis % von etwa hundert. Bei
kleinen Schichtdicken verschlechtert sich dies, da weniger Protonenkerne zum
Signal eines Bildpunktes beitragen.

Der EinfluB von Rauschanteilen fuhrt generell in jedem Segmentierungsver-
fahren zu Fehlklassifikationen einzelner Voxel. Die meisten Verfahren I6sen dieses
Problem, indem in einem Vorverarbeitungsschritt eine Rauschfilterung in Form ei-
nes Gradientenoperators eingesetzt wird. Dabei wird in Kauf genommen, dal
bei einer Kantenldnge k der Maske Strukturen bis zu einer GréBe von ";21 verloren
gehen. Dies beeintrachtigt das Segmentierungsergebnis von kleinen Strukturen
oder gefalteten Randbereichen in hohem MaBe auch bei Voxeln, die nicht von
Rauschen betroffen sind.

Daher erfolgt hier die Rauschkorrektur, die zu kleinen Lucken von einzelnen
Voxeln im segmentierten Bereich fUhren konnen, statt in einem Vorverarbeitungs-
schritt in einem Nachverarbeitungsschritt. Hierzu wird die 3 x 3-Nachbarschaft
des beftreffenden Voxels betrachtet. Falls die Anzahl der markierten Punkte einen
festen Wert (z.B. 17 von 26) Ubersteigt, wird das Voxel ebenfalls dem segmentier-
ten Bereich hinzugerechnet.

1Bitmap: Bild mit zwei Helligkeitsstufen, wobei jeder Punkt durch ein einzelnes Bit dargestellt
werden kann.
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3.3 Integration in ein bestehendes Analysesystem fur
die klinische Routine

Die hier entwickelten Routinen wurden in ein bestehendes Werkzeug zur digita-
len Bildverarbeitung in der Medizin integriert. Abbildung 3.6 zeigt die Segmentie-
rung des Gehirns mit einem zweidimensionalen Streudiagramm. Links oben ist ein
Gehirnschnitt dargestellt, der mit einer Ciss?-Sequenz (22) aufgenommen wur-
de. Die LiquorrGume erscheinen hier weiB. Der analoge Schnitt ist rechts oben,
aufgenommen mit einer Flash-Sequenz abgebildet. Rechts unten erscheint das
Streudiagramm. Die zwei groBen, ineinander ubergehenden Cluster werden von
der weiBen und grauen Gehirnsubstanz gebildet. In diesem Beispiel wurden so-
wohl weiBe als auch graue Substanz durch die rote Kontur definiert und somit
das ganze Gehirn segmentiert. Das Segmentierungsergebnis ist links unten blau
dargestellt.

3.4 Quantitative Verifizierung durch
Volumenbestimmung

Die Qualitdt eines Segmentierungsverfahren 1GBt sich optisch nur schwer beur-
teilen. Studien zeigen, daB Segmentierungsergebnisse, die bis um 20% des Vo-
lumens differieren, vom Betrachter kaum unterschieden werden kbnnen (48) Zur
Verifizierung des Segmentierungsverfahrens wurde daher eine quantitative Vol-
umenstudie an Phantomen durchgefuhrt. Dabei wurde die oben vorgestellte
Methode einem Standard-Gebietswachstumsalgorithmus gegentbergestellt.

3.4.1 Phantomstudie

Zur Quantifizierung des Fehlers, der bei der Segmentierung auftritt, wurden Phan-
tome aus nickeldotiertem Agarose-Gel angefertigt (105). Mit diesem Material
|&Bt sich das Kontrastverhalten von menschlichem Gewebe gut simulieren, da
die T1- und Te-Werte nahezu unabhdngig eingestellt werden konnen (16, 9). Ei-
ne Erhdhung der Nickelkonzentration vermindert die longitudinale Relaxations-
zeit, wahrend eine hdhere Agarosekonzentration zu einem gréBeren Anteil von
gebundenem Wasser und damit zu einer klrzeren transversalen Relaxationszeit
fuhrt.

Das fast durchsichtige und groBporige Agarose-Gel erreicht eine hohe Fe-
stigkeit. Die Phantome sind physikalisch und chemisch stabil. Sie kbnnen direkt in
Wasser gemessen werden, ohne daB sich das Material verdndert. Die Messung

2Ciss: constructive interface in steady state
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File Layont Options

Pat. Name: Stefan

Acmmisition: MR- Ciss ]
Resolution: 094 x 0.94 x 086 |
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University of Tihin,

Abbildung 3.6: Segmentierung des Gehirns. Oben sind zwei Auf-
nahmen mit unterschiedlichem Kontrast albgebil-
det, deren Streudiagramm im rechten unteren
Frame sichtbar ist. Das Segmentierungsergebnis
ist links unten blau abgebildet. Das Segmentie-
rungsprogramm wurde in die Tubinger MEDStati-
on integriert.
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in Wasser ist notig, da bei der Aufnahme an den Grenzen zur Luft unerwunschte
Artefakte auftreten kbnnen. Mit dem Agarose-Gel lassen sich irreguldar begrenz-
te Kérper formen und somit kbnnen auch feine Strukturen modelliert werden. Die
Qualitdt der Segmentierung kann so besser getestet werden. Die Agarose- und
Nickelkonzentrationen der Phantome wurden so gewdahlt, daB die Relaxations-
zeiten im Bereich von weiBer und grauer Hirnsubstanz liegen. Zur Uberprifung
wurden die T1- und To-Werte berechnet. Es wurden zylindrische und irregulér ge-
formte Korper hergestellt (siehe Tabelle 3.1). Die Bestimmung des Vergleichsvolu-
mens erfolgte durch Wasserverdringung.

| Nr. | Form | Agarose(%) | Nickel(mmol) | Volumen(ml) | Ti(ms) | To(ms) |
P1 | zylindrisch 1,25 0.6 45,4 908 91
P2 | zylindrisch 1,75 1,2 45,7 685 72
P3 | irreguldr 1.25 0.6 27,8 830 89
P4 | irregquldr 1.75 1.2 32,9 647 67
P5 | zylindrisch 1,35 0.6 43,5 - -
P6 | irreguldr 1.35 0.6 29,1 - -

Tabelle 3.1: Daten der Agarose-Phantome. Insgesamt wurden
sechs Phantome hergestellt. Die Volumina wurden
durch Wasserverdrdngung gemessen. Fur die Phan-
tome P1 bis P4 wurden die Ti-Werte mit einer
Inversion-Recovery-Sequenz bestimmt. Zur Berech-
nung der T,-Werte wurde eine Multi-Echo-Sequenz
mit 32 Echos verwendet.

Es wurden mehrere Phantomdatens&tze mit unterschiedlichen MeBsequen-
zen aufgenommen. Mit den Phantomen P1, P2, P3 und P4 wurde eine 3D-Flash-
Sequenz und anschlieBend eine 3D-CISS-Sequenz aufgenommen. Bei diesen Mes-
sungen beruhrten sich jeweils zwei Phantome mit leicht unterschiedlichen Re-
laxationszeiten. Die Phantome P5 und P6 wurden mit einer Spin-Echo-Sequenz
aufgenommen. Die Anordnung wurde so gewahlt, daB sich die Phantome nicht
berUhren. Alle Bilddaten wurden an einem 1,0 T Ganzkdrpertomographen (Sie-
mens Magnetom Impact) aufgenommen.

Liegt ein Segmentierungsergebnis vor, kann in erster Naherung durch Sum-
mieren der segmentierten Voxel und Multiplikation mit der Dimension der Voxel
laut Gleichung 3.4 das Volumen bestimmt werden.

V =Nresxresyd 3.4
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mit V = Volumen
N = Anzahl der Voxel
resy, = Aufldbsung in x-Richtung
resy, = Auflosung in y-Richfung

d = Schichtdicke

An Grenzfldchen zwischen zwei Gewebearten kbnnen Volumenelemente An-
teile von mehreren Gebieten enthalten. Die betreffenden Voxel weisen einen
Helligkeitswert auf, der zwischen den Intensitdten der beiden Substanzen liegt.
Dieser sogenannte Partialvolumeneffekt macht das Segmentierungsergebnis sehr
stark von den absoluten Grauwerten der Substanz und den Nachbarsubstanzen,
sowie von der Schichtdicke und der GréBe der Objekte abhdngig. Um das Seg-
mentierungsergebnis von diesen Parametern weitgehend unabhdngig zu ma-
chen, wird zur Korrektur des Partialvolumeneffektes das folgende neue Verfahren
vorgeschlagen.

Zundachst erfolgt eine Segmentierung wie oben beschrieben. Wenn ein Volu-
menbereich segmentiert wurde, kann mit einem Gradientenoperator der Rand
bestimmt werden. Abbildung 3.7 zeigt die Anwendung des sogenannten Prewitt-
Operators (72), der einen zwei Voxel breiten Rand um das segmentierte Gebiet
berechnet. Dabei liegt ein Voxel innerhalb des segmentierten Bereichs, ein Voxel
auBerhalb. Links ist das segmentierte Volumen dargestellt, in der Mitte der Rand.
Die méglicherweise vom Partialvolumeneffekt behafteten Voxel liegen in dem
SO bestimmtfen Randbereich.

o |

(@) L)

Abbildung 3.7: Bestimmung des Randes und des Partialvolu-
mens. (a) Schematische Darstellung des seg-
mentierten Bereiches und des Randes. (b) Der
Partialvolumenanteil wird in einer lokalen Umge-
bung um das Randvoxel bestimmt.
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Um die so ermittelfen Punkte auf den Partialvolumeneffekt hin untersuchen zu
kdnnen, mussen die Signalhdhen der reinen gesuchten Substanz, sowie die der
angrenzenden Substanz ermittelt werden. Die Helligkeiten der reinen Substan-
zen werden lokal ermittelt, d.h. die Punkte in einer Umgebung von einigen (z.B.
sechs) Milimetern um das aktuelle Voxel werden dazu in Kategorien eingeteilt
(siehe Abbildung 3.7 rechts): Insgesamt werden die vier folgenden Kategorien
definiert.

1. Aktuell betrachtetes Voxel
2. Das Voxel wird duch den Prewittoperator als Rand detektiert ().

3. Das Voxel gehdrt nicht zum Rand und liegt innerhalb des segmentierten
Bereichs ( ).

4. Das Voxel gehort nicht zum Rand und liegt auBerhalb des segmentierten
Gebietes ().

Der Mittelwert aus den Voxeln, die der Kategorie 3 zugeordnet sind, bildet die
Intensitat des Innenbereichs (I;), der aus Kategorie 4 entsprechend AuBen (1y).
Mit den so gewonnenen Informationen kann der Partialvolumenanteil Pyoye fur
jedes Randvoxel nach Gleichung 3.5 berechnet werden.

I —1la

IDVoer = (3 . 5)

Ii—|a

mit | = Signalintensitat des aktuellen Punktes.

Wurde das entsprechende Voxel zuvor nicht mitsegmentiert, wird das Ge-
samtvolumen durch Addition von (Pyoxel * V) korrigiert, ansonsten durch Addition
von ((Pvoxel — 1) *V). Bei der Verwendung von zwei Datensdtzen wird die Partial-
volumenuntersuchung in jeder Aufnahme far sich vorgenommen und dann ein
Mittelwert gebildet.

Die Auswertungen wurden sowohl mit zwei Datensdtzen und einer Segmen-
tierung mit Hilfe des Scatterplots, als auch mit einem Datensatz und einem Stan-
dard-Gebietswachstumsalgorithmus (vgl. Kapitel 3.1.4) durchgefuhrt. Fur die Stan-
dardmethode wurde die Aufnahme des ersten Echos bzw. die Flash-Aufnahme
verwendet. In Abbildung 3.8 werden die Ergebnisse bei der Verwendung von
zwei Datensatzen und einer Multispektralanalyse (A) bzw. der Verwendung von
einem Datensatz und der Standardmethode (O) verglichen. Die Schichtdicke
betrug hier zwei Millimeter. Der Fehler bei der Standardmethode ist im Schnitt
um das 3,5-fache groBer als mit der Scatterplotmethode.
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Abbildung 3.8: Fehler bei unterschiedlichen Segmentierungsver-
fahren. Die Fehler mit der Standardmethode sind
durch Quadrate gekennzeichnet, die der Scat-
terplotmethode durch Dreiecke. Im Schnitt ist der
Fehler mit der Standardmethode um das 3.5-
fache groBer.

3.4.2 Patientenstudie

Die vorgestellten Algorithmen der Segmentierung wurden fur eine Studie bei Pa-
tienten mit Parkinsonsyndrom angewandt. (46, 100) Dies ist eine zusammenfas-
sende Bezeichung fur Krankheitsbilder verschiedener Ursache, bei denen eine
Schadigung des Stammhirns im Vordergrund steht. Symptome sind starke Ver-
langsamung der Willkur- und Ausdrucksbewegung, gebeugte Haltung, Zittern
der Hinde und Finger, auBerdem auch Stimmungslabilitdt und Melancholie (85).
Die Parkinsonsyndrome kbnnen in drei Gruppen unterteilt werden:

1. Idiopathisches Parkinsonsyndrom (IPS). Dies enstpricht der Parkinson-Krankheit.
Etwa 75 bis 80% der Parkinsonsyndrome fallen in diese Kategorie.

2. Parkinsonsyndrome als Bestandteile anderer neurodegenerativer Erkrankun-
gen (PSP3, MSA-P4).

3. Parkinsonsyndrome mit bekannter Ursache, die z.B durch Medikamente ver-
ursacht werden.

3PSP: Progressive Supranukledre Blickparalyse
4MSA: Multisystematropien. Degeneration mehrerer definierter Strukturen
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Trotz intensiver BemUhungen um Verbesserung der klinischen Diagnosekriteri-
en, bestatigt sich postmortem nur bei etwa 80 % der Patienten die zu Lebzeiten
von Neurologen diagnostizierte Parkinson-Krankheit (IPS). Bisher gibt es kein ge-
eignetes Verfahren, die unterschiedlichen Parkinsonsyndrome der Patfienten zu
Lebzeiten sicher voneinander zu trennen. Die Differenzierung ist jedoch fur die
weitere Prognose und das Ansprechen auf eine Therapie entscheidend.

Durch die postmortem Untersuchungen wird bei den verschiedenen Erkran-
kungen eine unterschiedliche Degeneration der Kerngebiete der Basalgangli-
en®, im Hirnstamm und im Kleinhirn nachgewiesen. Im Rahmen der Studie wur-
den 46 Patienten, die entweder an einem IPS, MSA-P MSA-C oder PSP litten, un-
tersucht. FUr die Studie wurden nur Patienten ausgewdhlt, welche die diagnosti-
schen Kriterien fur eine klinisch wahrscheinliche Erkrankung erfullten. Weiter wur-
den 16 Kontrollpersonen im Alter zwischen 20 und 73 untersucht. Bei ihnen waren
keine Erkrankungen des zentralen Nervensystems bekannt. Es wurden jeweils vier
Strukturen volumetriert. Der Hirnstamm, das Kleinhirn, das Caudatum und das
Putamen. Abbildung 3.9 zeigt links das Segmentierungsergebnis des Hirnstamms
(hell). Da der Hirnstamm sich nicht klar vom restlichen Gehirn albsetzt, wurden
vier Ebenen zur Begrenzung verwendet. Die Segmentierung des Kleinhirns (hell)
ist in der Mitte dargestellt, die der Basalganglien (Caudatum und Putamen) ei-
ner Gehirnhdlfte (dunkel) rechts. Die statistische Auswertung der Volumenergeb-
nisse erfolgte mit der Diskriminanzanalyse (2). Mit den ermittelten Diskriminanz-
variablen kann eine Re-Klassifizierung der untersuchten Individuen in die unter-
suchten Gruppen durchgefuhrt werden. Diese Re-Klassifizierung gibt Aufschlu
daruber, ob durch die Bestimmung der strukturellen Volumina zwischen den Un-
tersuchungsgruppen unterschieden werden kann.

Es gibt keine Verwechslung von MSA-P und IPS Patienten. Ein Patient mit ei-
nem IPS wurde als PSP klassifiziert, aber von den PSP-Patienten keiner als IPS.
Damit wurde es mit diesem Verfahren erstmals moglich, die klinisch schwierige
und entscheidende Klassifikation von MSA-P und PSP versus IPS beim lebenden
Patienten durchzuflhren.

3.5 Zusammenfassung und Diskussion

Die oben in Abschnitt 3.1 vorgestellten grundlegenden Segmentierungsverfah-
ren zeigen deutliche Limitierungen und sind nur in Einzelfdllen in der Lage, Ge-
hirnstrukturen in den komplexen MR-Aufnahmen zu segmentieren. Multispektrale
Methoden verwenden z.B. (34, 39, 76). Hier kbnnen jedoch keine zusammen-
hangenden Strukturen erzeugt werden. Gebietswachstumsalgorithmen fur die
Segmentierung von MR-Daten werden auch von (17, 31, 71) eingesetzt. Diese

5Basalganglien: subkortikale Kerne des Endhirns
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Abbildung 3.9: Segmentierungsergebnisse von Gehirnstrukturen.
(a) Segmentierungsergebnis des Hirnstamms
(hell). (b) Segmentierungsergebnis des Kleinhirns
(hell). (c) Segmentierungsergebnis des Cauda-
fums und des Putamens (dunkel)
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ubliche Auswertung mit einem einzelnen Datensatz und einer Histogrammetho-
de ist jedoch sehr fehleranfdllig (vgl. Abbildung 3.8).

Daher wurde hier ein neuer Hybridansatz realisiert, der die Nutzung unter-
schiedlicher Verfahren so kombiniert, daB die Vorteile der einzelnen Algorithmen
zum Tragen kommen.

Die hier vorgestellte Methode besteht aus einer neuen Kombination eines
multispektralen Verfahren und eines Gebietswachstumsalgorithmus. Dabei ba-
siert das Kriterium fUr den Gebietswachstumsalgorithmus nicht, wie meist ublich,
auf dem Intensitdtswert eines Voxels, sondern auf der Zugehorigkeit zu einem
Cluster im Scatterplot. Die Vorverarbeitung erfolgt ggf. in Form einer manuellen,
jedoch nur sehr groben und damit schnellen, Vorsegmentierung von Strukturen,
die sich nicht durch ihren Intensitdtswert unterscheiden. In einem Nachverarbei-
tungsschritt werden Lucken im Segmentierungsergebnis geschlossen.

Diese Vorgehensweise wird dem speziellen Datenmaterial gerecht, da in MR-
Aufnahmen den einzelnen Gewebearten nicht wie bei Rontgenmaterial typi-
sche Grauwerte (Hounsfield Einheiten) zugeordnet werden kénnen. Dagegen
erlaubt das Aufnahmeverfahren, mehrere Datensdtze mit unterschiedlichen Kon-
trastverhdltnissen zu erzeugen, und ermdglicht damit einen Informationsgewinn
durch eine multispektrale Auswertung. Gleichzeitig wird die Segmentierungsme-
thode den neurologischen Strukturen gerecht, die im dreidimensionalen Raum
immer zusammenhdngend sind. Weiter wird die Rauschfilterung nicht in einem
Vorverarbeitungsschritt vorgenommen, der das Segmentierungsvefahren nega-
tiv beeinfluBt, sondern in einer Nachverarbeitung.

Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren kann beliebige Strukturen segmen-
tieren, unabhdangig von deren absolutem Intensitatswert, Form, GroBe, Lage und
der Aufnahmetechnik. Diese allgemeine Anwendbarkeit bedingt lediglich eine
Interaktion: der Benutzer muB entscheiden, welche Bereiche fur die medizinische
Fragestellung relevant sind und wie das entsprechende Cluster im Scatterplot
eingegrenzt werden kann. Dies ist aber nur eine einzige geschlossene Kontur,
was mit minimalem Zeitaufwand durchgefuhrt werden kann. Bei einer Studie, in
der Datensdatze vorliegen, die mit identischen Aufnahmeverfahren erstellt wur-
den und bei denen identische anatomische Strukturen segmentiert werden sol-
len, kann eine Automatisierung erreicht werden, indem einmalig definierte Pa-
rameter fUr alle Datensdtze verwendet werden.

Das Verfahren konnte schon fur klinische Studien eingesetzt werden (46, 54,
55, 57, 100). Unter anderem wurde es moglich, mit diesem Verfahren eine zu-
verlaBigere Unterscheidung (96%) von MSA-P und PSP versus IPS beim lebenden
Patienten durchzufUhren, die zuvor nur in 80% der Fdlle gelang.
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3.5.1 Fehleranalyse

FUr die Beurteilung der Segmentierung wurden eigens Phantome aus nickeldo-
tiertem Agarosegel hergestellt (vgl. Kapitel 3.4.1) und damit Volumenmessungen
durchgefuhrt. Um die Ergebnisse weitgehend von Aufnahmeparametern und
Objekteigenschaften unabhdngig zu machen, wurde eine neue Methode zur
Berucksichtigung des Partfialvolumeneffektes eingefuhrt.

In vielen Arbeiten werden die Volumenmessungen von Probanden den Er-
gebnissen bei Patienten gegenubergestellt (73, 89). Auch wenn die Unterschie-
de zwischen zwei solchen Gruppen statistisch signifikant sind, kénnen keine Aus-
sagen uUber die absolute Genauigkeit der Volumenmessung getroffen werden.
Ergebnisse von Volumenberechnungen werden haufig mit Werten aus Postmor-
tfemuntersuchungen verglichen (1, 6, 51). Dies kann jedoch nur grobe Anhalfs-
punkte liefern, da es sich in der Regel nicht um dieselben Personen handelt.
(110) vergleichen inre Werte zur automatischen Segmentierung von weilBer und
grauer Hirnsubstanz mit Ergebnissen aus einem manuellen Umfahren der Struktu-
ren. Eine manuelle Segmentierung kann aber schwerlich als Referenz dienen, da
vor adllem an feinen Strukturen Ungenauigkeiten auftreten und sich das mensch-
liche Auge leicht tGuschen 1GBt. (42) fuhrten Messungen mit Ballons durch, die
mit 5%-iger Kupfersulfatldosung gefullt waren. Es handelt sich dabei um relativ
groBe Phantome von 50 ml bis 1100 ml. Bei Schichtabstdnden von zehn Milli-
metern ergaben sich Abweichungen von 3% bis 6% zum gemessenen Volumen.
Durch Verwendung von Gelen kann auf eine umschlieBende Hulle verzichtet
werden. (48) verwenden far ihre Phantommessungen Graphitfragmente, die
von Agarose-Gel umgeben sind. Die Messungen erfolgten bei drei und fanf Milli-
metern Schichtdicke. Sie erreichen Abweichungen zwischen 0,3% und 24%. Das
von (34) verwendete Phantom besteht ebbenfalls aus Agarose. Hier wurde eine
axiale Gehirnschicht nachgebildet. Es handelt sich allerdings nur um ein zweidi-
mensionales Phantom. Die Abweichungen fur die ermittelte Fldche lagen zwi-
schen 1,9% und 5,7%.

Mit der hier durchgeflUhrten Volumenstudie kbnnen absolute Aussagen Uber
die Genauigkeit des Verfahrens gemacht werden. Sie zeigt, daB mit dem neu-
en hybriden Segmentierungsverfahren bei guten Kontrastverhdltnissen ein sehr
geringer Fehler von 0,2% bis 2% erreicht werden kann. Ein Vergleich mit der Stan-
dardmethode zeigt, daB dort der Fehler erheblich, im Schnitt um das 3,5-fache,
groBer ist als mit der vorgeschlagenen Scatterplotmethode. Mit der Standara-
methode wurden auch bei guten Kontrasten keine Fehler unterhalb von 14 %
erreicht.
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Kapitel 4

Differentialsegmentierung durch
Texturanalyse

In neuroradiologischen Aufnahmen kdnnen viele Gehirnstrukturen nicht durch
ihre Signalintensitat unterschieden werden, da die Gewebe identische chemi-
sche und physikalische Eigenschaften besitzen. Daher ist es auch nicht moéglich,
solche Organe mit rein punktorientierten Algorithmen, die z.B. auf Schwellwert-
verfahren beruhen, zu segmentieren. Auch das in Kapitel 3 vorgestellte Verfahren
ist nicht in der Lage, Strukturen mit vollig identischen Intensitdtswerten zu separie-
ren. Dem Radiologen ist es aber durchaus moglich z.B. Tumorgewebe innerhall
von gesundem Gehirngewebe anhand des spezifischen Musters zu unterschei-
den. Diese Muster oder Texturen kbnnen auch rechnergestutzt zur Klassifizierung
von Bildbereichen verwendet werden. Im Gegensatz zu rein punktorientierten Ei-
genschaften ist die Textur regionenorientiert, d.h. es wird immer eine Umgebung
um jeden Bildpunkt betrachtet.

Ein solches Verfahren wurde hier implementiert, um am Gehirn eine Differenti-
alsegmentierung durchzuflhren, die Cerebrum! und Cerebellum? separiert. Die-
se Trennung wird erforderlich, um die Oberfldche des GroBhirns, den Cortex, zu
erfassen.

1Cerebrum: GroBhirn
2Cerebellum: Kleinhirn

49
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4.1 Methoden

4.1.1 Texturmerkmale

Der Begriff der Textur entzieht sich bis heute einer klaren Definition, die seman-
tische Konzepte (69, 88) und mathematische Beschreibungen miteinander ver-
eint. Die Textur kann als die Oberfldchenstruktur eines Objektes beschrieben wer-
den. Im Sprachgebrauch lassen sich Texturmerkmale mit Begriffen bezeichnen
wie: Streuung, Rauhigkeit, Fleckigkeit, Maserung, RegelmdaBigkeit und Anord-
nung von Bildprimitiven wie z.B. Linien. Die spezifischen Texturmerkmale werden
ublicherweise in statistische und strukturelle Konzepte eingeteilt (95). So hangt
die Auswahl geeigneter Texturmerkmale fUr eine texturbasierte Segmentierungs-
aufgabe wesentlich von den spezifischen Eigenschaften des zugrundeliegen-
den Bildmaterials ab und ist zumeist intuitiver Natur. Eine Verbesserung eines in-
itialen Segmentierungsergebnisses kann durch Bewertung der Relevanz einzel-
ner Merkmale fur die Gesamtqualitdt der Segmentierung erreicht werden.

4.1.2 Co-occurrence-Matrix

Haralick (38) schlagt Textureigenschaften vor, die auf einer Co-occurrence-Matrix
basieren. Diese Matrix beschreibt die statistische Abhdngigkeit von Pixelpaaren.
Die Eintrdge der Matrix geben an, wie hdufig ein bestimmter IntensitGtswert im
Bild direkt benachbart zu einem anderen IntensitGtswert auftritt oder genauer:
Der Eintrag Ci; der Matrix gibt an wie haufig der IntensitGfswert i direkt netben
oder unter dem Intensitatswert j steht.

In Abbildung 4.1 ist ein Beispielbild mit vier verschiedenen Graustufen und die
daraus berechnete Co-ocurrence-Matrix abgebildet. In Abbildung 4.2 ist der
Unterschied der Matrizen, angewandt auf verschiedene Beispielmuster, gut zu
erkennen.

Einige statistische Textureigenschaften sind in Gleichung 4.1 bis 4.4 aufgefuhrt.
FUr diese ausgewdhlten Textureigenschaften ergeben sich bei den in Abbild-
ung 4.2 dargestellten Mustern die in Tabelle 4.1 dokumentierten Werte.

Maximale Wahrscheinlichkeit: max Cij “.1m
Elementweise Differenz 4. Ordung: 3, (G£0) % 4.2
Inverse elementweise Differenz 4. Ordung:  ¥ij i) (.c—:—ljl)“ 4.3)

Gleichformigkeit: 5iiC 4.4)
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Abbildung 4.1: Beispiel einer Co-occurrence-Matrix. (a) Sym-
bolische Darstellung der IntensitGtswerte eines
Bildbereiches. (b) Co-occurrence-Matrix far den
dargestellten Bildbereich. Der Eintrag fdr i = 3 und
j = 2 ergibt sich, da im Bild der Intensitatswert 3
genau vier mal rechts nebben oder unter dem In-

tensitdtswert 2 auftritt.

14116 16|16
4 14 |16 16|12
4 14|16 12 16
24 8 14 8 | 16

Abbildung 4.2:

Co-occurrence-Matrix  fur verschiedene Mu-
ster. Drei einfache Beispiele fUr Grauwertmuster
und die daraus berechneten Co-occurrence-
Matrizen
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| Textureigenschaft | Muster 1 | Muster 2 | Muster 3 |
Maximale Wahrscheinlichkeit 24 16 16
Elemnentweise Differenz 4. Ordnung 8,91 11,39 14,91
Inverse elementweise Differenz 4. Ordnung 6 34,43 35,60
Gleichférmigkeit 2368 1616 1632

Tabelle 4.1: Texturwert. Einige Texturwerte der Muster aus Abbil-
dung 4.2

4.2 Verfahren zur Segmentierung von Cerebrum und
Cerebellum

Von groBem Interesse fur den Radiologen ist die getrennte Segmentierung von
Cerebrum und Cerebellum z.B. fur volumetrische Messungen oder 3D Visuali-
sierungen. Beide Strukturen bestehen aus weiBer und grauer Hirnsubstanz und
sind jeweils von Liquor (Gehirnflussigkeit) umgeben. Sie bilden sich daher auf MR-
Aufnahmen mit denselben Signalintensitten ab. Dennoch besitzen die beiden
Organe entwicklungsbedingt eine unterschiedliche Faltung der Oberfldche. Die
deutlich kleinere Auffaltung der OberflGche des Cerebellums ist von einem men-
schlichen Befrachter durch die unterschiedliche Musterung in MR-Aufnahmen
klar von der des Cerebrums zu unterscheiden.

Fur die Texturanalyse wurden isotrope 3D-Flash-Datensatze mit einer Aufldsung
von 0.9 mm verwendet. An diesen Datensdtzen wurden verschiedene Textur-
merkmale einzelner Gehirnbereiche ermittelt und es wurde zundchst einzeln un-
tersucht, inwieweit sich diese Informationen zur Segmentierung der Strukturen
eignen. HierfUr wurden die vier oben genannten statistischen Textureigenschaf-
ten ausgewdanhnlt. Zunachst wurden in typischen Bildbereichen des Kleinhirns und
GroBhirns diese Texturmerkmale berechnet. Fur jeden Bildpunkt wurde eine Co-
occurrence-Matrix ermittelt. Es wurde eine Matrix mit 64 Graustufen und eine
3D-Nachbarschaft von 5 x 5 x 5 Voxeln verwendet. Die Mittelwerte bilden Refe-
renzwerte. Mit diesen Referenzen kann jeder Punkt eines Bildes einer der beiden
Strukturen zugeordnet werden.

Um die Klassifizierung zu Uberprufen wurden weitere 3D-Flash-Kopfdatensatze
anderer Patienten und Probanden zundchst mit den bereits vorgestellten Seg-
mentierungsalgorithmen (siehe Kapitel 3) bearbeitet, um GroBhirn und Klein-
hirn gemeinsam zu separieren. Fur diese Bilder wurden fur alle Voxel die Co-
occurence-Matrizen und Texturmerkmale berechnet und dem ndchstgelege-
nen Referenzwert zugeteilt. Im AnschluB folgte eine Medianfilterung (92).

Damit kann gezeigt werden, daB auch solche Strukturen, die sich durch den
Vergleich der Signalintensitat nicht unterscheiden lassen, durch inre Textureigen-
schaften differenziert werden konnen. Mit diesem Verfahren wird es moglich, das
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Kleinhirn gegen das GroBhirn aufgrund der unterschiedlichen Faltung der Ober-
fldche abzugrenzen. Abbildung 4.3 zeigt die Ergebnisbilder. Das Originalbild ist
links oben, das segmentierte Bild rechts oben, das Ergebnisbild ohne Medianfilte-
rung links unten und das Ergebnisbild mit Medianfilterung rechts unten zu sehen.
Die Voxel, die dem Kleinhirn zugeteilt wurden, sind hell dargestellt, diejenigen,
die dem GroBhirn zugeteilt wurden, dunkel.

4.3 Fehleranalyse

FUr eine Quantifizierung des Fehlers bei der Klassifizierung kdnnen entweder no-
tarliche Bilder oder kunstlich erzeugte Testbilder herangezogen werden. Der Vor-
teil der Verwendung naturlichen Bildmaterials besteht in der direkten Verifizie-
rung der Ergebnisse. Da aber in natdrlichem Bildmaterial die Festlegung von ein-
deutigen Klassenzugehorigkeiten nicht fur alle Bildpunkte moglich ist, werden
fur quantitative Untersuchungen ergdnzend synthetische Bilder erstellt. Die Bil-
der setzen sich aus Bildauschnitten mit definierter Klassenzugehorigkeit zusam-
men. Hierfdr wurden aus einem 3D-Flash-Kopfdatensatz einzelne Bildbereiche
aus dem Kleinhirn bzw. GroBhirn extrahiert und neu angeordnet (siehe Abbil-
dung 4.4 links).

Die Trefferquote wird aus der pixelweisen Ubereinstimmung berechnet. Bei
den synthetischen Bildern ergibt sich eine Trefferquote von 88,6% (94,1% fur das
Kleinhirn und 83,0% fur das GroBhirn). Fehlklassifikationen treten an den Grenz-
flachen der beiden Strukturen auf und im GroBhirn an Ubergéngen zwischen
grauer und weiBer Hirnsubstanz. Eine anschlieBende Medianfilterung kann die
Fehlerrate noch deutlich verringern. Damit ergibt sich dann eine korrekte Zuor-
dung von 97.,3% fur das Cerebellum und 85,5% fur das Cerebrum (vgl. Tabel-
le 4.2). In Abbildung 4.4 ist das Originalbild links, das Ergebnisbild ohne Median-
filterung in der Mitte und das Ergebnisbild mit Medianfilferung rechts dargestellt.

| Struktur | Korrektheit ohne Medianfilter | Korrektheit mit Medianfilter |
Cerrebellum 88.6% 97.3%
Cerebrum 84.,5% 85.5%
gesamt 86,7% 91.4%

Tabelle 4.2: Quantitative Ergebnisse bei der Analyse syntheti-
scher Bilder.
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Abbildung 4.3: Ergebnisbilder aus der Klassifizierung. (a) Original-
schnitt einer MR-Messung. (b) Segmentierungser-
gebnis mit der Methode aus Kapitel 3. (¢) Klassifi-
zierung von Kleinhirn (weiB) und GroBhirn (grau)
mit der Texturanalyse. (d) Klassifizierung nach
zusatzlicher Medianfilterung.
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Abbildung 4.4: Synthetische Bilder und Segmentierungser-
gebnis. (a) Synthetisches Bild. Die Bereiche
links/oben und rechts/unten wurden aus dem
Cerebrum ausgeschnitten, die anderen aus
dem Cerebellum. (b) Klassifizierungsergebnis mit
der Texturanalyse (c) Klassifizierungsergebnis mit
nachtraglicher Medianfilterung.
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4.4 Zusammenfassung und Diskussion

Zusammenhdangende Bildbereiche, die dieselben IntensitGten aufweisen, kon-
nen mit rein grauwertbasierten Verfahren nicht getrennt werden. Daher wurde
hier eine Texturanalyse, basierend auf Eigenschaften der Co-occurence Matrix
entwickelt, um fur Kleinhirn und GroBhirn eine Differentialsegmentierung zu errei-
chen.

In der Literatur ist eine solche Anwendung bislang nicht beschrieben. In (24)
wurde eine Texturanalyse auf CT-Bilder der Lunge angewandt. Hier sollen insge-
samt sieben gesunde oder verdnderte Gewebestrukturen differenziert werden.
Eine pixelweise Uberprifung wurde nicht durchgefihrt. Stattdessen wurden Test-
regionen sowohl vom automatischen Verfahren als auch durch einen radiolo-
gischen Experten einer Gewebeart zugeordnet. Die Ubereinstimmung lag bei
70.7%. Rontgenbilder fokaler Knochenlasionen wurden von (66) segmentiert. Ins-
gesamt wurden vier Gewebeklassen unterschieden, bei denen eine Korrektheit
von ca. 90% erreicht wurde. Hierbei ist zu berlcksichtigen, daB im Gegensatz
zum hier vorliegenden Bildmaterial, neben den Texturmerkmalen auch der un-
terschiedliche Grauwert selbst zur Klassifizierung beitragt.

Mit der hier vorgestellten dreidimensionalen Texturanalyse kann eine auto-
matische Differentialsegmentierung von Kleinhirn und GroBhirn erfolgen, obwonhl
bei diesen Organen die Grauwerte vallig identisch sind. Zur quantitiven Untersu-
chung wurden Gehirnbilder synthetisiert, bei denen die richtige Zuordnung be-
kannt ist. Die pixelweise Korrektheit des Verfahrens liegt mit einem Schnitt von
@1.4% sehr hoch.



Kapitel 5

Darstellung und Klassifizierung
gefalteter Oberflachen

Auf gefalteten OberflGchen kbénnen Vertiefungen und Erhebungen unterschie-
den werden. Die typischen Merkmale der Gehirnoberflche bestehen aus den
Sulci (Vertiefungen) und Gyri (Erhebungen) (vgl. Abbildung 1.1). Mit einer Extrak-
fion und Zuordnung dieser Merkmale 188t sich der Cortex gut approximieren. Ein
Hauptproblem dabei ist es, eine geeignete Darstellung aus den radiologischen
Datensdtzen zu gewinnen, mit der entweder durch interaktives Vorgehen oder
durch automatische Verfahren eine Zuordung der Strukturen moglich wird.

Aus dem Segmentierungsergebnis aus Kapitel 3 kann eine Darstellung der
Gehirnoberfldche gewonnen werden. Da die Oberfldche selbst keine Texturin-
formation enthdlt, ist eine Transformation von den 3D-Daten in ein 2D-Bild mit
Graustufeninformation prinzipiell moglich. Es zeigt sich aber, daB gdngige Ver-
fahren die Strukturen nicht klar genug erfassen. Daher wurde eine neue Darstel-
lung in Form von Tiefenkarten entwickelt, mit der die Vertiefungen und Erhdhun-
gen von gefalteten Oberfldchen deutlich sichtbar werden.

57/
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5.1 Methoden

5.1.1 Bezierfunktionen

Bezier-Funktionen (30) sind stuckweise auf Teilintervallen definierte Funktfionen,
deren Teile an den Infervallgrenzen stetig oder sogar ein- bzw. mehrmals ste-
tig differenzierbar aneinanderstoBen. Ist ein Netz von Kontrollpunkten vorgege-
ben (siehe Gleichung 5.1), das die Gestalt der FiGche bestimmt, so ist die Bezier-
Fidche B(u,v) (vgl. Abbildung 5.1) definiert durch die Gleichungen 5.2 und 5.3.
Dabei geben u und v die Koordinaten auf der Kurve und x,y,z die Koordinaten
im Raum an.

P,j(i=0,...,nund j=0,...,m) ®G.D
X (u,Vv) n m
B(uv)=1{ y(uv) | = Pi,ibj,m (V) bin(u) (5.2)
z(u,v) i;jZO H
mit den Gewichtungsfunktionen bj,(u) = ( 3 >u‘ (1—u)”*i 6.3)

u

Abbildung 5.1: Schematische Darstellung einer Bezierflche.

Jeder Stutzpunkt hat globalen EinfluB auf die ganze Fldche. Die Gewichte
der Kontrollpunkte der Bezier-FiGche sind nicht negativ und addieren sich zu eins
(siehe Gleichung 5.4).

> [Z bj,m(V)] bin(u) =% 1-bin(u)=1 (5.4)
! J T
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5.1.2 Darstellung durch Berechnung der Krimmung

Um eine geeignete Darstellung der Gehirnoberfldche zu finden, wurde zundchst
ein dhnlicher Ansatz wie bei van Essen (siehe 1.3.1) gewdahlt. Die segmentier-
te Gehirnoberfldche wird dabei in Form eines Dreiecksgitternetzes durch einen
Marching Cube Isofldchen Algorithmus (52) rekonstruiert. Damit kbnnen die Krium-
mungen entlang der Haupt- und Nebenachse berechnet und aus diesen Wer-
ten ein Faltungsindex abgeleitet werden. Die Cortexoberfldche wird mit dem
Faltungsindex als Grauwert kodiert dargestellt (sieche Abbilung 5.2 (a)). Darge-
stellt ist das Gehirn mit Blick von oben.

(a) (b)

Abbildung 5.2: Faltungsindex und 3D-Visualisierung einer Gehirn-
oberfldche. (a) Gehirnoberfldche mit Blick von
oben. Der Grauwert enspricht dem Faltungsin-
dex. Das Bild wurde mit dem Programmpaket
CARET (25) berechnet. (b) 3D-Visualisierung be-
rechnet mit dem Programm Volvis (81). Die Blick-
richtung ist von schrdg oben.

Das Ergebnis kann das von van Essen allerdings nicht bestatigen und ist far ei-
ne Differenzierung der Strukturen unzureichend, da die Gyri und Sulci in der Dar-
stellung nicht erkennbar sind. Dies ist in der Segmentierung begrindet. Bei den
Arbeiten von van Essen wird der Cortex von Hand segmentiert. Dies fuhrt zu ei-
ner deutlich glatteren Flidche, da von dem Neurologen Storeffekte wie Rauschen
oder Partialvolumeneffekt visuell korrigiert werden. Bei der hier verwendeten au-
tomatischen Segmentierung ergeben sich zwangslaufig Unregelmdssigkeiten an
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der Oberflache, die die Normalenvektorberechnung beeinflussen. Eine Filterung
kann die Ergebnisse nicht verbessern, da die Dimension der Sulci teilweise im
Voxelbereich liegt. Eine Glattung wlrde daher die speziellen Strukturen der ge-
falteten Oberfldchen entfernen oder verandern. Damit fuhrt die Krdmmungsin-
formation nicht zu einer geeigneten Darstellung der Cortexoberfldche. Eine 3D-
Visualisierung (sieche Abbilung 5.2(b)) mit Blick von oben/hinten auf das Gehirn
bringt kaum bessere Ergebnisse.

5.2 Darstellung durch Tiefenkarten

Da gangige Visudlisierungstechniken die spezifischen Eigenschaften von gefal-
teten Oberfldchen nicht erfassen kdnnen, wurde fur die Darstellung gefalteter
Oberfldchen ein neuer Algorithmus entwickelt, der die Lange der Vertiefungen
direkt berechnet und in einer Tiefenkarte darstellt.

5.2.1 Abstandsberechnung zu einer Kugel

Im ersten Anzatz wurde eine Kugel um die Gehirnoberfldche definiert. Von die-
ser Kugel aus werden in jedem Punkt die Abstdnde zum Cortex in Normalen-
richtung berechnet. In Abbildung 5.3 sind diese Abstdnde invertiert, d.h. helle
Punkte dunkel und dunkle Punkte hell, dargestellt.

Ii = Imox -1 (55)

invertierte Intensitat
maximale Intensitat
originale Intensitat

mit f

Imox

Die Abstdnde werden dann auf eine 2-dimensionale FliGche projiziert. Damit
erhdlt man eine Karte, die die Tiefeninformation enthdlt. In Abbildung 5.4 sind
die Abstande zu einer Kugel mit Blick von oben auf die Cortexoberfldche dar-
gestellt. Hier sind die Strukturen gegenuber Abbildung 5.2 schon deutlich besser
zu erkennen. Da das Gehirn aber von der Kugelform stark abweicht, sind die
Abstdnde der Kugel zur Cortexoberfldche lokal sehr unterschiedlich.
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Abbildung 5.3: Abstandsberechnung zu einer Kugel (schema-
tisch). Von einer Kugelfldchen aus wird in Rich-
tung des Kugelmittelpunktes der Abstand zur Ge-
hirnoberflGche berechnet.
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Abbildung 5.4: Darstellung einer  Gehirnoberfldche  durch
Abstdnde zu einer Kugel. Im Mittelbereich las-
sen sich die Strukturen des Cortex erkennen.
Im AuBenbereich ist der absolute Abstand zur
OberflGche zu groB in Relation zu den Vertiefun-
gen, so daB diese kaum mehr sichtbar sind. Die
IntensitGten sind invertiert.
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5.2.2 Abstandsberechnung zu einer Bezier-Fldche

Die Darstellung der AbstGnde kann weiter verbessert werden, wenn die Refe-
renzform, von der aus die Abstdnde berechnet werden, die Gehirnoberfldche
— jedoch ohne die Feinstruktur der Gyri und Sulci — gut anndhert (siehe Abbil-
dung 5.9).

Abbildung 5.5: Abstandsberechnung zu einer Bezierfldche
(schematisch). Mit einer Bezierfldche kann die
Gehirnoberfldche gut angendhert werden.

Um die Anndherung zu erreichen, wird bei einem Datensatz mit einem Wachs-
tumsfilter die OberflGche zundchst ,aufgeblaht™ und damit auch die lokale Fein-
struktur geglattet. Da far die Entfernungsberechnung stetige Normalenvektoren
erforderlich sind, werden von dieser Struktur nur StUtzpunkte ausgewdhlit und do-
mit eine Bezierfldche berechnet (sieche Abbildung 5.6). Die Stutzpunkte sind als
helle Punkte dargestellt. Abbildung 5.7 zeigt die berechnete Bezierfldche der
umgebenden Hulle. Die Bezierfldche wird in zwei Teilfldchen aufgespalten.

Das Ergebnis dieser Abstandsberechnung ist in Abbildung 5.8 dargestellt. Der
Blick ist von oben auf die Cortexoberfldche gerichtet. Um eine noch realisti-
schere Form der Darstellung zu erreichen, wurde die Intensitdt der Grauwerte
invertiert (siehe Abbildung 5.9). Die Tiefenkarte zeigt nun sehr deutlich die Ober-
fldchenstruktur des menschlichen Gehirns. In diesem Bild kdnnen vom Neurolo-
gen oder Neuroradiologen die Gyri und Sulci zugeordnet werden.
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Abbildung 5.6: Stutzpunkte fur die Berechnung der Bezier-
fldche. Das segmentierte Gehirn wird mit einem
Wachstumsalgorithmus vergdBert (grau). Dabei
verschwindet die Feinstruktur der Oberfldche.
Am Rand dieser vergroBerten und geglatteten
Fldche werden dquidistante StUtzpunkte defi-
niert (wei).
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Abbildung 5.7: Bezierfldche der umgebenden Hulle. Mit der Be-
zierfldche (helle Line) 1Bt sich die Grobform des
Gehirns gut anndhern. Dargestellt ist die Bezier-
fldche fUr die obere Schadelkalotte.
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Abbildung 5.8: Darstellung einer Gehirnoberfldche  durch
Abstdnde zu einer Bezierhulle. Die hellen In-
tensitGten entsprechen groBen Abstdnden zur
Bezierfldche und sind damit Vertiefungen (Sulci),
die dunklen Bereiche Erhdhungen (Gyri). Die
Struktur des Cortex I8t sich nun gut erkennen.
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Abbildung 5.9: Darstellung durch invertierte Abstdnde zu einer
Bezierhulle. Die IntensitGten aus Abbildung 5.8
wurden inverfiert, um optisch einen readlistische-
ren Eindruck des Cortex zu erreichen.
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5.3 Manuelle Klassifizierung

Die Darstellung der GehirnoberflGche in Form von Tiefenkarten ermdglicht es
nun dem Neurologen oder Neuroradiologen, die Sulci manuell zuzuorden. Hierfur
wurde ein Programm mit einer graphischen Benutzerschnittstelle erstellt (siehe
Abbildung 5.10).

x|
Mame - Sulcus Parieto- Occipitalis
.,ﬁjaf ] Sulcus Intraparietalis
i----.assign b iSulcus Postcentralis
: ' Sulcus Centralis
- cortex ixd

Sulcus Pragcentralis
Sulcus Lateralis Anteriar
Sulcus Lateralis Ascendens
Sulcus Lateralis Posteriar

- distonod.bmp

- distD000.pgm

- dist0000mirr pgr

- dist_gauss0_0000.pgm

- dist_gauss1_0000.pgm

- dist_gaussZ_0000.pgm

- dist_gauss3_0000.pgm
dist_gaussd_0000.pgm
i-dist_gausss_0000.pgm

- dist_gaussB_0000 pgm
;----dist_gauss?_DDDD.pgm

- dist_laplace0_0000.pgrm
“-dist_laplacel_0000.pgm —
- dist_laplace2_0000pgm

- dist_laplace3_0000.pgm

L. ict lanliared NAAN nm B0

Abbildung 5.10: Benutzerschnittstelle zur Definition der Struktu-
ren. Mit der graphischen Schnittstelle kann
der Anwender im rechten Fenster eine Struktur
auswdhlen und in der Tiefenkarte, die im mittle-
ren Fenster dargestellt wird, einzeichnen. Zur Ori-
entierung erscheinen die Linien in unterschiedli-
chen Farben.

Die Tiefenkarten einzelner Oberfldchen werden auf dem Interface angezeigt.
Alle relevanten Strukturen sind mit inremm Namen in einer Tabelle hinterlegt und
kénnen einzeln ausgewdahlt werden. Der Anwender kann nun in der Tiefenkarte
mit dem Mauszeiger eine Linie einzeichnen und einer Struktur zuordnen. Allen
Sulci wird in der Datenbank a priori eine feste Anzahl N von Vektoren zugeord-
net. Die Linien aller manuell markierten Strukturen werden nach ihrer Zuordung
in genau N dquidistante Vektoren zerlegt und abgespeichert. Da die Zuordnung
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der Pixel im Abstandsbild zu den Voxeln im originalen 3D-Datensatz bekannt ist,
kénnen alle Vektoren der eingezeichneten Linien in den 3D-Datensatz transfor-
miert werden. FUr jede Gehirnoberflche wird also ein einheitliches Datenformat
erstellt, in dem alle Sulci des Cortex erfaBt werden. Abbildung 5.11 zeigt die Klas-
sifizierung far verschiedene Gehirnoberfldchen. Die farbigen Markierungen zei-
gen die identischen Strukturen auf den verschiedenen Corti.

Abbildung 5.11: Manuelle Zuordung der Gehirnstrukturen. Dar-
gestellt ist das Ergebnis aus der manuellen Klas-
sifizierung zweier Gehirnoberfldchen. Die Orien-
fierung fur den Experten erfolgt am leichtesten
Uber den Sulcus centralis (grun) und den Sul-
cus postcentralis (dunkelblau), da diese uber
die gesamte Gehirnhdlfte verlaufen.

Die Bereiche zwischen den Vertiefungen und Erhbhungen kbénnen auf die-
se Weise nicht eindeutig genug klassifiziert werden. Hierfur wird in Kapitel 6 ein
automatisches Verfahren vorgestellt.

5.4 Zusammenfassung und Diskussion

Ein Hauptproblem bei der Analyse gefalteter Oberfldchen ist es, aus einem Volu-
mendatensatz eine geeignete Darstellung zu gewinnen, mit der entweder durch
intferaktives Vorgehen oder durch automatische Verfahren eine Zuordung der
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Strukturen moglich wird. In den originalen Schichtbildern ist es auch fur den Ex-
perten nicht moglich, einzelne Gyri und Sulci zu verfolgen, da bei der starken Fal-
tung der Oberfldche der raumliche Verlauf unklar bleibt (vgl. z.B. Abbildung 4.3,
rechts oben). Eine Auswertung der Krimmungsinformation, wie z.B. (21) auf ma-
nuell segmentierte Daten anwenden, ergibt bei automatisch segmentierten Do-
tfen aufgrund von Rauscheffekten und Partialvolumen ebenfalls keine informati-
ve Darstellung (vgl. Abbildung 5.2). Eine Glattung der Oberfldche wurde gleich-
zeitig die feinen Sulci, die nur eine Breite nahe der Auflésungsgrenze besitzen,
eliminieren oder zumindest stark verdndern.

Eine 3D-Darstellung ist fur den Mediziner hilfreich. Solche lllustrationen wer-
den in gezeichneter Form auch fur Lehrbucher verwendet (vgl. Abbildung 1.1).
FUr eine 3D-Visualisierung an automatisch segmentierten Datensafzen mussen
aber ebenfalls die Normalenrichtungen der Oberfldche berechnet werden und
daher scheitern auch diese Verfahren far den gewunschten Zweck (vgl. z.B.
(17.34,48, 59, 76, 83, 114) und Abbildung 5.2, rechts).

Das hier vorgeschlagene neue Verfahren zur Darstellung der OberflGchen be-
rechnet die Abstdnde zu einer umschlieBenden Hulle. Die Abstandsberechnung
wurde dabei auf zwei Arten redlisiert. Sie wird entweder relativ zu einer Kugel
oder zu einer Bezierfldche ausgefuhrt. Fur die zweite Variante wird durch die Di-
latation des Gehirns zur Gewinnung der StUtzpunkte eine Bezierfldche erzeugt,
die einen konstanten Abstand zu einer geglatteten Gehirnoberfldche hat. Do-
mit enthdlt die Tiefenkarte als Information gerade die speziell gefaltete Struktur
der OberflGche mit inren Erhdhungen und Vertiefungen. Die Methode mit den
BezierflGchen hat sich dabei als vorteilhafter gegenuber der Kugelform heraus-
gestellt.

Dieser Ansatz wird der speziellen Struktur gefalteter Oberfldchen gerecht und
ist wenig storanfdllig gegen Rausch- oder Parfialvolumeneffekte. Mit diesem Vor-
gehen wird die Hauptinformation der Gehirnstruktur erfaBt. Damit wurde eine
vollig neue Art der Darstellung entwickelt, mit der es jetzt mdglich wird, die spe-
zifischen Strukturen der Gehirnoberfldche manuell oder automatisch zu klassifi-
zieren. HierfUr wurde ein Programm implementiert, mit dem der Experte die Sulci
der Gehirnoberfldche komfortabel klassifizieren kann. Der manuelle Teil der Ge-
hirnklassifizierung bei der oberen Hdlfte des Cortex nimmt nur ca. 10-15 Minuten
in Anspruch.



Kapitel 6

Automatische Ermittlung von
Korrespondenzen zwischen gefalteten
Oberflachen

Durch die Herstellung von Korrespondenzen zwischen den verschiedenen Ober-
fldchen wird es moglich, eine Klassifizierung, die fur eine einzelne Oberflche
erstellt wurde, auf alle anderen Oberfldchen derselben Klasse zu Ubertragen.
Die in Kapitel 5 eingefUhrten Tiefenkarten sind eine eindeutige und rucktrans-
formierbare Darstellung der Oberfldchen. Daher ist es ausreichend, Korrespon-
denzen zwischen den Tiefenkarten herzustellen. Fur solche Aufgaben kdnnen
Algorithmen zur Berechnung allgemeiner Bewegungsfelder, des sogenannten
Optischen Flusses, eingesetzt werden.

Im folgenden wird zundchst ein hierarchischer Ansatz, der auf Laplacepy-
ramiden basiert, vorgestellt. Diese Methode liefert bei den komplexen Ober-
fldchen, wie sie z.B. bei der Cortexoberfldche auftreten, jedoch keine zufrieden-
stellenden Ergebnisse, so daB hier eine Weiterentwicklung des Verfahrens erfor-
derlich wurde. Dies wurde redlisiert, indem die manuelle Klassifizierung aus Ab-
schnitt 3.1.1 in die Berechnung miteinbezogen wurde.

/1
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6.1 Methoden

6.1.1 Gauss-Pyramide und Laplace-Pyramide

Die Berechnung von Gauss- und Laplace-Pyramiden wird z.B. in (11) erlGutert.
Eine Gauss-Pyramide ist eine Folge von Darstellungen {Gp,G1,Go, ...} eines Bildes.
Das Bild nullter Ordnung ist dabei gleich dem Originalbild, alle folgenden Darstel-
lungen bestehen aus einer Tiefpalfilterung der vorherigen Ordnung. Zusdtzlich
wird die Dimension des Bildes in beiden Richtungen halbiert. Die TiefpaBfilterung
besteht z.B. aus einer 5 x 5-Filtermatrix mit den Gewichtungen rf = [& & & & & ].
Die Dimension wird reduziert, indem danach nur jede zweite Zeile und jede zwei-
te Spalte flr das neue Bild berlicksichtigt wird (| subsampling! um zwei). Die Py-
ramide wird somit wie in Gleichung 6.1 repréasentiert. Die Gausspyramide einer
Tiefenkarte des menschlichen Cortex ist in Abbildung 6.3 dargestellt. Es wurden
hier insgesamt sieben Ordnungen berechnet.

Gi = (filter (Gi_1,rf)) 2 6.1

Die Laplacepyramide {Lg,L1,Ly,...} baut auf der Gausspyramide auf. Es ist
erforderlich, alle Bilder der Gausspyramide wieder auf die doppelte Dimension
zu vergroéBern. Hierzu werden fur die fehlenden Zeilen und Spalten Nullen ein-
gefugt. Das Ergebnis wird wieder mit dem TiefpaBfilter von oben bearbeitet und
mit dem Faktor vier multipliziert, um die Reduktion des Gesamtgrauwertes durch
das Einfugen der Nullen auszugleichen. Das Laplacebild ergibt sich dann als Dif-
ferenz des Gaussbildes und des expandierten Gaussbildes der ndchsthdbheren
Ordnung (siehe Gleichung 6.2). Die Laplacepyramide ist in Abbildung 6.4 dar-
gestellt.

Li = Gj — (expand(Gj_1,rf)) 6.2)

Dieses Verfahren entfernt mogliche lokale Inhomogenitaten innerhalb des Bil-
des und hebt die Kanfen hervor.

6.1.2 Hierarchische Berechnung von Bewegungsfeldern

Bewegungsfelder werden berechnet, um in einer zeitlichen Bildfolge einer Szene
die Lokalisation der Objekte der einzelnen Bilder einander zuzuordnen. Durch
die Bewegung dndern die Objekte jeweils geringfugig ihre Position und auch ihr
Aussehen, da sich moglicherweise auch der Blickwinkel dndert. Dieser Ansatz
kann damit auch far die Zuordnung verschiedener Objekte verwendet werden,

Tsubsampling: Abtasten eines Signals mit einer Wiederholrate, die geringer ist als die urspring-
liche Information
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solange sie sich dhnlich sind. Man nimmt an, daB die gesamte rGumliche und
zeitliche Ableitung der Bildhelligkeit konstant bleibft.

Bergen (4, 3) wdahlt zur Berechnung von Bewegungsfeldern einen hierarchi-
schen Ansatz, bei dem zundchst eine grobe Berechnung staftfindet, die dann
verfeinert wird. Die Implementierung verwendet Laplacepyramiden der Origi-
nalbilder. Die Grundannahme nach Gleichung 6.3 besagt, daB die Intensitdt ei-
nes Bildpunktes I;_1, der durch das Bewegungsfeld u an die Position x verschoben
wird, der Intensitdt des Originalbildes Iy an der Position x entsprechen soll.

I (X) = l—1 (x—u(x)) 6.3

Der Gesamtfehler E ({u}) in Abhdngigkeit des gewdhlten Bewegungsfeldes
u ergibt sich laut Gleichung 6.4, wobei Uber die gesamte Region aufsummiert
wird. Das Bewegungsfeld u ist eine beliebige Funkfion von x, die aber zumindest
lokal als konstant oder gleichmdaBig angenommen wird.

E({u}) =3 (k(x) = k-1 (x—u(x)))? 6.4

Bei einem inkrementellen Vorgehen ergibft sich der Fehler von einem Berech-
nungsschritt zum nachsten wie in Gleichung 6.5 und 6.6 dargestellt. Fur kleine
lterationsschritte kann der Fehler 8l durch die rdumliche Ableitung angendhert
werden (siehe Abbildung 6.1 und Gleichung 6.7).

E({8u}) =5 (81+81))? (6.5)
mit Al(X) = It (X) — li—1 (x —ui(x)) (6.6)
E({su}) = 5 (A1+01 8u(x))? 6.7)

Das in Gleichung 6.7 beschriebene Problem ist jedoch unterbestimmt. Fur ei-
ne konkrete Berechnung sind weitere Annahmen erforderlich. Allgemeine Be-
wegungsfelder u, der sogenannte Optischer FIuB, kbnnen nicht durch globale
Parameter beschrieben werden. Eine weitere Annahme ist daher, daB benach-
barte Punkte eine dhnliche Geschwindigkeit besitzen. Es wird z.B. angenommen,
daB u(x) in einem 5 x 5 groBen Bildbereich konstant ist. Damit ist u in diesem Bild-
bereich nicht mehr von x abhdngig (siehe Gleichung 6.8). Eine Minimierung des
Fehlers fuhrt zu Gleichung 6.9.

Z (a1+017 6u 6.8)

X

[T OO au= - oAl 6.9
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A L~ i
[si lVISu

Su

> X

x1

Abbildung 6.1: Berechnung der Intensitatsdifferenz ol. Fur kleine
ou kann 8l durch O1du angendhert werden.

Der Ablauf der Berechnung ist in Abbildung 6.2 dargestellt. Zundchst werden
die Laplacepyramiden fur die beiden Bilder, zwischen denen das Bewegungs-
feld ermittelt werden soll, berechnet (gekennzeichnet durch L). Bergen geht da-
bei von jeweils zwei aufeinanderfolgenden Bildern einer Sequenz aus. Fur das
in dieser Arbeit behandelte Problem wird fur ein Bild eine Referenz gewdanhilt,
das zweite Objekt ist ein beliebiges Bild derselben Klasse. Danach wird ein in-
itiales Bewegungsfeld auf die hochste Laplacestufe des zweiten Bildes ange-
wandt (gekennzeichnet durch u), dann wird nach Gleichung 6.9 du berechnet
(gekennzeichnet durch p fur die neuen Modellparameter) und zu u addiert (ge-
kennzeichnet durch +). Dies wird solange wiederholt, bis eine zuvor definierte
Zahl von [terationsschritten erreicht ist oder bis u konvergiert. Daraufhin wird das
Bewegungsfeld auf die nachste Laplacestufe Ubertragen und die Berechnung
fortgesetzt.
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Bild 1 Bild 2

%1} __
Abbildung 6.2: Ablauf bei der Berechnung von Bewegungsfel-
dern nach (3). L bezeichnet die Berechnung der
Laplacepyramide, p die Berechnung der neuen
Parameter (also du), + bedeutet daB die neuen
Parameter zu u addiert werden und u wendet
das neue Bewegungsfeld auf Bild 1 an. Damit
erhdlt man das transformierte Bild, das durch das
geschwungene Quadrat symbolisiert wird.
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6.2 Berechnung von Bewegungsfeldern unter Beriick-
sichtigung der manuellen Klassifizierung
FUr die in Kapitel 5 erstellten Tiefenkarten wurden die Gauss- und Laplacepyra-

miden mit insgesamt sieben Ordnungen erstellt (sieche Abbildung 6.3 und Abbil-
dung 6.4).

Ee..

Abbildung 6.3: Gausspyramide. Dargestellt ist die Gausspy-
ramide einer Tiefenkarte. Mit jeder Ordnung
durchlauft das Bild eine TiefpaBfilterung und re-
duziert seine Dimensionen auf die Hdlfte.

Die Korrespondenzen zwischen zwei Tiefenkarten wurden nach dem oben
vorgestellten Verfahren der hierarchischen Berechnung von Bewegungsfeldern
hergestellt. In Abbildung 6.5 sind die beiden Tiefenkarten sowie die Differenz die-
ser beiden Karten dargestellt. Ein Datensatz wurde als Referenz definiert und das
initiale Bewegungsfeld u wurde mit null initialisiert. Fur jede Ordnung der Pyrami-
de wurden zur Berechnnung von du maximal 80 Iterationsschritte durchgefuhrt.
Abbildung 6.6 zeigt das mit dem berechneten Bewegungsfeld transformierte
Laplace- und Gaussbild und die y-Komponente des Bewegungsfeldes. Um die
Qualitdt der Berechnung darzustellen, ist in Abbildung 6.6 auch das Differenzbild
zwischen der Referenz und dem transformierten zweiten Bild dargestellt. Dabei
ist zu berucksichtigen, daB dies nur ein relatives und kein absolutes MaB fur den
Fehler darstellt, da auch bei einer vollstandig richtigen Zuordnung der Vektoren
sich eine Differenz aus den individuell unterschiedlichen absoluten Hohen der
Erhebungen und absoluten Tiefen der Vertiefungen ergibf.
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Abbildung 6.4: Laplacepyramide. Abgebildet ist die Laplacepy-
ramide einer Tiefenkarte. Mit jeder Ordnung wer-
den die Dimensionen auf die Hdlfte reduziert.

Abbildung 6.6 zeigt, daB die Qualitat des transformierten Bildes nicht Uber-
zeugt, da die Strukturen nicht zu erkennen sind. Somit ist das von Bergen vorge-
schlagene Verfahren alleine fur diese komplexen Bilder nicht geeignet. Zur Ver-
besserung des Verfahrens von Bergen wurde daher eine Modifikation entwickelt,
indem die manuelle Zuordnung aus Kapitel 5.3 zusatzlich ausgewertet wurde.

6.2.1 Berechnung des Bewegungsfeldes durch direkte Uberlage-
rung der manuellen Klassifizierung

Zur BerUcksichtigung der manuellen Zuordnung wurde diese als initiales Bewe-
gungsfeld ug so gewdahlt, daB nur die klassifizierten Vertiefungspunkte P, definiert
werden (siehe Gleichung 6.10). Fur dieses Bewegungsfeld ug wurde eine Gauss-
pyramide erstellt. In jedem Iterationsschritt wurde u fur alle Vertiefungspunkte auf
up der aktuellen Ordnung gesetzt, die Ubrigen Punkte wurden aus dem vorheri-
gen lterationsschritt Gbernommen. Hierdurch kann das Ergebnis, wie aus Abbil-
dung 6.7 ersichtlich, geringfugig verbessert werden.

[ u(Py) xist ein Vertiefungspunkt
Uo(x) = { 0 sonst 610

Daher wird es erforderlich, das Bewegungsfeld auch fur die Punkte, die zwi-
schen den Vertiefungen liegen, also bislang nicht klassifiziert sind, einzuschranken.
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(a) (b)

©

Abbildung 6.5: Originale Tiefenkarten und Differenzbild. (a) Tie-
fenkarte, die als Referenzbild verwendet wird. (b)
Zweites Bild, fur das das Bewegungsfeld berech-
net werden soll. (¢) Differenz aus (a) und (b).
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(a) (b)

© (o))

Abbildung 6.6: Ergebnisbilder der Transformation nach Algorith-
mus von (3). (a) Transformiertes Laplacebild. (b)
Transformiertes Gaussbild. (¢) Bewegungsfeld in
y-Richtung (d) Differenzbild aus dem Referenz-

ild und (b).
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@ (o))

Abbildung 6.7: Ergebnisbilder aus der direkten Uberlagerung der
manuellen Klassifizierung. (a) Transformiertes Bild.
(b) Differenzbild aus dem Referenzbild und ().
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6.2.2 Berechnung des Bewegungsfeldes durch Verteilung und Uber-
lagerung der manuellen Klassifizierung

Die Klassifizierung der Zwischenpunkte konnte erreicht werden, indem jeder ma-
nuell klassifizierte Punkt einen Wirkungsbereich wb definiert, der das Bewegungs-
feld der darin liegenden Punkte beeinfluBt. Dieser Wirkungsbereich wurde kreis-
formig gewdhlt und der Durchmesser liegt in der Grdssenordnung des durch-
schnittlichen Abstandes zwischen zwei Vertiefungen bzw. Sulci. In Abbildung 6.8
ist dies schematisch dargestellt.

Sulcus

Abbildung 6.8: Wirkungsbereich der klassifizierten Sulcuspunkte.
Um die Sulcuspunkte O wird ein kreisfGrmiger
Wirkungsbereich definiert. Das fur den Sulcus-
punkt definierte manuelle Bewegungsfeld beein-
fluBt das gesamte Bewegungsfeld fur seinen Wir-
kungsbereich.

FUr jeden klassifizierten Oberfldchenpunkt, also alle Vertiefungen Py, wird das
lokale, auf der manuellen Klassifizierung basierende Bewegungsfeld uy, mit einer
Verteilungsfunktion far den gesamten Wirkungsbereich berechnet (siehe Glei-
chung 6.11).

um(x) = u(Py) fur x € wb(Py) 6.11)

Damit erhalt man zusatzlich zum Bewegungsfeld, das sich aus dem optischen
FIuB u, berechnet, ein Uberlagertes Bewegungsfeld uy,. Die Wahrscheinlichkeit,
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daB das manuelle Bewegungsfeld un, bereits der richtigen Zuordnung entspricht,
ist umso groBer, je ndher der Punkt x an einer Vertiefung liegt. Daher wird fur je-
den Punkt ein Gewichtungsfaktor y berechnet, der umgekehrt proportional zum
Abstand zum Vertiefungspunkt ist (siehe Gleichung 6.12).

1
e P
Py mx XFP |
y(x, Pv) { ! sonst 6.12)

Liegt ein Punkt in den Wirkungsfeldern von mehreren (n) Verfiefungspunkten,
so ergibt sich un nach Gleichung 6.13 und ein Gesamtgewichtungsfaktor I(x)
nach Gleichung 6.14.

_ V(X, PV) U(PV)

M(x) = Z@ 6.14)

Das Gesamtfeld ergibt sich somit nach Gleichung 6.15 und Gleichung 6.4
wird nun zu Gleichung 6.16.

u(x) = (1 =T (X)) uo(x) + T (X)um(x) (6.15)

E({u}) = 3 ((0) — o (x— (1~ T () Uo(x) + T (um(x))))? (6.16)

FUr das manuelle Bewegungsfeld und auch fur die Matrix der Gewichtungs-
faktoren wurden ebenfalls Gausspyramiden erstellt. Die modifizierte Vorgehens-
weise zur Berechnung des Bewegungsfeldes |Guft nun so ab, daB in der héchsten
Ordnung (bei den kleinsten Bildern) mit dem gewichteten manuellen Bewegungs-
feld I (x) u(x) dieser Ordnung initialisiert wird. Damit wird fur eine feste Zahl von Ite-
rafionsschritten die Berechnung von du, wie oben in Gleichung 6.8 beschrieben,
durchgefUhrt. Nach der Ubertragung des so berechneten Bewegungsfeldes u,
auf die ndchste Laplacestufe ergibt sich das initiale Bewegungsfeld far diese
Ordnung nach Gleichung 6.15. Mit dem so modifizierten Algorithmus lassen sich
die Bilder gut in Ubereinstimmung bringen, wie das Differenzbild in Abbildung 6.9
zeigt.

6.3 Zusammenfassung und Diskussion

Zur Herstellung von Korrespondenzen werden in der Regel Bewegungsfelder be-
rechnet, die im allgemeinsten Fall den sogenannten Optischen FluB annehmen.
Eine Implementierung einer hierarchischen Methode nach (3) zeigte jedoch,
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@ (o))

Abbildung 6.9: Ergebnisbilder mit Berdcksichtung der manuellen
Korrespondenz im ganzen Wirkungsbereich. (a)
Transformiertes Gaussbild. (b) Differenzbild aus
dem Referenzbild und ().
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daB dieser Ansatz fur die sehr komplexen Strukturen der gefalteten Oberfldchen
zu allgemein ist und somit keine zufriedenstellenden Ergebnisse liefert.

Daher wurde dieses Verfahren modifiziert und durch eine Kombination rea-
lisiert, bei der die Bewegungsfelder der Sulci von Hand definiert werden und
durch eine Verteilungsfunktion fur inren ganzen EinfluBbereich berechnet und
uberlagert werden.,

Damit wird far die Auswertung eines einzelnen Datensatzes ein vertretbarer
Aufwand mit einer hohen Genauigkeit verbunden.



Kapitel 7

Automatische Klassifizierung von
gefalteten Oberflachen durch
Linearkombination von Prototypen

Die Klassifizierung der Gehirnoberfldche, wie in Kapitel 6 beschrieben, ist prinzi-
piell fur vergleichende Studien geeignet. Jedoch ist die manuelle Erfassung der
Sulci bei Studien mit groBen Patienten- oder Probandenkollektiven, die durchaus
aus hundert oder mehr Personen bestehen kann, noch immer mit erheblichem
Aufwand verbunden.

FUr eine Automatisierung wird deshalb im folgenden ein Verfahren vorgestellt,
das mit Hilfe von prototypischen Gehirnoberfldchen unbekannte Oberfldchen
klassifizieren kann. Daflr werden aus den Prototypen Linearkombinationen ge-
bildet und mit einem Optimierungsverfahren an die unklassifizierte Gehirnober-
fldche angendhert.

85
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7.1 Methoden

7.1.1 Lineare 3D Modelle

Flexible Objektmodelle, basierend auf Linearkombinationen von prototypischen
Objekten, sind in der Lage, neue Objekte derselben Klasse anzundhern. Das Mo-
dell kann dazu verwendet werden, diese neuen Objekte zu analysieren, indem
die Modellparameter mit einer Optimierungsfunktion angepaBt werden.

Dreidimensionale Objekte unterscheiden sich sowohl durch inre Form, als auch
durch ihre Textur. Diese Modelle kbnnen somit durch einen 3D-Oberfldchenvek-
tor zusammen mit einem davon unabhdngigen Texturvektor reprdsentiert wer-
den. Beide Vektoren verweisen auf denselben Objektpunkt, in der Regel ein Vo-
xel. Die Unabhdngigkeit ermdglicht es, die Textureigenschaften eines Objektes
mit den Formeigenschaften eines anderen Objektes derselben Klasse zu kombi-
nieren.

Dieses Objektmodell wurde bereits erfolgreich eingesetzt, um Gesichter zu
synthetisieren (86, 97, 98). Dabei kobnnen 3D Ansichten eines Gesichtes erstellt
werden, von dem nur ein 2-dimensionales Bild vorliegt.

Form eines 3D Objektes

Man nimmt an, daB sich die Darstellung D eines dreidimensionalen Objektes
durch punktweise Eigenschaften formulieren 1G8t. Dies sind die x,y, z-Koordinaten
seiner n Punkte (siehe Gleichung 7.1). In Gleichung 7.2 sei D € 0" nun die Li-
nearkombination von g anderen 3D Darstellungen D; anderer Objekte, die aber
dieselbe Dimension besitzen. D ist dann die Linearkombination von q Vektoren im
3n-dimensionalen Raum, wobei jeder Vektor ein Objekt mit n Punkten reprdsen-
tiert.

D: (XlaYI,ZLXZa---,Yn,Zn)T (7])

D:-iaiDi (7.2)

Wird nun auf D der lineare Operator L, der eine uniforme Transformation (z.B.
eine Rotation im 3D) reprdsentiert, angewandt, so gilt aufgrund der Linearitat
die Gleichung 7.3.

q
LD = ZaiLDi 7.3)
i=1
Es folgt also: Wenn eine 3D Darstellung eines Objektes durch die gewichtete
Summe von Darstellungen anderer Objekte reprdsentiert werden kann, so ist die



Automatische Klassifizierung durch Linearkombination von Prototypen 87

fransformierte Darstellung eine Linearkombinatfion der fransformierten Darstel-
lungen der anderen Objekte mit denselben Gewichtungen. Die Definition einer
Klasse von linearen 3D Objekten ist somit unabhdngig von uniformen Transforma-
tionen der Objekte.

Korrespondenz von linearen 3D Objekten

Ein dreidimensionaler Datensatz (3D Objekt) D wird nach Gleichung 7.4 darge-
stellt. Dabei ist 1(x,y,z) der Infensitatswert des Voxels (x,y,z) im Datensatz.

D:0°% 1 (7.4

Um ein Modell zu definieren, ist ein Satz von Beispieldatensatzen, sogenann-
ten Prototypen Dg,Ds,...,Dy gegeben. Sei Dy der Referenzdatensatz. Die pixel-
weise Korrespondenz zwischen den Beispieldatensatzen ist gegeben durch Glei-
chung 7.5. §; bildet die Punkte von lp auf Ij ab. Z.B. ist Sj(x,y,z) = (X,¥,Z), wobei
(X,¥,2) der Punkt von I; ist, der mit dem Punkte (x,y,z) in lg korrespondiert. Man
nennt §; ein Korrespondenzfeld.

s;:0% 08 (7.5)

Textur von 3D Objekten

Die Korrespondenz zwischen den Objekten ermdglicht eine Reprdsentierung der
Daten in separierte 3D-Form- und Texturinformation. Die Texturinformation T ist als
Vektor definiert, der jedem Voxelindex, der in der 3D-Beschreibung auftaucht,
eine Intensitat (Grau- oder Farbwert) zuweist. Die Zuweisung kann nicht nur auf
dasselbe Objekt, sondern auf eine beliebige 3D-Darstellung D; erfolgen. Die Tex-
turwerte T; eines Objektes, projiziert auf eine Referenzdarstellung Do, berech-
nen sich nach Gleichung 7.6. Es ist somit auch mdglich, mehrere Texturvektoren
von verschiedenen Objekten auf eine einzige Referenzdarstellung zu Uberlagern
(siehe Gleichung 7.7).

lj (Do (x,Y,2)) =1(Sj (D(x,Y,2))) = Tj (X,Y,2) (7.6)

k
DO X,Y,Z )_ ZOI X Y5 Z ) ZOTJ (X,y,Z) (77)
i=

7.1.2 Distanzmatrix

Liegt eine Kontur in Form eines Pixelbildes vor, so kann eine Distanzmatrix berech-
net werden. Diese Distanzmatrix gibt far jeden ihrer Eintrdge den Abstand zum
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nachstgelegenen Konturpunkt an.

Zundchst wird der maximal mogliche Abstand distygx innerhallb eines Bildes
durch das Maximum der Ausdehnung in x-, y- und z-Richtung angendhert. Al-
le Punkte des Bildes, die keine Konturpunkte sind, werden mit dem maximalen
Abstand initialisiert und die Punkte der Kontur selber erhalten den Abstand null
(siehe Gleichung 7.8). Abbildung 7.1 zeigt links ein einfaches Beispiel einer Kontur
und rechts die Initialisierung der Distanzmatrix.

k= { (Ojis’rmox SPg:SLfrT(i, j,k) ist ein Konturpunkt 7.8
8(818(8|8|8(8]8
818(0|8|8(8]|8|8
8|10(8(0|0[(0|8]8
8/0|18|8(8|8|0(8
810|8(8|8(|8(0]|8
810|8(8|8|8([0]|8
0|8(8|8|8(8]8|0
8!18(8(8|8(8]8]8

Abbildung 7.1: Beispiel fur die Initialisierung der Distanzmatrix. Fur
das einfache Konturbeispiel wird die Distanzmao-
frix wie rechts dargestellt initialisiert. Konturpunkte
erhalten den Wert O, die anderen die Dimension
des Beispielbildes, also 8.

Es werden nun jeweils zwei Nachbarpunkte verglichen. Es muB bestimmt wer-
den, ob einer von innen in bezug auf den aktuellen Wert der Distanzmatrix naher
an einer Kontur liegt als der andere. Dies erhdlt man, indem man ihre Werte
der Distanzmatrix vergleicht und dabei noch den Abstand zwischen den bei-
den Punkten berucksichtigt. d; j xk und d j k1 sind die Werte der Distanzmatrix und
dist; j « gibt den Abstand zwischen dem k-fen und dem (k+1)-ten Voxel an. Dann
werden die Werte der Distanzmatrix wie folgt berechnet:

IF (di’j’k-i- diSTi’j’k) < di,j,k+l
dij k1= dijk+disti jk
ELSE 7.9
IF (di,j,k+1+diSTi,j,k) <dijk
dijk=dijke1+distijk
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Um das kompleftte Bild in eine Distanzmatrix zu transformieren, wird der Algo-
rithmus entlang jeder Achse vorwdarts und rickwarts durchlaufen. Das Ergebnis
des Beispiels aus Abbildung 7.1 zeigt Abbildung 7.2. Die Berechnung &8t sich
analog auf drei Dimensionen ubertragen.

3(2(1]2]|2(2|3|4
2(1(0]2|1(1]|2]3
1(0(2]0]|0|0(1]2
110f(1(12]1|1(0f1
1(0f1]2]|2|1(0]|1
1{011(2]|2(1]|0(1
0|1(2|3|3|2(1]0
1(2(3]|414(3]|2]1

Abbildung 7.2: Beispiel einer Distanzmatrix fur die Kontur aus Ab-
bildung 7.1. Jeder Eintrag gibt den Abstand zum
ndchstgelegenen Konturpunkt an.

7.1.3 Downhill Simplex Methode in mehreren Dimensionen

FUr jedes Optimierungsproblem muB eine Kostenfunktion definiert werden. Die-
se Funktion cost (xo,...,xn—1) Mit N freien Parametern berechnet, wie gut eine
Position im N-dimensionalen Parameterraum das Optimierungsproblem [Ost.

Die Downhill Simplex Methode startet mit (N +1) Punkten P, = (xi 0, ...,Xn—1) 0 <
i <N, die durch Vektoren im N-dimensionalen Parameterraum reprdasentiert wer-
den. Diese Punkte bilden die Ecken eines N-dimensionalen Simplex (43). Ein Sim-
plex ist eine N-dimensionale geometrische Figur mit (N + 1) Punkten. In zwei Di-
mensionen ist ein Simplex z.B. ein Dreieck, in drei Dimensionen ein Tetraeder. Da-
mit der Parameterraum aus linear unabhdngigen Vektoren besteht , kann man
zundchst den Punkt Py beliebig wdahlen. Die weiteren Punkte werden dann nach
der Vorschrift in Gleichung 7.10 gebildet (68). A ist die charakteristische Skalie-
rungslnge des Problems. Ist das gewdhlte Py eine Naherungsldsung, so termi-
niert der Optimierungsalgorithmus in der Regel schneller und die Wahrschein-
lichkeit, daB ein globales Minimum der Kostenfunktion gefunden wird, ist gréBer.

Pi = Po+ AEj (7.10)

Die Gute y; des gewdahlten Punktes des Simplex wird nun durch die Funktions-
werte y; = cost (i, ..., X n—1) der Kostenfunktion bestimmt. Die Punkte mit dem
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hochsten (Phign). den zweithdchsten (Prexinign) Und den niedrigsten Funktionswer-
ten (Pow) werden besonders markiert (siehe Gleichung 7.11 bis Gleichung 7.13),
da in Abhdngigkeit von ihren Werten neue Eckpunkte des Simplex berechnet
werden. Das Zentrum des Simplex wird mit P.e, bezeichnet.

Yhigh = MNaX;(yi) (7.11)
Ynexthigh = MQOXizhigh (Vi) (7.12)
Yow = mMini(yi) (7.13)

Die beste Losung des Suchproblems wird nun gefunden, indem der schlech-
teste Punkt (Phgn) durch einen besseren Punkt ersetzt wird. Der Simplex paBt sich
somit den lokalen Eigenschaften des Parameterraums an und kontrahiert, bis er
ein Minimum erreicht hat. Ein neuer Punkt des Simplex kann auf drei verschiede-
ne Arten berechnet werden:

1. Spiegelung des Punktes im Zentrum des Simplex.
2. Spiegelung und Expansion des Punktes im Zentrum des Simplex.
3. Kontraktion entlang einer Dimension.

Falls nun der Funktionswert des neuen Punktfes kleiner als Pngn ist, wird Prign
durch den neuen Punkt ersefzt und die Berechnung beginnt von vorne. Ist dies
fur keine Berechnung der Fall, so werden alle Punkte in Richtung von Py, kon-
trahiert und wieder mit der Spiegelung gestartet. Der Gesamtalgorithmus ter-
miniert, falls eine vordefinierte Anzahl von Iterationsschritten durchlaufen wurde
oder die Kostenfunktion konvergiert.

7.2 Linearkombination prototypischer
Gehirnoberflachen

Die Erstellung von Prototypen der Gehirnoberfldchen durch die manuelle Klas-
sifizierung aus Kapitel 5.3 zusammen mit den oben beschriebenen Methoden
erlaubt es nun, unbekannte gefaltete OberflGdchen derselben Klasse — hier die
Klasse der Gehirnoberfldchen — zu analysieren.

Der Datensatz des neuen Gehirns wird segmentiert (siehe Kapitel 3), und nur
die Konturpunkte werden in einem dreidimensionalen Daftensatz gespeichert.
Daraus wird fur die spdtere Differenzberechnung eine dreidimensionale Distanz-
matrix berechnet. Diese enthdlt far alle Voxel den Abstand zum ndchstgelege-
nen Konturpunkt.

Aus allen Prototypen P, i=1,...,n mit n=Anzahl der Prototypen wird eine Line-
arkombination P = §{! ; AP, berechnet. Als Anfangswert werden alle Prototypen
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gleich gewichtet. Diese neu berechnete Oberfldche wird nun ebenfalls als 3D-
Datensatfz gespeichert.

Es liegen somit zwei Datensdtze vor, einer enthdlt die berechnete Kontur aus
den Prototypen, der andere eine Distanzmatrix zur neuen Cortexoberfldche. Aus
diesen beiden Datensdatzen 1&Bt sich nun direkt die Ubereinstimmung durch ein-
fache Differenzbildung berechnen.

Die Berechnung der Ubereinstimmung fungiert als Kostenfunktion flr einen
Optimierungsalgorithmus. Hierfur wird der Downhill Simplex-Algorithmus einge-
setzt, der oftmals fUr die Registrierung' von neurologischen Daten verwendet
wurde (41, 96, 111). Optimiert werden die relativen Gewichtungsfaktoren A der
Prototypen. Die in Kapitel 6 extrahierten Vektoren der Gehirnoberfldchen bilden
einen Prototyp. Abbildung 7.3 verdeutlicht die Berechnung einer Gehirnober-
fldche aus sechs Prototypen. Diese Darstellung ist symbolisch, da tatsachlich
nicht die Tiefenkarten, sondern die 3D-Koordinaten der Gehirnoberfldche kom-
biniert werden.

Insgesamt wurden sieben Prototypen erstellt. Dieses relativ kleine Kollektiv
zeigt sich aufgrund der groBen Zahl der sehr scharf definierten Merkmale als aus-
reichend fur die Anndherung von Cortexoberfldchen anderer Individuen.

7.3 Quantitative Berechnung der Ubereinstimmung

Zur Ermittlung der Genauigkeit wurde jeder der insgesamt sieben Cortexpro-
totypen durch die jeweils anderen approximiert. Da die Korrespondenzen be-
kannt sind, kann daraus der Fehler der Methode leicht berechnet werden. Fur
die Abweichung wird fur jeden Punkt der berechneten Linearkombination die
Differenz zum korrespondierenden Punkt des gespeicherten Prototyps gebildet.
Tabelle 7.1 zeigt den Fehler bei der Approximation durch Prototypen. In der lin-
ken Spalte ist der Prototyp angegeben, der approximiert werden soll. In der Zeile
rechts daneben werden die jeweiligen Gewichtungsfaktoren aufgelistet. Der ak-
tuelle Prototyp wird fur die Berechnung nicht berlcksichtigt. Die Abweichungen
sind jeweils in Millimeter angegeben.

TRegistrierung: Ausrichtung von gleichen oder verschiedenen Bildmodalitéten
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Abbildung 7.3: Gehirnoberfldche als Linearkombination von Pro-
totypen Die Abbildung verdeutlicht symibolisch
die Berechnung einer unklassifizierten Ober-
fldche aus einer Linearkombination von bereits
klassifizierten Prototypen.

7.4 Zusammenfassung und Diskussion

Aufbauend auf der in Kapitel 5 und Kapitel 6 dargestellten Klassifizierung, die far
groBe Kollektive noch immer aufwendig ist, wurde ein automatisiertes Verfahren
entwickelt. Dabei kommt zum fragen, daB bei der Klassifizierung eine punktweise
Korrespondenz der Strukturen erreicht wird. Diese Tatsache erlaubt es nun, eine
begrenzte Anzahl von Prototypen zu erzeugen und daraus Linearkombinatio-
nen zu berechnen. Eine unbekannte Gehirnoberfldche kann nun mit einem Op-
fimierungsverfanhren durch eine Linearkombination der bekannten Prototypen
angendhert und somit zugeordnet werden. Die Klassifiziierung von Gehirnober-
fldchen kann von nun an erstmals vollstandig automatisiert erfolgen.
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Gewichtungsfaktoren Abweichung
Pl P2 P3 P4 P5 P6 P7 | mittlere | maximale
P1|0.000 0.035 0.195 0.627 0.115 0.003 0.021 1.31 4.30
P2 1 0.038 0.000 0.371 0.429 0.002 0.105 0.145| 2.39 8.32
P3 10345 0.105 0.000 0.010 0.339 0.195 0.003 1.70 10.39
P4 10430 0.095 0.024 0.000 0.065 0.245 0.145 1.51 7.33
P5| 0424 0.002 0.391 0.115 0.000 0.036 0.044 | 2.17 8.35
P6|0.020 0.522 0.151 0.225 0.005 0.000 0.002 | 2.56 7.18
P7 1 0.245 0.000 0.082 0.573 0.161 0.004 0.000 | 3.08 14.9
Tabelle 7.1: Fehler bei der Approximation durch Prototypen. Je-
der der sieben Prototypen wurde durch eine Line-
arkombination der jeweils sechs anderen klassifizier-
ten Gehirnoberfldchen angendhert. Daraus wurde
der Fehler zur bekannten Klassifizierung fur die 3D-
Koordinaten berechnet. Die Fehlerangaben sind in
Millimeter.
7.4.1 Fehleranalyse

Zur Ermittlung der Genauigkeit des automatischen Verfahrens wurden sieben
Prototypen durch die jeweils anderen approximiert und der Fehler berechnet.
Die maximale Abweichung eines Punktes der approximierten Oberfldche zu dem
Punkt in der direkt klassifizierten Gehirnoberfldche liegt zwischen 4.3 mm und
14.9 mm, die mittlere Abweichung liegt zwischen 1.3 mm und 3.1 mm (vgl. Ta-
belle 7.1).

Zur interindividuellen Uberlagerung von Gehirnen werden Ublicherweise ent-
weder Talairachsyteme (13, 14, 62, 5, 58, 49, 112). (vgl. Kapitel 1.2.1) oder elasti-
sche Transformationen (61, 10, 45, 33, 70) (vgl. Kapitel 1.3.2) verwendet. Die Uber-
wiegend verwendete Methode der Talairachtransformation stellt keine punkt-
weise Korrespondenz her, sondern arbeitet mit globalen Translationen und Ska-
lierungen. Daher liegt der Fehler bei der Uberlagerung von cortikalen Strukturen
mit einem Fehler von bis zu 20 mm (82) deutlich hdéher als in dem hier vorge-
schlagenen Verfahren. Die Methode der elastischen Transformation kann zwar
insgesamt eine gute Ubereinstimmung der Referenzfldiche mit der anzundhern-
den Gehirnoberfldche erreichen, dennoch ist die Abweichung der tatsdchlich
korrespondierenden Punkte deutlich héher.

Damit liegt die hier erreichte Genauigkeit der Zuordung hdher als bei den in
der Literatur beschriebenen Ansdtzen.
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7.5 Ausblick

Bislang wurde die obere Kalotte des Gehirns klassifiziert. Eine Erweiterung auf das
gesamte Gehirn kann analog erfolgen. Es muB dazu auch fur die untere Hdlfte
eine BezierflGche erstellt werden, die sich stetig anschlieBt. Projektionen aus ver-
schiedenen Richtungen kdnnen dann zur Klassifizierung herangezogen werden.
Eine Erweiterung der Anzahl der Prototypen sollte die Genauigkeit erhéhen. Das
Verfahren kann dann nicht eingesetzt werden, wenn Gehirne stark von der Norm
abweichen. Dies ist z.B. der Fall bei groBen Tumoren, durch die Strukturen rum-
lich stark verschoben werden oder bei Athrophien, bei denen sich das Gehirn
schon deutlich verkleinert hat. Ebenfalls kann es bei Aufnahmen von Kindern
Abweichungen geben. Es wdare denkbar, spezielle Sammlungen von Prototypen
zu erstellen, die Merkmale z.B. einer sperzifischen Erkrankung enthalten. Weiter
ist das Verfahrens ohne gréBere Modifikationen offen fur eine Ubertragung auf
andere biologische oder nicht-biologische gefaltete Oberfldchen.



Kapitel 8

Anwendung: Visualisierung
morphologischer und funktioneller
Bilddaten

Ein wichtiges Forschungsgebiet in den Neurowissenschaften besteht in der Zu-
ordnung von Funktionen zu definierten Gehirnbereichen. Aktuelle Forschungsar-
beiten beschaftigen sich z.B. mit der Analyse von Bewegung und Bewegungs-
mustern, Stimulation des visuellen Cortex, Verarbeitung von Geruchen, Auswir-
kungen von Gemutsstimmungen und der Funktionsweise des Geddachtnisses.

Wird ein zerebraler Bereich akfiviert, so fuhrt dies zu einer Zunahme des Blut-
flusses und einer Anderung von paramagnetischen Eigenschaften des Hamoglo-
bins'. Die Aktivit&t konnte lange Zeit nur mit der Positronen-Emissionen-Tomogra-
phie (PET) nachgewiesen werden. Diese Technik ist sehr schlecht ortsauflésend
(im Zentimeterbereich) und zudem erlaubt die hohe radioaktive Belastung die-
ser Untersuchung keine Studien an Probanden.

Mit der funkfionellen Kernspintomographie (fMRI) als alternativer Methode
kann die Aktfivierung von Gehirnarealen ebenfalls erfasst werden. Diese nicht-
invasive Methode hat eine Ortsaufldésung im Millimeterbereich und darunter und
kann zudem auch anatomische Information darstellen. Allerdings sind hier die
Effekte der Aktivierung, also die Signaldnderung im MR-Bild, so klein, daB zum
einen eine ganze Serie von Aktivierungen und Ruhephasen an einem Patienten
oder Probanden durchgefuhrt werden mussen und zum anderen die Ergebnis-
se eines ganzen Patienten- oder Probandenkollektivs rGumlich Uberlagert und
gemeinsam ausgewertet werden mussen. Mit den in dieser Arbeit vorgestellten
Verfahren gelingt dies mit einer weit hdheren Genauigkeit als mit dem ublicher-
weise verwendeten Talairachatlas (vgl. Kapitel 1.2.1).

THamoglobin: aus einem EiweiBanteil, dem Globin, und einem eisenhaltigen Farbstoffanteil,
dem H&m, bestehendes Atmungspigment (roter Blutfarbstoff)

95
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8.1 Methoden

8.1.1 Funktionelle Kernspintomographie

Um die insgesamt sehr kleinen Effekte bei der Aktivierung eines Gehirnareals in
der Bildgebung nachweisen zu kbnnen, ist die Aufnahme einer groBen Bildserie
(haufig mehrere hundert Aufnahmen) mit abwechselnden Ruhe- und Akfivie-
rungsphasen zwingend. Fur ein einfaches motorisches Experiment werden bei-
spielsweise vier Phasen zu je 30 Bildern aufgenommen. In jeder zweiten Phase
bewegt der Proband die Finger einer Hand, in der jeweils anderen verhdalt sich
der Proband ruhig. Man erhdlt also insgesamt 60 Bilder aus der Ruhephase (ohne
Stimmulierung) und 60 Bilder aus der Akfivierungsphase (mit Stimmulierung). Ab-
bildung 8.1 zeigt den Verlauf der Signalintensitat eines einzelnen Pixels aus einer
aktiven Region Uber die ganze Serie. Es sind zwei Ruhe- und zwei Aktivierungs-
phasen mit je 30 Bildern zu erkennen.

Abbildung 8.1: Intensitat eines Pixels bei einer fMRI-Messung.
Dargestellt ist der gemessene Intensitatsverlauf
eines Pixels uber eine MeRserie von 120 Aufnah-
men. In der zweiten (Bilder 31-60) und vierten
Phase (Bilder 91-120) wurde der visuelle Cortex
durch Einblenden von Diaprojekfionen stimmu-
liert. Das Fenster ist Teil des Auswerteprogramms
(siehe Abbildung 8.2)
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Um zu entscheiden, welche Bereiche tatsachlich aktiviert sind und um diese
von Stéreffekten zu unterscheiden, ist fur die aus den funktionellen Untersuchun-
gen gewonnenen Daten eine aufwendige statistische Auswertung erforderlich.
Haufig wird mit einem t-Test-Verfahren fur Paardifferenzen mit variablen Signifi-
kanzschwellen ausgewertet: Die Werte der beiden verbundenden MeBreihen
seien x; und y;. Fur die Prafung der Paardifferenzen d —i = xj —y; dient der Quo-
tient aus dem Mittelwert der n Differenzen und der zugehdrigen Standardalb-
weichung mit n— 1 Freiheitsgraden (siehe Gleichung 8.1), wobei n die Anzahl
der Paardifferenzen bezeichnet. Vorausgesetzt werden unabhdngige Differen-
zen aus Zufallsstichproben zumindest anndhernd normalverteilter Differenzen.

n(n—1)

. d
t:—:
Sd_

8.2 Auswertung der funktionellen Aktivierung

Zur statistischen Analyse der funktfionellen Information wurde im Rahmen dieser
Arbeit ein Auswerteprogramm erstellt. In Abbildung 8.2 ist eine Auswertung der
funktionellen Information mit dem t-Test dargestellt. Statistisch relevante Berei-
che sind als helle Pixel sichtbar. Links oben ist die direkte Auswertung. Ein einfa-
ches Schwellwertverfahren eliminiert das Rauschen auBerhalb des Gehirnberei-
ches, siehe rechts oben. Die hellen Pixel im oberen linken Bereich des Gehirns
sind auf Bewegungen des Probanden wdhrend der Aufnahme zurUckzufuhren.
Eine Bewegungskorrektur und ein Clusterverfahren liefern das Ergebnis links un-
ten. Alternativ zum f-Test kann auch mit Differenzbildung oder Wilcoxontest (75)
gepruft werden. Durch Schwellwertverfahren und Clustermethoden kann Rau-
schen weitgehend unterdruckt werden. Die funktionelle Information kann in das
HSV-Modell transformiert und dann gemeinsam mit den anatomischen Schicht-
bildern dargestellt werden.

Zur gemeinsamen Interpretation der individuellen Ergelbnisse werden aus den
archivierten prototypischen Gehirnoberfldchen (vgl. Kapitel 5 und Kapitel 7) die
Corti der aktuellen Patienten erfaBt. Alle funktionellen Informationen werden auf
den ndachstliegenden Cortexpunkt transformiert. Da die meisten AktivitGten in
der unmittelbaren N&he des Cortex registriert werden, erlaubt dieses Vorgehen
die funktfionellen Informationen der Patienten in einer Referenz-Cortexoberfldche
darzustellen. Es IGBT sich nun leicht feststellen, in welchen Bereichen sich die Ge-
hirnaktivierungen hdufen und welche Patienten von dieser Norm abweichen.
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i Datei Bild Panel Analyse Visualisieren Applikationen Optionen Hilfe

4| Differenz der Mittelwerte Arheitssehicht: |4

1| ot Test | alleSchichten

1| o Paired t-Test
1|  Wilaoxon Test I Meadian Filter
[ Drift-Korrktur

Schwellwert: 200 ||
Cluster: |3 ]
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s Ergebnisstadie 3

7 Ergebnisstudie 4

Abbildung 8.2: Auswertung der funktionellen Information. Die
bei der Auswertung erkannten Pixel sind hell
hervorgehoben. Im Fenster oben/links ist ei-
ne Auswertung mit dem t-Test-Verfahren darge-
stellt, oben/rechts wurde eine Schwellwertkorrek-
tfur und unten/links zusatzlich eine Bewegungs-
und Clusterkorrektur durchgefuhrt. Die Anwen-
dung wurde in die Tubinger MEDStation inte-
griert.
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8.3 Patientenstudie

Im Rahmen des DFG-Projektes ,Mechanismen zerebraler Reorganisation bei hom-
onymer Hemianopsie™ wird in der Universitatsklinik Tabingen, Abteilung Neuro-
radiologie, in Kooperation mit der Augenklinik Tibingen zur Zeit eine Studie an
Patienten mit homonymer Hemianopsie? durchgefihrt. Zusétzlich zur konventio-
nellen Auswertetechnik der funktionellen Ergebnisse mit Hilfe des Talairachatlases
wird eine Analyse mit dem hier vorgestellten Verfahren durchgefuhrt.

2Homonyme Hemianopsie: Gesichtsfelddefekt aufgrund einer Sehbahnldsion
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Anhang A

Implementierung

A.1 Die MEDStation

Ein Teil der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methoden wurden in ein be-
stehendes Werkzeug zur digitalen Bildverarbeitung in der Medizin, die MEDStati-
on (29), integriert. Das betrifft den Talairachatlas (vgl. Kapitel 1, Abbildung 1.4),
die Inftegrierte Darstellung von Hirnldsionen (vgl. Kapitel 2, Abbildung 2.1 und
Abbildung 2.2), die Segmentierung (vgl. Kapitel 3, Abbildung 3.6), und die stati-
stische Auswertung funktionaler MR-Bilder (vgl. Kapitel 8, Abbildung 8.2).

Die Medical Workstation (MEDStation) war ein Projekt des Wilhelm-Schickard-
Instituts fur Informatik in TUbingen. Das Programm besteht aus einem Basissystem,
das Grundfunktfionen wie Ein- und Ausgabe von Daten, BenutzeroberflGche und
Displaymanagement zur Verfugung stellt. Zusatzlich existiert eine Entwicklungs-
toolbox fur die Integration neuer Anwendungen und Algorithmen. Das gesamte
System basiert auf Software-Standards wie C++ (84) , X11 (63, 64) und OSF/Motif.
Die MEDStation wird heute von der GWI MaVIS GmbH vermarktet.

A2 CCS

Die Algorithmen fur die Klassifizierung der gefalteten Oberfldchen wurden inner-
halb des eigenstéindigen Programm CCS ! implementiert (vgl. Kapitel 5, Abbil-
dung 5.10). Das beinhaltet die Berechnungen der Tiefenkarten, die manuelle
Klassifikation, die Berechnung des Bewegungsfeldes und die Berechnungen der
Linearkombinationen. Die Implementierung erfolgte mit C++. FUr die graphische
Benutzerschnittstelle wurde die C++-Klassenbibliothek Qt verwendet (18). Diese
Bibliothek wurde von der norwegischen Firma Troll Tech entwickelt und bereits
auf verschiedene Betriebssysteme portiert.

1CCS: Classification of Convoluted Surfaces
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A3 UML

Alle folgenden Diagramme sind in der Unified Modelling Language (UML) (8)
erstellt. Die Unified Modeling Language ist eine graphische Sprache, um die Ar-
tefakte eines softwareintensiven Systems zu visualisieren, zu spezifizieren und zu
dokumentieren.

Alle interessanten Softwaresysteme enthalten Strukturen, die das, was sich in
einer Programmiersprache darstellen 148, Ubersteigen. Objektorientierte Model-
lierungssprachen wurden erstmals zwischen der Mitte der 1970er und den spaten
1980er Jahren angewandt, als Methodiker angesichts neuartiger projektorien-
tierter Programmiersprachen und zunehmender komplexer Anwendungen be-
gannen, mit alternativen Ansatzen fur Analyse und Entwurf zu experimentieren.
Zur Erleichterung der Problemanalyse, des Entwurfs und der Implementierung
groBer Softwaresysteme wurden eine Reihe von ,Metasprachen™ mit einer Uber-
wiegend graphischen Notation entwickelt. Die Entwickler der zwei einfluBreichs-
ten und anerkanntermaBen weltweit fUhrenden objektorientierten Methoden,
Grady Booch (Rational Software Corporation) und James Rumbaugh (General
Electric), begannen Mitte der 90er Jahre Ideen der jeweils anderen Methode
aufzugreifen. Als Rumbaugh 1994 und spdater Jacobson 1995 zu Booch bei Ro-
tional stieB, begann die Arbeit an einer einheitlichen Modellierungssprache, der
UML.

Die Darstellung von Modellen in einer solchen graphischen Sprache wie der
UML erleichtert die Kommunikation zwischen Entwicklern untereinander oder auch
zwischen Entwicklern und Anwendern. Das bedeutet insbesondere das Erstellen
von prazisen, unzweideutigen und vollstdndigen Modellen. Insbesondere befasst
sich die UML mit der Sperzifikation aller wichtigen Analyse-, Entwurfs- und Im-
plementierungsentscheidungen, die beim Entwickeln und Einsetzen eines soft-
wareintensiven Systems zu treffen sind. Die UML definiert Strukturelemente wie:
Klassen, Schnittstellen, Kollaborationen, Anwendungsfdlle, Aktive Klassen, Kom-
ponenten, Knoten, Nachrichten, Zustnde, Pakete und Notizen, sowie Beziehun-
gen wie Abhdangigkeiten, Assoziationen, Generalisierungen und Redalisierungen.
Diagramme reprdsentieren eine Sicht auf ausgewdhlte Elemente eines Systems.
Dies sind Klassendiagramme, Objektdiagramme, Anwendungsfalldiagramme, Se-
qguenzdiagramme, Kollaborationsdiagramme, Zustandsdiagramme, Aktivitatsdio-
gramme, Komponentendiagramme und Einsatzdiagramme.

A.4 Diagramme

Im folgenden sind beispielhaft einige UML-Diagramme dargestellt, die Imple-
mentierungsdetails verdeutlichen.
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Analyse der Gehirnoberflaeche

X

MR Datensatz

ﬁ&_

Anwender
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Datenbank ~ |

L~

@ifizierung durch Linearkombm
von Prototvoen

@:he Klassifizierung des h__ i
Erstell en von Prototypen
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Abbildung A.1: Anwendungsfalldiagrammm: Analyse der Ge-

hirnoberfldche. In einem Anwendungsfalldio-
gramm werden die Anforderungen an das Sy-
stem modelliert. In dem Diagramm sind die fur
die Redlisierung des Gesamtsystems wichtigen
Akteure als Strichfiguren symbolisiert. FUr die hier
realisierte Analyse der Gehirnoberfldche sind die
beiden Softwarepakete MEDStation und CCS
beteiligt. Weiter sind die Ausgangsdaten, der
menschliche Anwender und eine Datenbank
zum Speichern transienter Daten, z.B. den Pro-
totypen, beteiligt. In den ovalen Bereichen sind
die Anwendungsfdlle aufgeflhrt, die das System
readlisieren soll mit einer Verbindung zu den je-
weils beteiligten Akteuren.

¢ Segmentierung )
Erstellen von Tiefenkarten

@Klassiﬁzierung d@

MEDStation
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%C Manuelle Vorsegmentierung )

\

C Erstellen des étreudiagamms )

( Einzeichnen von Regionen H>
\

( Markieren im Streudiagramm )

( Auswahl des Clusters H?

( Streudiagrammbasierter Gebietswachstumsalgorithmus )

C Schliessen der Luecken )

( Darstellung des Ergebnisses Differentialsegmentierung )

( Speichern des Ergebnisses )
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Abbildung A.2: Aktivitatsdiagramm: Segmentierung von Gehirn-

strukturen. Mit einem AktivitGtsdiagramm wer-
den die dynamischen Aspekte des Systems be-
schrieben, indem der Konftrollflu von Aktivitat
zu Aktivitat beschrieben wird. In den ovalen Be-
reichen sind die AkfivitGten der Segmentierung
aus Abschnitt 3.2 dargestellt. Die Linien beschrei-
ben den KontrollfluB. Routen stellen eine Ent-
scheidung dar. So kann zum Beispiel nach dem
Darstellen der Ergebnisse enfschieden werden,
ob eine Differentialsegmentierung durchgefuhrt
werden soll, ob zu den Schritten Auswah! des
Clusters, Einzeichnen von Regionen bzw. Ma-
nuelle Vorsegmentierung zurackgekehrt werden
soll oder ob direkt das Speichern Ubergegangen
werden soll.
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bezierBrain bezier
BezierBrain Bezier
Application |

grow(lImageData *):vdid
e B

I
I
|
calcVertex(ImageData *):void l
setVertex(int,int,Vec3D):void |

A
generateRay(int):void |
getPoint(double,double):Vec3D

getNormal(double,double,double):Vec3D |

N

l writeBezier(char *):void

N

|
v |
| |
| |

Abbildung A.3: Sequenzdiagramm: Gehirnhulle als Bezierfldche.
Sequenzdiaogramme sind eine Darstellungform
fur die allgemeineren Interaktionsdiagramme.
Damit werden z.B. konkrete oder prototypische
Klassen zusammen mit den Nachrichten model-
liert, die zwischen ihnen ausgetauscht werden.
Das hier abgebildete Beispiel zeigt das Szena-
rio bei der Berechnung der Bezierfldche fur die
Tiefenkarten (vgl. Abschnitt 5.2.2). Beteiligt sind
die beiden Klassen Bezier, die die allgemeinen
Algorithmen zur Berechnung von Bezierfldchen
enthdlt und BezierBrain, die die Besonderheiten
der Anwendung implementiert. Die Anwendung
startet die Berechnung und ubergibt dabei den
segmentierten Datensatz ImageData. Die fur die
Verarbeitung ausgetauschten Nachrichten wer-
den in zeitlicher Reihenfolge von oben nach un-
ten mit Pfeilen aufgetragen.



Literaturverzeichnis

(1)

(10)

M. Ashtari, W.B. Barr, N. Schaul, and B. Bogerts. Three-Dimensional Fast Low-
Angle Shot Imaging and Computerized Volume Measurement of the Hip-
pocampus in Patients with Chronic Epilepsy of the Temporal Lobe. Ameri-
can Journal of Neuroradiology, 12:941-947, 1991.

K. Backhaus, B. Erichson, W. Plinke, and R. Weiber. Diskriminanzanalyse.
In Mulfivariate Analysemethoden. Eine anwendungsorientierte EinfGhrung,
pages 90-163. Springer Verlag, Berlin, Heidelberg, New York, 1994.

J.R. Bergen, P Anandan, K.J. Hanna, and R. Hingorani. Hierarchical Model-
Based Motion Estimation. Proc. European conf, Computer Vision, 1992,

J.R. Bergen and R. Hingorani. Hierarchical Motion-Based Frame Rate Con-
version. Technical report, David Sarnoff Research Center, 1990.

O. Blanke, L. Spinelli, G. Thut, C.M. Michel, S. Perrig, T. Landis, and M. Seeck.
Location of the Human Frontal Eye Field as Defined by Electrical Cortical
Stimulation: Anatomical, Functional and Electrophysiological Characteri-
stics. Neuroreport, 26;11(9):1907-1913, 2000.

D.D. Blatter, E.D. Bigler, S.D. Gale, S.C. Johnson, C.V. Anderson, B.M. Burnett,
N. Parker, S. Kurth, and S.D. Horn. Quantitative Volumetric Analysis of Brain
MR: Normative Database Spanning 5 Decades of Life. American Journal
of Neuroradiology, 2:241-251, 1995.

F. Bloch. Nuclear induction. Physical Review, 70:460-474, 1946.

G. Booch, J. Rumbaugh, and I. Jacobson. The Unified Modeling Language
User Guide. Addison-Wesley, 1999.

M. Bucciolini, L. Ciraolo, and B. Lehmann. Simulation of Biologic Tissues
by Using Agar Gels at Magnetic Resonance Imaging. Acta Radiologica,
30:667-669, 1989.

T.A. Buck. Interactive Interpretation of Volume Data. PhD thesis, Eberhard-
Karls-Universitat Tabingen, Wilhelm Schickard Institut far Informatik, Gra-
phisch Interaktive Systeme, 1995,

107



108

LITERATURVERZEICHNIS

(n

(12)

PJ. Burt and E.H. Adelson. The Laplacian Pyramid as a Compact Image
Code. [EEE Transaction on Communication, 31:532-540, 1983.

H. Burton and E.G. Jones. The Posterio Thalamic Region and its Cortical
Projection in New World and Old World Monkeys. Journal of Comparative
Neurology, 168:249-302, 1976.

L.M. Carey, D.F. Abbott, G.F Egan, H.J. Tochon-Danguy, and G.A. Donnan.
The Functional Neuroanatomy and Long-Term Reproducibility of Brain Ac-
fivation Associated with a Simple Finger Tapping Task in Older Healthy Vol-
unteers: A Serial PET Study. Neuroimage, 11(2):124-144, 2000.

J.A. Chalela, D.C. Alsop, J.B. Gonzalez-Atavales, J.A. Maldjian, S.E. Kasner,
and Detre J.A. Magnetic Resonance Perfusion Imaging in Acute Ischemic
Stroke Using Continuous Arterial Spin Labeling. Stroke, 31(3):680-687, 2000.

G.E. Christensen, R.D. Rabbitt, and M.I. Miller. 3D Brain Mapping Using a
Deformable Neuroanatomy. Phys Med Biol, 39:609-618, 1994,

J.O. Christoffersson, L.E. Olsson, and S. Sjoberg. Nickel-Doped Agarose Gel
Phantoms in MR Imaging. Acfa Radiologica, 32:426-431, 1991,

H.E. Cline, C.L. Dumoulin, H.R. Hart, W.E. Lorensen, and S. Ludke. 3D Recon-
struction of the Brain from Magnetic Resonance Images Using a Connec-
tivity Algorithm. Magnetic Resonance Imaging, 5:345-352, 1987.

M.K. Dalheimer. Programming with Qt. O’Reilly, Cambridge, 1999.

A. Damasio and M.D.T. Yamada et al. Central Achromatopsia: Behavioral,
Anatomic, and Physiologic Aspects. Neurology, 30:1064-1071, 1980.

C. Davatzikos. Spatial Normalization of 3D Brain Images Using Deformable
Models. Journal of Computer Assisted Tomographie, 20(4).656-665, 1996.

Van Essen D.C. and Drury H.A. Structural and Functional Analysis of Human
Cerebral Cortex Using a Surface-Based Atlas. J Neurosci, 17(18):7079-7102,
1997.

M. Deimling and G. Laub. Constructive Interference in Steady State (CISS)
for Motion Sensitivity Reduction. In 8th Annual Meeting Society for Magne-
tic Resonance in Medicine, 1989.

A. Delmas and B. Pertuiset. La Tomometrie Cranio-Encephalique chez
I’'Homme. Masson & Cie, Paris, C.L. Springfield, 1959.



LITERATURVERZEICHNIS 109

(24)

S. Delorme, M.-A. Keller-Reichenbecher, I. Zuna, W. Schlegel, and G. van
Kaick. Usual Interstitial Pneumonia. Quantitative Assessment of High-
Resolution Computed Tomography Findings by Computer-Assisted Texture-
Based Image Analysis. Investigative Radiology, 32:566-574, 1997.

H.A. Drury and D.C. Van Essen. CARET User’s Guide, Computerized Anato-
mical Reconstruction and Editing Toolkit. Washington University School of
Medicine, 1997.

H.A. Drury, D.C. Van Essen, S.C. Joshi, and M.I. Miller. Analysis and Compa-
rison of Areal Partitioning Schemes using Two-Dimensional Fluid Deformati-
ons. Neurolmage, 3:130, 1996.

H.A. Drury and D.C. Van Essen el al. Computerized Mappings of the Ce-
rebral Cortex: A Multiresolution Flattening Method and a Surface-Based
Coordinate System. Journal of Cognitive Neuroscience, 8(1):1-28, 1996.

H.A. Drury and D.C. Van Essen et al. Warping FMRI Activation Patterns
onto the Visible Man Atlas Using Fluid Deformations of Cortical Flat Maps.
Neurolmage, 5:421, 1997.

H.-H. Ehricke, T. Grunert, T. Buck, W. StraBer, R. Kolb, and M. Skalej. Medical
Workstations for Applied Imaging and Graphics Research. Computerized
Medical Imaging and Graphics, 18(6):403-411, 1994,

J. Encarnagdo, W. StraBer, and R. Klein. Graphische Datenverarbeitung 1,
Geratechnik, Programmierung und Anwendung graphischer Systeme. Rei-
he Datenverarbeitung. R. Oldenbourg Verlag, 1996.

M. Friedlinger, L.R. Schad, S. Bluml, B. Tritsch, and W.J. Lorenz. Automatische
Hirnvolumetrie auf der Basis multispektraler 3D-MR-Bilddaten unter Einsatz
von Kl-Verfahren auf Personal Computern. In Medizinische Physik 93, pages
342-343. DGMP 1993.

R. Gattass and C.G. Gross. Visual Topography of Striate Projection Zone
(M) in Posterior Superior Temporal Sulcus of the Macaque. Journal of Neu-
rophysiology, 15:621-638, 1981.

J.C. Gee, M. Reivich, and R. Bajcsy. Elastically Deforming 3D Aflas to
Match Anatomical Brain Images. Journal of Computer Assisted Tomogra-
phy, 17(2):225-236, 1993.

G. Gerig, J. Martin, R. Kikinis, O. Kubler, M. Shenton, and FA. Jolesz. Unsu-
pervised Tissue Type Segmentation of 3D Dual-Echo MR Head Data. Image
and Vision Computing, 10(6):349-360, 1994,



110

LITERATURVERZEICHNIS

(35)

(36)

(37)

R.C. Gonzalez and P Wintz. Digital Image Processing. Addison-Wesley,
1987.

T. Grunert, J. Fechter, G. Stuhldreier, H.-H. Ehricke, M. Skalej, R. Kolb, and
PE. Huppert. A PACS Workstation with Integrated CASE Tool and 3D-
Endosonography Application. In CAR 95, pages 293-298. Springer-Verlag,
Berlin, 1995.

A. Haase, J. Frahm, and D. Matthaei et al. Flash Imaging: Rapid NMR Ima-
ging Using Low Flip Angle Pulses. Journal Magnetic Resonance, 67:258—
266, 1986.

R.M. Haralick, K. Shanmugan, and |. Dinstein. Texture Features for Image
Classification. [EEE Trans. Systems, Man, and Cybernetics, SMC-3, pages
610-621, 1973.

G. Harris, N.C. Andreasen, T. Cizardlo, J.M. Bailey, H.J. Bockholt, V.A.
Magnotta, and S. Arndt. Improving Tissue Classification in MRI: A Three-
Dimensional Multispectral Discriminant Analysis Method with Automated
Training Class Selection.  Journal of Computer Assisted Tomography,
23:144-154, 1999,

C.A. Heywood and D. Gaffan et al. Cerebral Achromatopsia in Monkeys.
Eur J Neurosci, 7:1064-1073, 1995.

D.L. Hill. Combination of 3D Medical Images from Multiple Modalities.
Image Processing Group, Radiological Sciences, London, 1993.

G.J. Hunter, LLM. Homberg, R.M. Weisskoff, E.F. Halpern, and T.J. Brady. Meao-
surement of Stroke Volume and Cardiac Output whitin a Single Breath Hold
with Echo-Planar MR Imaging. Journal of Magnetic Resonance Imaging.
4:51-58, 1994,

Nelder J. A. and Mead R. A Simplex Method for Function Minimization.
Computer Journal, 7:308-313, 1965.

M. Jouandet and M.J. Tramo et al. Brainprints: Computer-Generated Two-
Dimensional Maps of the Human Cerebral Cortex in Vivo. Journal of Co-
gnitive Neuroscience, 1:88-117, 1989.

A. Kelemen, G. Szekely, and G. Gerig. Elastic model-based Segmentation
of 3D Neuroradiological Data Sets. [EEE Trans Med Imaging, 18(10):829-
839, 1999.

T. Klockgether, M. Skalej, D. Wedekind, A.R. Luft, D. Welte, B. Schulz, M. Abe-
le, K. Burk, FE Laccone, A. Brice, and J. Dichgans. Autosomal Dominant



LITERATURVERZEICHNIS 111

(49)

(56)

Cerebellar Ataxia Type I; MRI-Based Volumetry of Posterior Fossa Structu-
res and Basal Ganglia in Spinocerebellar Ataxia Types 1,2 and 3. Brain,
121:1687-1693, 1998.

J.J. Knierim and D.C. Van Essen. Visual Cortex: Cartography, Connectivity,
and Concurrent Processing. Neurobiology, 2:150-1585, 1992,

M.l. Kohn, N.K. Tanna, G.T. Herman, S.M. Resnick, D.P Mozley, R.E. Guir,
A. Alavi, R A. Zimmerman, and R.C. Gur. Analysis of Brain and Cerebro-
spinal Fluid Volumes with MR Imaging. Radiology, 178:115-122, 1991.

J.L. Lancaster, M.G. Woldorff, L.M. Parsons, M. Liotti, C.S. Freitas, L. Rainey,
PV. Kochunov, D. Nickerson, S.A. Mikiten, and RT. Fox. Automated Talairach
Atlas Labels for Functional Brain Mapping. Hum Brain Mapp, 10(3):120-131,
2000.

PC. Lauterbur. Image Formation by Induced Local Interactions: Examples
Employing Nuclear Magnetic Resonance. Nature, 242:190-191, 1973.

K.O. Lim and A. Pfefferoaum. Segmentation of MR Brain Images intfo Ce-
rebrospinal Fluid Spaces, White and Gray Matter. Journal of Computer
Assisted Tomography, 13:588-593, 1989.

W. Lorensen and H. Cline. Marching Cubes: A High Resolution 3D Surface
Construction Algorithm. In Proc. of ACM SIGGRAPH, pages 163-169, 1987.

C.J. Lueck and S. Zeki et al. The Colour Centre in the Cerebral Cortex of
Man. Nature, 340:386-389, 1989.

A.R. Luft, M. Skalej, D. Welte, and R. Kolb. MRI-Based Volumetry of Brain-
stem, Cerebellum, and Basal Ganglia. ESMRMB, 13th Annual Meeting,
Prague, 1996.

A.R. Luft, M. Skalej, D. Welte, R. Kolb, K. Burk, J.B. Schulz, T. Klockgether, and
K. Voigt. A New Semiautomated, Three-Dimensional Technique Allowing
Precise Quantification of Total and Regional Cerebellar Volume Using MRI.
Magnetic Resonance in Medicine, 40(1):143-151, 1998.

A.R. Luft, M. Skalej, D. Welte, R. Kolb, and U. Klose. Reliability and Exact-
ness of MRI-Based Volumetry: A Phantom Study. Journal of Magnetic Re-
sonance Imaging, 6(4):700-704, 1996.

(57) A.R. Luft, M. Skalej, D. Welte, K. Voigt, and T. Klockgether. Age and Sex

Do Not Affect Cerebellar Volume in Humans. AJNR Am J Neuroradiol.,
18(3):593-596, 1997.



112

LITERATURVERZEICHNIS

(58)

(67)

(68)

(69)

(70)

J.T. Lurito, D.A. Kareken, M.J. Lowe, S.H. Chen, and V.P Mathews. Com-
parison of Rhyming and Word Generation with FMRI. Hum Brain Mapp.
10(3):99-106, 2000.

D. Mac Donald, N. Kabani, D. Avis, and A.C. Evans. Automated 3-D Extrac-
tion of Inner and Outer Surfaces of Cerebral Cortex fram MRI. Neurolmage,
12:340-356, 2000.

J.K. Mai, TA. VoB, J. Assheuer, L. Sievert, and L. Teckhaus. Histological Ap-
proach Towards a Human Brain Reference Atlas for Computer Assisted
Imaging Techniques. Abst. Soc. Neurosci., 22:408-417, 1992,

R. Maksimovic, S. Stankovic, and D Milovanovic. Computed Tomography
Image Analyzer. 3D Reconstruction and Segmentation Applying Active
Contour Models- ‘Snakes’. Int J Med Inf, 58-59:29-37, 2000.

A. Miki, J. Raz, T.G. van Erp, Liu C.S., J.C. Haselgrove, and Liu G.T. Repro-
ducibility of Visual Activation in Functional MR Imaging and Effects of Post-
processing. AINR Am J Neuroradiol., 21(5):910-915, 2000.

A. Nye. The Definitive Guides to the X Window System, Volume One: Xlib
Programming Manual. O’Reilly & Associates, Inc., 1988.

A. Nye and T. O'Reilly. The Definitive Guides to the X Window System, Vo-
lume Four: X Toolkit Intrinsics Programming Manual. O'Reilly & Associates,
Inc., 1990.

W. Paul. Der thalamische Ventrooralkern im Kommissurensytem. PhD thesis,
WuUrzburg, 1965.

E. Pelikan, F Vogelsang, B. Schulz, M. Egmont-Petersen, T. Thoxdorff, and
K. Bohndorf. Rontgenbildsegmentierung durch Topologische Karten oder
Multilayer-Perzeptron - ein Vergleich. DFG-Forschungsprojekt: Wissensbao-
sierte Bildanalyse in der Diagnostik von Knochenprozessen (To 108/3-2).

E. Plante and L. Turkstra. Sources of Error in the Quantitative Analysis of MRI
Scans. Magnetic Resonance Imaging, 9:589-595, 1991.

W.H. Press and B.R Flannery et al. Downhill Simplex Method in Multidimensi-
ons. Numerical Recipes in C, Cambridge University, pages 305-309, 1988.

A.R. Rao and G.L. Lohse. Identifying High Level Features of Texture Percep-
tion. Computer Vision Graphics and Image Processing, 55:218-233, 1993.

G. Rizzo, M.C. Gilardi, A. Prinster, k. Grassi, G. Scotti, and S. Cerutti. An
Elastic Computerized Brain Atlas for the Analysis of Clinical PET/SPECT Data.
European Journal of Nuclear Medicine, 22(11):1313-1318, 1995.



LITERATURVERZEICHNIS 113

(/1)

(79)

(80)

R.A. Robb. Visualization Methods for Analysis of Multimodality Images. In
R.W. Thatcher, M. Hallett, T. Zeffiro, E.R. John, and M. Huerta, editors, Func-
tional Neuroimaging: Technical Foundations, pages 181-190. Academic
Press, 1994,

A. Rosenfeld and A.C. Kak. Digital Picture Processing. Computer Science
and Applied Mathemathics. Academic Press, 1976.

H. Rusinek, M.J. de Leon, A.E. George, L.A. Stylopoulos, R. Chandra,
G. Smith, T. Rand, M. Mourino, and H. Kowalski. Alzheimer Disease: Mea-
suring Loss of Cerebral Gray Matter with MR Imaging. Radiology, 178:109-
114, 1991.

L. Ruttiger and D.l. Braun et al. Selective Color Constancy Deficits af-
ter Circumschribed Unilateral Brain Lesions. The Journal of Neuroscience,
19(8):3094-3106, 1999.

L. Sachs. Angewandte Statistik. Springer-Verlag, 1992.

N. Saeed, V. Hajnal, and A. Oatridge. Automated Brain Segmentation from
Single Slice, Multislice, or Whole-Volume MR Scans Using Prior Knowledge.
Journal of Computer Assisted Tomography, 21:192-201, 1997.

G. Schaltenbrand and W. Wahren. Guide to the Atlas for Stereotfaxy of the
Human Brain. Thieme Verlag, Stuttgart, 1977.

E.L. Schwartz, A. Shaw, and E. Wolfson. A Numerical Solution to the Gene-
ralized Mapmaker’s Problem: Flattening Nonconvex Polyhedral Surfaces.
IEEE Transaction Pattern Analysis & Machine Intelligence, 11:1005-1008,
1989.

H. Sherk. Flattening the Cerebral Cortex by Computer. Journal of Neuros-
cience Methods, 41:256-267, 1992.

T. Sievert. Topometrie des menschlichen Gehirns: Evaluation eines Verfah-
rens zur Integration morphologisch-funktioneller Daten aus histologischen
Schnitten in die klinische Diagnostik. PhD thesis, Medizinische Fakult&t
Dusseldorf, 1992.

State University of New York, Stony Brook. Volvis.
H. Steinmetz, G. Fuerst, and H.J. Freund. Cerebral Cortfical Localization:

Application and Validation of the Proportional Grid System in MR Imaging.
J Comput Assist Tomogr, 13:10-19, 1989.



114

LITERATURVERZEICHNIS

(83)

R.R. Stringham, W.A. Barrett, and D.C. Taylor. Probabilistic Segmentation
Using Edge Detection and Region Growing. Visualizition in Biomedical
Computing, 1808:40-51, 1992,

B. Stroustrup. Die C++ Programmiersprache. Addison-Wesley Publishing
Company, 1992

M. Strzysch and J. WeiB, editors. Der Brockhaus in funfzehn Banden, volu-
me 10. F A. Brockhaus, Leipzig-Mannheim, 1998.

Vetter T. and Poggio T. Image Synthesis from a Single Example Image. Pro-
ceedings of the European Conference on Computer Vision, 1996.

J. Talairach and P Tournoux. Coplanar Stereotaxic Atlas of the Human
Brain. Thieme Verlag, Stuttgart, 1988.

H. Tamura, S. Mori, and T. Yamawaki. Textural Features Corresponding to
Visual Perception. IEEE SMC, 8:460-473, 1978.

N.K. Tanna, M.I. Kohn, D.N. Horwich, PR. Jolles, R.A. Zimmerman, W.M. Alves,
and A. Alavi. Analysis of Brain and Cerebrospinal Fluid Volumes with MR
Imaging: Impact on PET Data Correction for Atfrophy. Radiology, 178:123-
130, 1991.

D. Terzopoulos and K. Fleischer. Deformable Models. Vis Comput, 4:306-
331, 1988.

PM. Thompson, C. Schwartz, R.T. Lin, A.A. Khan, and AW. Toga. Three-
Dimensional Statistical Analysis of Sulcal Variability in the Human Brain. The
Journal of Neuroscience, 16(3):4261-4274, 1996.

J.W. Tukey. Exploratory Data Analysis. Addison-Wesley Reading M.A., 1977,

J.M. van Buren and R.C. Borke. Variations and Connections of the Human
Thalamus. Springer Verlag, Berlin, Heidelberg, New York, 1972.

D.C. Van Essen and H.R. Maunsell. Two-Dimensional Maps of the Cerebral
Cortex. The Journal of Comparative Neurology, 191:255-281, 1980.

L. van Gool, P Dewaele, and A. Oosterlinck. Texture Analysis Anno 1983.
Computer Vision Graphics and Image Processing, 29:336-357, 1985.

M. van Herk and H.M. Kooy. Automatic Three-Dimensional Correlation
of CT-CT, CT-MRI, and CT-SPECT using Chamfer Matching. Med Phys,
21(7):1163-1178, 1994,



LITERATURVERZEICHNIS 115

(97)

(101)

(102)

(103)

(104)

(105)

(106)

(107)

T. Vetter and T. Poggio. A Separated Linear Shape and Texture Space for
Modeling Two-Dimensional Images of Human Faces. Max-Planck-Institut
fur biologische Kybernetik, Technical Report Nr. 15, 1995.

T. Vetter and T. Poggio. Linear Object Classes and Image Synthesis from
a Single Example Image. Max-Planck-Institut far biologische Kybernetik,
Technical Report Nr. 16, 1995.

H.L.F von Helmholtz. Handbuch der physiologischen Optik. Voss, Hamburg,
1886.

Dirk Wedekind. Differenzierung von Parkinsonsyndromen durch dreidimen-
sionale Hirnvolumetrie mit Hilfe der Magnet-Resonanz-Tomographie. PhD
thesis, Eberhard-Karls-Universitdt Tubingen, Medizinische Fakult&t, 2000.

D. Welte, T. Grunert, and U. Klose. Volumenbestimmungen in der Kernspin-
tomographie mittels zweidimensionaler Streudiagramme und Kompensao-
tion des Partialvolumeneffektes. In Workshop: Digitale Bildverarbeitung in
der Medizin. Universitat Freiburg, Gesellschaft fur Informatik, 1995.

D. Welte, T. Grunert, U. Klose, D. Petersen, and E. Becker. Interactive 3D
Segmentation and Visualization of Vessels. In CAR'96, June 26 - 29, Paris,
France, pages 329-335. Computer Assisted Radiology, 1996.

D. Welte and U. Klose. Segmentation and Selective Imaging of Arteries
and Veins from Contrast-Enhanced MRA Data. In ECR'99, March 7 - 12,
Wien, Austria. European Congress of Radiology, 1999.

D. Welte, U. Klose, and D. Petersen. Selektive Arteriendarstellung durch
Segmentierung von KM-verstarkten MR-Angiographiedaten. In Medizini-
sche Physik 98, pages 339-340. DGMP 1998.

D. Welte, U. Klose, M. Skalej, R. Kolb, T. Grunert, E. Becker, and F NuUsslin.
Quantifizierung des Fehlers von Volumenbestimmungen in der Kernspinto-
mographie mit Hilfe von Agarose-Phantomen. Zeitschrift fur Medizinische
Physik, 5:208-215, 1995.

D. Welte, R. Kolb, and D. Petersen. Ein Programm zur infegrierten Darstel-
lung von HirnlGsionen aus Filmkopien unterschiedlicher Bildgebungsverfah-
ren. In Medizinische Physik 98, pages 209-210. DGMR 1998.

D. Welte, R. Kolb, M. Skalej, U. Klose, and F. NUsslin. Segmentation of Brain
Structures from MR Data Using Texture Features. In Medizinische Physik 95,
pages 332-333. DGMP 1995.



116

LITERATURVERZEICHNIS

(108)

(109)

(110)

(1

(112)

(113)

(114)

D. Welte, D. Petersen, U. Klose, and T. Grunert. Segmentation and Selective
3D-Visualization of Cerebral Vessels from MRA Data. In Fourth Scientific
Meeting and Exhibition, April 27 — May 3, New York, New York, USA, page
1611. International Society for Magnetic Resonance in Medicine, 1996.

D. Welte, M. Skalej, R. Kolb, U. Klose, and F Nusslin. Untersuchungen zur
Genauigkeit von Volumenbestimmungen in der Kernspintomographie. In
Medizinische Physik 94, pages 82-83. DGMP 1994,

A.J. Worth and D.N. Kennedy. Segmentation of Magnetic Resonance Brain
Images Using Analogue Constraint Satisfaction Neural Networks. Image
and Vision Computing, 12:345-354, 1994.

B. Wursthorn. Registrierung medizinischer Daten. Studienarbeit an der
Eberhard-Karls-Universitat Tibingen, Wilhelm Schickard Institut far Informa-
tik, Graphisch Interaktive Systeme, 1997.

J. Xiong. S. Rao, R Jerabek, F Zamarripa, M. Woldorff, J. Lancaster, and
PT. Fox. Intersubject Variability in Cortical Activations During a Complex
Language Task. Neuroimage, 12(3):326-339, 2000.

S.M. Zeki. A century of cerebral achromatopsia. Brain, 113:1721-1777,
1990.

X. Zeng, L.H. Staib, R.T. Schultz, and J.S. Duncan. Segmentation and Meo-
surement of the Cortex from 3-D MR Images Using Coupled-Surfaces Pro-
pagation. IEEE Transaction on Medical Imaging, 28(10):927-937, 1999.



Lebens- und Bildungsgang

Name:

Schule:

Studium:

Berufstatigkeit:

Dorothea Becker, geb. Welte
Geburtsdatum:  21. Mdarz 1966

08.72
08.76
01.80
10.86
03.89
04.91
12.91
09.93
88

01.95

07.99

07.76
12.79
06.86

11.94

07.91

06.93

11.94

91

11.99

Wilhelm-Hauff-Grundschule Boblingen
Max-Planck-Gymnasium Béblingen
Hermann-Hess-Gymnasium Calw  Ab-
schluB: Abitur mit den Leistungsfachern
Mathematik und Geschichte

Studium der Physik an der Eberhard-
Karls-Universitat Tubingen

Vorprufung zur Diplomprufung in Physik
Praktikum Bildverarbeitung und Mu-
stererkennung am Wilhelm-Schickard-
Institut fUr Informatik

Diplomprufungen in Physik
Diplomarbeit im Bereich medizinische
Physik AbschluB: Physik (Diplom)

In den Semesterferien mehrmals Tatig-
keit bei IBM Deutschland

Beschdftigt als Wissenschaftliche Mit-
arbeiterin in der Abfeilung Neuroro-
diologie der Universitatsklinik Tubingen.
Schwerpunktmdassig tatig im Bereich
medizinische Bildverarbeitung
Selbstandig tatig mit der Entwicklung
von PC-basiertfen Maschinensteuerun-
gen und Automatisierungsldsungen



