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Zusammenfassung. Die Minimierung der Beschreibungslinge (MDL)
ist eine der vielversprechendsten Methoden, um automatisch die nétigen
Punkt-Korrespondenzen fiir die Erstellung statistischer Formmodelle zu
bestimmen. Bisher gibt es allerdings keine Mdglichkeit, die Verteilung
der erstellten Landmarken auf dem Modell zu beeinflussen, was zu un-
zureichenden Formdarstellungen fithren kann. In dieser Arbeit erweitern
wir eine bekannte Methode, welche die Punkte auf einem einzelnen Git-
ternetz (Mesh) neu konfiguriert, fiir den Einsatz mit statistischen Form-
modellen. In einer abschlieenden Evaluation mit Lungen- und Leberda-
tensétzen zeigen wir, dass unser Verfahren die Generalisierungsfahigkeit
und Spezifitit der generierten Modelle signifikant verbessert.

1 Einleitung

In der medizinischen Bildverarbeitung ist die automatische Segmentierung drei-
dimensionaler Datensédtze noch immer ein weitgehend ungeldstes Problem. Be-
achtliche Erfolge wurden in den letzten Jahren bei der Verwendung statistischer
Formmodelle (auch ,,Active Shape Models“) [1] erzielt. Hierbei orientiert sich
der Computer an einem statistischen Modell der zu findenden Strukturen, das
aus einer Menge von Trainingsdaten gewonnen wird. Um ein solches Modell zu
erstellen, muss zuerst eine Anzahl korrespondierender Punkte oder Landmarken
auf den Trainingsdaten gefunden werden. Zur Losung dieses Problems existieren
mehrere unterschiedliche Ansétze: Eine Moglichkeit ist, die Landmarken durch
Registrierung mit einem deformierbaren Template, z.B. mit Hilfe von Thin-
Plate-Splines, auf jedes Trainingsmuster abzubilden. Auch iiber eine geeignete
Parametrisierung der Formen wie Spherical Harmonics kénnen Korrespondenzen
ermittelt werden. Wir nutzen in unserer Arbeit einen dritten Ansatz, bei dem
die Korrespondenzen von einem Initialzustand aus iterativ verbessert werden.
Dazu werden ebenfalls Parametrisierungen genutzt, die aber durch eine Kosten-
funktion iiber die Giite des Modells optimiert werden. Die besten Ergebnisse
wurden bis jetzt mit einer auf MDL basierenden Kostenfunktion [2] erreicht.
In diesem Beitrag beschiftigen wir uns speziell mit dem Problem der feh-
lenden Kontrolle iiber die Verteilung der Landmarken auf den einzelnen Trai-
ningsformen: Da das MDL-Verfahren dazu tendiert, Landmarken von starken
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Ausbuchtungen der Formen weg zu bewegen, kénnen sich durch die resultierende
ungleichmiflige Triangulierung betrachtliche Differenzen zwischen den Trainings-
daten und ihrer Reprisentation im Modell ergeben (Abb. 1(a)). Gleichmifig
verteilte Landmarken wiren hier, genauso wie bei der Nutzung des Modells fiir
die Segmentierung, von groflem Vorteil.

2 Grundlagen

Um ein statistisches Formmodell zu erstellen, miissen auf allen Trainingsdaten
zuerst korrespondierende Landmarken positioniert werden. Beim MDIL-Verfah-
ren werden diese Landmarken nicht direkt auf den Eingangsdaten platziert, statt-
dessen wird jede 3D-Oberfléiche zuerst in eine simplere Form iiberfiihrt und die
einzelnen Punkte dort initialisiert und modifiziert. Fiir Objekte ohne Locher
und Selbstiiberschneidungen (Genus 0) ist dieser Parameterraum kugelformig
und iiber Lingen- und Breitengrade definiert. Wir verwenden das in [3] vor-
gestellte Verfahren, um konforme (winkeltreue) Parametrisierungen §2 fiir alle
Trainingsdaten zu erzeugen. Eine beliebige Menge von Punkten ¥, normaler-
weise gleichmifig auf der Kugel verteilt, lasst sich dann iiber die Parametrisie-
rungsfunktion §2; in den Objektraum transformieren und reprisentiert dort das
i-te Trainingsmuster.

Um die initialen, weitgehend zufilligen, Korrespondenzen zu verbessern, las-
sen wir ¥ konstant und modifizieren stattdessen die Parametrisierungsfunktio-
nen {2;, wodurch die Landmarken im Objektraum ebenfalls verschoben werden.
Als Optimierungsmethode kommt ein Gradientenabstiegsverfahren zum Einsatz,
welches die Parametrisierungen in lokal beschriinkten Bereichen auswertet und
durch eine Gauss’sche Hiillkurve moduliert in die optimale Richtung verschiebt.
Die technischen Details dieses Verfahrens sind in [4] beschrieben.

Die Korrespondenz zwischen den einzelnen Trainingsmustern ist somit aus-
schlielich durch die Parametrisierungen gegeben, die Punkte auf der Kugel ¥
sind fiir alle Trainingsdaten gleich und bestimmen nur noch die Verteilung der
Landmarken. Dadurch sind wir in der Lage, diese Punkte zu jedem beliebigen
Zeitpunkt umzustrukturieren, ohne die Korrespondenzen zu verlieren.

3 Umverteilen von Landmarken

Um eine bestimmte Landmarkenverteilung im Objektraum zu erreichen, ver-
wenden wir eine Modifikation des in [5] beschriebenen Verfahrens, welches zur
Umverteilung der Knotenpunkte eines Meshes entwickelt wurde und zusam-
mengefasst wie folgt funktioniert: Die gewiinschte Punktdichte wird in einem
zweidimensionalen Parameterraum durch ein Graustufenbild kodiert, wobei ei-
ne hohe Dichte durch helle Pixel reprisentiert wird. Um eine gleichméfige
Verteilung der Knotenpunkte zu erzielen, wird fiir jedes Dreieck des Meshes
ein Verzerrungsfaktor berechnet, der sich aus der Dreiecksfliche im Objek-
traum geteilt durch die Dreiecksfliche im Parameterraum ergibt. Alle Drei-
ecke werden mit ihrem Verzerrungsfaktor als Farbe im Parameterraum geren-
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Abb. 1. (a) Die stark schwankende Landmarkendichte fiithrt zu einer unzureichenden
Beschreibung der transparenten Trainingsform durch das Modell. (b) Auf der Verzer-
rungskarte im Parameterraum sind die unterbesetzten Regionen deutlich zu erkennen.
(c) Dithering der Karte und eine Delaunay-Triangulierung liefern die Positionen der
neuen Landmarken. (d) Zuriick in den Objektraum transformiert, sind alle Landmar-
ken gleichméBig verteilt und beschreiben die Form richtig.

dert, wodurch sich eine Verzerrungskarte des Meshes ergibt (Abb. 1(b)). Die-
ses Graustufenbild wird durch bewiihrte Halbton-Verfahren (Dithering) auf ein
Schwarz/Wei3-Bild reduziert, wobei die Gesamtzahl weiler Pixel — welche die
neuen Knotenpunkte darstellen — im Voraus festgelegt wird. Mit Hilfe einer 2D-
Delaunay Triangulierung kénnen dann die neuen Punktverbindungen bestimmt
werden (Abb. 1{c)}. Nach einer Glittung durch den Laplace’schen Fluss wer-
den alle Punkte zuriick in den Objektraum transformiert und ergeben die neuen
Landmarken-Positionen (Abb. 1(d)).

Anstatt eines einzelnen Meshes haben wir fiir unser Formmodell eine ganze
Reihe von Trainingsdaten, die mit einer Menge von Landmarken (den Knoten-
punkten im Mesh) dargestellt werden muss. Dank der verwendeten Korrespon-
denzoptimierung kennen wir bhereits Parametrisierungen fiir alle Formen, wenn
auch in Kugelform. Um diese Parametrisierungen in den erforderlichen 2D-Raum
zu transformieren; teilen wir jede Kugel in zwei Hélften und nutzen fiir beide
die stereographische Projektion auf die Ebene, in der das Graustufenbild erstellt
wird. Abschlielend bilden wir aus allen Bildern derselben Kugelh&lfte durch Ad-
dition der korrespondierenden Grauwerte ein Durchschnittsbild, auf welchem das
Dithering fiir die nenen Landmarken durchgefiihrt wird.

4 Evaluation von statistischen Formmodellen

Fiir die Evaluation von statistischen Formmodellen haben sich die objekti-
ven Mafle Generalisierungsfihigkeit und Spezifitit bewéhrt [6]. Die Genera-
lisierungsfahigkeit beschreibt die Fihigkeit des Modells, neue Formen zu re-
prisentieren. Sie kann durch eine Reihe von ,Leave-one-out“-Tests auf den
Trainingsdaten quantifiziert werden, indem die Abweichung zwischen der aus-
gelagssenen Form und der besten Annihrung mit dem reduzierten Modell ge-
messen wird. Spezifitdt beschreibt die Giiltigkeit der Formen, die das Modell



169

produziert. Der Wert wird geschéitzt, indem eine hohe Anzahl (in unserem Fall
10.000) von zufilligen Parameterwerten fiir das Modell generiert wird und je-
weils die Abweichung zum &hnlichsten Muster aus der Trainingsmenge gemessen
wird. Um Abweichungen zwischen zwei Formen zu quantifizieren, wird bisher die
durchschnittliche Entfernung zwischen korrespondierenden Landmarken berech-
net. Mit dieser Methode kénnen allerdings nur Modelle mit gleicher Anzahl von
Landmarken und &hnlicher Verteilung zuverliissig verglichen werden [7].

Tn unserem neuen Evaluierungsverfahren ersetzen wir die landmarkenba-
sierte Metrik durch eine volumenbezogene: Die zu vergleichenden Formen, re-
prisentiert durch Landmarken und darauf basierende Gitternetze, werden dabei
zuerst in zwei Volumenbilder gerendert. Anschlieend werden die Ergebnisse (A
und B) mit Hilfe des Tanimoto-Koeffizienten verglichen:

|A N B|
= 1
|AU B| (L)
Fiir die Berechnung von Generalisierungsfahigkeit und Sperzifitit werden die
generierten Instanzen des Modells mit den Original-Trainingsdaten verglichen,

nicht mit ihrer Modell-Approximation. Dadurch wird das Verfahren sensitiver
gegeniiber unzuliinglichen Formbeschreibungen wie in Abb. 1(a).

Cr

5 Ergebnisse

Um das beschriebene Verfahren zu testen, wurden fiir zwei Mengen von Trai-
ningsdaten (18 Lungen- und 32 Leberdaten) jeweils drei statistische Formmodelle
erzeugt: Das erste Modell wurde mit dem Referenzverfahren aus [4] erstellt. Die
resultierenden Parametrisierungen wurden an den Algorithmus zur Landmarken-
umverteilung weitergeleitet, der die Landmarken gleichméfig iiber alle Formen
verteilte und so das zweite Modell erzeugte. Bei der Erstellung des dritten Mo-
dells wurden die Landmarken bereits wihrend des Optimierungsvorgangs alle
10 Iterationen neu verteilt. Die Ergebnisse der Auswertung mit den Evaluati-
onsmaflen aus Abschnitt 4 sind in Abh. 2 dargestellt. Obwohl sich die Gene-
ralisierungsfihigkeit auch nach einer einmaligen Umverteilung schon deutlich
verbessert, wird ein signifikanter Unterschied erst durch eine iterative Umvertei-
lung erreicht. Fiir die Spezifitit erbringt die Umverteilung aufgrund der kleineren
Standardfehler schon einmalig eine signifikante Verbesserung. Auch hier werden
die besten Ergebnisse aber mit einer iterativen Umverteilung erzielt.

6 Zusammenfassung

Die Verteilung der Landmarken spielt, iiber die richtigen Korrespondenzen hin-
aus, eine erhebliche Rolle bei der Modellerstellung. Gleichverteilte Landmar-
ken verbessern die Qualitit des MDL-Verfahrens in Bezug auf Generalisie-
rungsfihigkeit und Spezifitdt und sollten so zu einer verbesserten Performance
des Modells bei der Segmentierung in den klinischen Anwendungen fithren. Auch
weitere FEinsatzbereiche von statistischen Formmodellen, z.B. in Diagnostik und
Simulation, kénnen von dem beschriebenen Verfahren profitieren.



170

Abb. 2. Generalisierungsfihigkeit und Spezifitéit fiir beide Datensdtze. Der Volumen-
fehler ist spezifiziert als 100(1 — Cr) mit Cr als Tanimoto-Koeffizient. Tn beiden Mo-
dellen beschreiben die dargestellten zehn Parameter 90% der Gesamtvarianz.
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