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Abstract: Die Diffusions-Bildgebung erméglicht eine Untersuchung der Nervenbah-
nen im menschlichen Gehirn, erfordert jedoch die visuelle Darstellung und Analyse
komplexer Datensitze. Zu diesem Zweck extrahieren wir aus den Daten geometri-
sche Merkmale wie Fldchen und Kurven. Wir schaffen einerseits neue Methoden, etwa
zur Diskretisierung von Faserverteilungen oder zur algorithmischen Nachbildung des
Klingler-Préiparationsverfahrens. Andererseits korrigieren wir auch Irrtiimer in der Li-
teratur, etwa zur Rolle der Tensorfeld-Topologie oder der so genannten Stromfléchen
in der Diffusions-Bildgebung. SchlieBlich stellen wir einen deutlich effizienteren Al-
gorithmus fiir ein bereits bekanntes Problem vor, die Extraktion von Extremalflichen.
Uber die konkrete Anwendung hinaus illustrieren unsere Ergebnisse, wie wichtig es
in der angewandten Informatik ist, gleichzeitig die mathematischen Grundlagen, die
Algorithmik, und die Anforderungen der Anwendung im Blick zu behalten.

1 Einfithrung

Wer hitte nicht gern schon einmal einem seiner Mitmenschen in den Kopf geschaut?
Bestimmte Berufsgruppen haben ein besonderes Interesse am Innenleben fremder Hirne:
Neurochirurgen etwa, die iiber den besten Zugangsweg zu einem Hirntumor entscheiden
sollen; Neurologen, die eine Diagnose fiir Krankheiten wie Alzheimer oder Multiple Skle-
rose stellen miissen; oder Kognitionswissenschaftler, deren Ziel es ist, den Zusammenhang
zwischen Aufbau und Funktion des Gehirns besser zu verstehen.

In all diesen Bereichen steht immer hiufiger eine neue Variante der Magnetresonanz-
Tomographie (MRT) zur Verfiigung: Sie macht sich die natiirliche Warmebewegung von
Wassermolekiilen zunutze, die auch als “Diffusion” bezeichnet wird. Entlang der langge-
streckten Nervenfasern bewegen sich die Molekiile sehr viel ungehinderter als quer zu ih-
nen. Durch Messung dieses Effekts macht es die Diffusions-Bildgebung erstmals moglich,
sich ohne einen oder vor einem Eingriff ein Bild vom individuellen Verlauf groflerer Ner-
venbahnen zu machen.

Ahnlich wie die herkémmliche MRT basiert die Diffusions-Bildgebung auf Schnittbil-
dern, stellt jedoch in jeder einzelnen Schnittebene eine Vielzahl von Messungen mit un-
terschiedlichen Parametern an. Der resultierende Datensatz ist daher nicht nur deutlich
grofler, sondern auch ungleich schwieriger zu interpretieren, da die einzelnen Messungen
nur im Verhiltnis zueinander Aussagekraft besitzen.
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Die in diesem Artikel vorgestellte Dissertation [Sch09] verfolgt einen merkmalsbasierten
Ansatz zur Analyse dieser komplexen Daten: Eine automatische oder halbautomatische
Vorverarbeitung extrahiert aus den Datensitzen Merkmale, die zur Beantwortung speziel-
ler Fragestellungen relevant sind. Meistens handelt es sich dabei um geometrische Flachen
oder Kurven.

Geometrische Merkmale bieten zuniichst einen schnellen visuellen Uberblick iiber be-
stimmte Aspekte der Daten. Zugleich ermdglichen sie jedoch auch einen Briickenschlag
zur quantitativen Analyse, sei es durch eine direkte statistische Auswertung ihrer Eigen-
schaften wie Anzahl, Lange oder Fliche, sei es durch die Bereitstellung von Mannigfaltig-
keiten, entlang derer Attribute des zugrundeliegenden Feldes betrachtet werden kénnen.

2 Beitriige im Uberblick

Relevante Merkmale lassen sich stets nur im Hinblick auf konkrete Anwendungen defi-
nieren. Aufgrund der vielféltigen Fragestellungen, zu deren Beantwortung die Diffusions-
Bildgebung herangezogen wird, haben wir daher eine Reihe von Methoden entwickelt,
die sich gegenseitig ergidnzen und verschiedene Anwendungen abdecken. Sie fallen in die
folgenden drei Kategorien:

1. Als strukturelle Merkmale bezeichnen wir die Umrisse der groBen Nervenbahnen
und ihre Zentralflichen. Ausgehend von topologischen Uberlegungen gelangen wir
zunidchst zu einem Verfahren, das den Verlauf und die raumliche Ausdehnung der
Faserbiindel erfasst [STSO7b]. Derartige Informationen sind besonders zur Operati-
onsplanung wichtig.

Zentralflichen [STS10] spielen dagegen eher in neurologischen Gruppenstudien ei-
ne Rolle: Auch bei Einsatz moderner Registrierungsverfahren ist es aufgrund indivi-
dueller anatomischer Unterschiede schwierig, die Faserbiindel verschiedener Men-
schen zuverldssig zur Deckung zu bringen. Zum Vergleich zweier Populationen bie-
ten Zentralflichen daher einen verldsslicheren Bezugspunkt.

2. Die mathematische Bildanalyse stellt wichtige Grundbausteine zur Merkmalsextrak-
tion bereit. Durch regularisierte Eigenwert-Ableitungen [SS08b] ermdglichen wir
eine differenzierte Kantenerkennung in den Diffusions-Daten. Zugleich bilden sie
eine mathematische Grundlage der oben genannten Zentralflachen.

Zwei weitere Beitrdge, auf die wir aus Platzgriinden nicht im Detail eingehen wer-
den, segmentieren Isoflachen der gro3en Nervenbahnen in anatomisch relevante Be-
reiche [STSO7a] und bieten einen mathematischen Deskriptor der rdumlichen Nach-
barschaft eines Datenpunkts [SWS09].

3. Die Faserrekonstruktion erzeugt Kurven, die dem Verlauf der groen Nervenbahnen
folgen. Diese sind ein sehr grundlegendes Merkmal, das in verschiedenen Anwen-
dungen Verwendung findet. Wir stellen ein neues mathematisches Modell fiir kreu-
zende Faserbiindel vor, das eine Rekonstruktion von Bahnen erméglicht, die von
bisherigen Verfahren nicht erfasst wurden [SS08a].
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Die Ergebnisse der Faserrekonstruktion konnten bislang nur unzureichend im raum-
lichen Zusammenhang herkdmmlicher MRT-Aufnahmen dargestellt werden. Wir
beheben diesen Mangel, indem wir ein traditionelles Verfahren zur anatomischen
Priparation von Gehirnen am Rechner nachbilden [SSAT08].

3 Die zentralen Beitrige im Detail

In der detaillierteren Darstellung konzentrieren wir uns auf die vier zentralen Aspek-
te der Arbeit: Erkenntnisse zur Bedeutung der Tensorfeld-Topologie in der Diffusions-
Bildgebung [STS07b], die Ersetzung der schlecht definierten Stromflachen durch Extre-
malflichen und einen effizienten Algorithmus zu ihrer Extraktion [STS10], die Diskretisie-
rung von Faserverteilungen, die zu einer verbesserten Faserrekonstruktion fiihrt [SSO08a],
sowie die algorithmische Nachbildung des Klingler-Priiparationsverfahrens [SSA108].

3.1 Tensorfeld-Topologie in der Diffusions-Bildgebung

Diffusions-Daten werden hiufig als Tensoren modelliert, symmetrische 3 x 3-Matrizen,
deren Eigenwerte ein Maf} dafiir bieten, wie ungehindert die Wassermolekiile sich in Rich-
tung des zugehorigen Eigenvektors bewegen konnen [BMLB94]. Die Messungen fiihren
somit zu einem Tensorfeld, das jedem Raumpunkt eine solche 3 x 3-Matrix zuordnet.

In der merkmalsbasierten Vektorfeld-Analyse nehmen topologische Verfahren eine wichti-
ge Stellung ein. Hierbei spielen kritische Punkte, Nullstellen der Vektornorm, eine zentrale
Rolle: Sie stellen strukturell bedeutsame Quellen, Senken und Sattelpunkte dar. In Tensor-
feldern sind degenerierte Punkte, an denen mindestens zwei der Eigenwerte gleich sind,
aus mathematischer Sicht eine natiirliche Verallgemeinerung.

Eine frithere Arbeit [ZPPOS5] hatte gezeigt, dass degenerierte Punkte in dreidimensionalen
Tensorfeldern im Allgemeinen stabile Kurven bilden und die Hoffnung gedufBert, dass die-
se als Merkmale in der Diffusions-Bildgebung dienen konnten. Bei Experimenten mit der
Extraktion dieser Kurven stellten wir jedoch fest, dass ihr Verlauf keinen erkennbaren Zu-
sammenhang zu anatomischen Strukturen besitzt und bereits durch leichtes Bildrauschen
deutlich verédndert wird.

Der Grund hierfiir ist, dass Tensoren aus der Diffusions-Bildgebung aufgrund der Ra-
dialsymmetrie der Nervenfasern iiber groflere Bereiche hinweg zwei nahezu gleiche Ei-
genwerte aufweisen: Ein Fall, der im Allgemeinen nicht zu erwarten ist und der in der
theoretischen Arbeit [ZPP05] daher nicht beriicksichtigt wurde.

Wir schlagen daher vor, die Grundidee der Vektorfeld-Topologie auf vollig unterschiedli-
che Weise auf Diffusions-Datensétze zu iibertragen: Analog zur Gruppierung von Stromli-
nien, die aus derselben Quelle entspringen und in derselben Senke enden, fassen wir Ner-
venfasern zusammen, die dieselben anatomischen Strukturen verbinden. Um der Tatsache
Rechnung zu tragen, dass die Endpunkte einer Nervenbahn aufgrund der Daten nicht mit
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(a) Unsere topologischen Merkmale (b) Herkommliche Faserrekonstruktion

Abbildung 1: Unsere Verallgemeinerung der Vektorfeld-Topologie (a) zeigt den Verlauf groSer Ner-
venbahnen. Halbtransparente Flichen vermitteln, wie stark das gezeigte Ergebnis von der Wahl eines
Schwellwerts abhingt. Zum Vergleich zeigt (b) eine herkommliche Faserrekonstruktion.

letzter Sicherheit festzustellen sind, stiitzen wir uns methodisch auf ein probabilistisches
Verfahren, das eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Endpunkte ermittelt.

Letztlich fiihrt unser Ansatz zu einem Verfahren, das den Verlauf und die rdumliche Aus-
dehnung der Faserbiindel zeigt (siche Abbildung 1 (a)). Es zeichnet sich zudem dadurch
aus, dass es dem Betrachter einen visuellen Eindruck davon vermittelt, mit welcher Si-
cherheit sich die Grenze eines Biindels aufgrund der Daten bestimmen lasst.

3.2 Extremal- und Stromflichen in Tensorfeldern

Lokale Extrema in Skalarfeldern sind im Allgemeinen isolierte Punkte. Eine Verallgemei-
nerung ihrer Definition fiihrt jedoch zu Extremalkurven und -flichen. Wendet man diese
auf eine Funktion an, die im Zentrum anatomischer Strukturen hohe Werte annimmt, wer-
den derartige Extremalflichen zur Grundlage von Zentralflichen.

Entlang seiner Isoflachen nimmt ein dreidimensionales Skalarfeld denselben Wert an. Da
Isoflichen griindlich erforscht sind, greifen die bestehenden Verfahren zur Extraktion von
Extremalflachen auf Algorithmen aus diesem Bereich zuriick [KTWO07]. Unsere Arbeit
weist darauf hin, dass dies nicht zu korrekten Ergebnissen fithren kann, da Extremal-
flichen topologische Eigenschaften haben, die bei Isoflichen nicht auftreten: Insbesondere
sind Isoflichen stets geschlossen und orientierbar, wihrend Extremalflichen einen Rand
besitzen konnen und nicht notwendigerweise orientierbar sind.

Bislang war es gingige Praxis, Extremalflichen auf einem Gitter zu extrahieren, des-
sen Auflosung deutlich iiber der Auflosung der Daten liegt. In unseren Versuchen stell-
te sich heraus, dass dies in erster Linie notig war, um die Fehler der aus topologischer
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ot Y
(a) Bestehendes Verfahren

(c) Die gelben Zentralflichen zeigen anatomische
Strukturen, die mit Hilfe eines Experten bestimmt wurden.

(b) Unser Verfahren

Abbildung 2: Im Gegensatz zu fritheren Verfahren zur Extraktion von Extremalflichen (a) gelingt
es uns, diese Flichen auch ohne Verfeinerung des Datengitters zu extrahieren (b). Dies bildet die
Grundlage von Zentralfldchen, die in (c) im Kontext einer Faserrekonstruktion dargestellt sind.

Sicht ungeeigneten Algorithmen zu reduzieren. Mit einem neuen Algorithmus, der die
Besonderheiten von Extremalflichen berticksichtigt, konnten wir auf dem urspriinglichen
Gitter arbeiten. Dies reduzierte die bendtigte Rechenzeit in einigen Fillen um mehr als
eine Groflenordnung und vermeidet die Erzeugung unnétig feiner Dreiecksnetze zur Be-
schreibung der Flache. Abbildung 2 vergleicht das Extraktionsergebnis eines bestehenden
Verfahrens auf dem Originalgitter (a) mit dem Ergebnis unseres Verfahrens (b).

Obwohl sie sich in der Anwendung in Abschnitt 3.1 als nutzlos erwiesen hatten, spielen die
Kurven, entlang derer Matrizen zwei identische Eigenwerte besitzen, in diesem Verfahren
eine zentrale Rolle: Wendet man sie nicht auf die Diffusions-Tensoren an, sondern auf
Hesse-Matrizen eines Skalarfelds, bilden sie gerade die Rénder von Extremalfldchen.

Analog zu Stromlinien, die in jedem Punkt tangential zu einem Eigenvektorfeld verlaufen,
wurden in [ZDLO03] Stromfldachen definiert, die in jedem Punkt tangential zu zwei ortho-
gonalen Eigenvektorfeldern sind. Anders als Stromlinien existieren solche Flidchen jedoch
nur dann, wenn die beiden Vektorfelder eine bestimmte Integrabilitdtsbedingung erfiillen.
Obgleich drei voneinander unabhiingige Gruppen iiber derartige Fldchen in Tensorfeldern
publiziert hatten, war diese Voraussetzung bisher nie gepriift worden.

In unseren Experimenten zeigte sich, dass Eigenvektorfelder aus realen Diffusions-Daten
diese Voraussetzung in teils erheblichem Mafe verletzen. Wir schlagen daher eine Funk-
tion vor, deren Extremalflichen in vielen Fillen als wohldefinierte Alternative der Strom-
flachen dienen konnen. Abbildung 2 (c) zeigt ein mit anatomischen Annotationen verse-
henes Beispiel.



256 Merkmalsbasierte Analyse von Daten der Diffusions-Bildgebung

4 “ 3 . . e
Vorelabaa der Faserantele Winnelabreza ber Faser ante

(a) Simulierte Kreuzung zweier Faserbiindel (b) Simulierte Kreuzung dreier Faserbiindel

Abbildung 3: Unser Verfahren zur Bestimmung der Hauptrichtungen in Faserverteilungen (schwarze
Dreiecke) erzeugt einen deutlich geringeren systematischen Fehler und funktioniert auch noch bei
kleineren Winkeln als die herkommliche Verwendung der Maxima (rote Kreise).

3.3 Diskretisierung von Faserverteilungen

Das in Abschnitt 3.1 eingefiihrte Diffusions-Tensor-Modell hat den Nachteil, dass es nur
eine einzige Hauptrichtung erfassen kann. Da die rdumliche Auflosung der Diffusions-
Bildgebung im Vergleich zum Durchmesser der einzelnen Nervenfasern jedoch sehr ge-
ring ist, enthalten viele Volumenelemente benachbarte oder kreuzende Fasern, die in un-
terschiedlichen Richtungen verlaufen.

Kontinuierliche Faserverteilungen bieten in solchen Fillen ein exakteres Modell. Sie geben
fiir jeden Punkt auf der Einheitskugel den Anteil der Fasern an, die in der jeweiligen Rich-
tung verlaufen. Um auf Grundlage eines solchen Modells klar bestimmte Kurven erzeugen
zu konnen, die dem Verlauf der Nervenbahnen folgen, miissen aus der Faserverteilung je-
doch wieder diskrete Hauptrichtungen geschitzt werden.

Bisher war es iiblich, lokale Maxima der Verteilungsfunktion als Hauptrichtungen her-
anzuziehen [TCGCO04]. Dies ldsst jedoch die begrenzte Winkelauflosung aller giingigen
Modelle auBer Acht. Einzelne Faseranteile konnen aufgrund dieser nicht durch perfek-
te Delta-Distribution dargestellt werden, sondern nur durch eine Punktantwort endlicher
Breite. Durch die Uberlagerung dieser Punktantworten stimmen die Maxima der Faserver-
teilung im Allgemeinen nicht mit den Richtungen der einzelnen Faseranteile iiberein.

Wir haben ein Verfahren entwickelt, das diesen Effekt modelliert und im Rahmen einer
nichtlinearen Optimierung bei der Schitzung der Hauptrichtungen beriicksichtigt. In Si-
mulationen zeigte sich, dass unser Algorithmus systematische Fehler des bisherigen Ver-
fahrens vermeidet und Faseranteile auch dann noch zuverléssig trennt, wenn ihr Winkel-
abstand so gering ist, dass sie in der gemeinsamen Faserverteilung nur noch ein einziges
Maximum bilden (sieche Abbildung 3). In echten Daten fanden wir auf diese Weise Fa-
seranteile, die mit der bekannten Anatomie iibereinstimmen, mit bestehenden Verfahren
jedoch nicht zuverlissig rekonstruiert werden konnten (siche Abbildung 4).
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(a) Bestehendes Verfahren (b) Unser Verfahren

Abbildung 4: Im Gegensatz zu dem herkdmmlichen Verfahren (a) ist es mit unserer Diskretisierung
moglich, die aus der Anatomie bekannten transkallosalen Fasern (TF) zu extrahieren.

(a) Bestehendes Verfahren (b) Anatomisches Priparat (c) Unser Verfahren

Abbildung 5: Im Vergleich zur géngigen Darstellung digitaler Faserrekonstruktionen (a) bieten ana-
tomische Klingler-Préiparate (b) einen genaueren Eindruck von der Umgebung eines Faserbiindels.
Daher ahmt unser Verfahren (c) diese Priparationstechnik algorithmisch nach.

3.4 Ein virtuelles Klingler-Verfahren

Um die im Zuge der Faserrekonstruktion erzeugten Kurven im Zusammenhang herkémm-
licher MRT-Aufnahmen darzustellen, kommt zumeist eine Kombination von Standard-
Techniken zum Einsatz: In der Regel werden die Kurven als diinne zylindrische Rohren
vor dem Hintergrund einer achsenparallelen MRT-Schnittebene dargestellt (vgl. Abbil-
dung 5 (a)). Unser Kooperationspartner am Max-Planck-Institut fiir Kognitions- und Neu-
rowissenschaften bemingelte an diesem Verfahren, dass die Schnittebenen in solchen Bil-
dern in der Regel nicht parallel zu den Kurven verlaufen, dass sie die dreidimensionale
Struktur des umgebenden Gewebes nur unzureichend wiedergeben, und dass der rdumliche
Abstand zwischen Kurven und Flidche schwer zu erkennen ist.

Als Beispiel einer gelungeneren Darstellung fiihrte er Fotografien von anatomischen Pri-
paraten an, die mit der so genannten Klingler-Technik angefertigt wurden. Dabei entfernt
der Anatom in einem durch Chemikalien und mehrfaches Tiefgefrieren vorbehandelten
Gehirn mit einem stumpfen Spatel das vor der zu untersuchenden Nervenbahn liegende
Gewebe. Auf diese Weise kommen die Fasern in ihrer natiirlichen anatomischen Umge-
bung zum Vorschein (siehe Abbildung 5 (b), entnommen aus [LK56]).
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Um die Ergebnisse dieser Technik auf Grundlage von MRT-Daten nachzuahmen, haben
wir in Zusammenarbeit mit dem Anwender ein Verfahren entwickelt, das zunidchst mittels
robuster statistischer Methoden eine Ebene bestimmt, die sich dem gegebenen Faserbiindel
optimal anschmiegt. In einem zweiten Schritt wurde die zunichst planare Flidche verformt,
um weiter hinten liegende Fasern freizulegen und zugleich raumliche Strukturen im MRT-
Datensatz hervortreten zu lassen. Ein Transparenzeffekt gibt einen zusitzlichen Hinweis,
wenn eine Kurve sich sehr nah an der Fliche befindet. Ahnlich wie die reale Klingler-
Priparation stellt dieses virtuelle Klingler-Verfahren die Faserbiindel in ihren natiirlichen
anatomischen Kontext (Abbildung 5 (¢)). In vielen Fillen erreicht bereits eine vollautoma-
tische Variante brauchbare Ergebnisse. Optional ist jedoch auch eine benutzergesteuerte
Korrektur moglich, etwa das manuelle “Wegkratzen” weiteren Gewebes mit der Maus.

4 Zusammenfassung

Die Analyse von Daten der Diffusions-Bildgebung bewegt sich in einem Dreieck zwi-
schen mathematischen Grundlagen, algorithmischen Verfahren, sowie anatomischen und
messphysikalischen Aspekten der Anwendung. Die hier vorgestellte Arbeit liefert einige
Beispiele dafiir, wie wichtig es in der angewandten Informatik allgemein ist, diese drei
Ecken stets gleichzeitig im Blick zu behalten:

e Mathematische Erkenntnisse, die ohne sorgfiltige Priifung ihrer Annahmen ange-
wandt werden, fiihren hdufig zu irrefilhrenden oder nutzlosen Ergebnissen.

Beispiele sind der Einsatz von Tensorfeld-Topologie (Abschnitt 3.1) oder Strom-
flachen (Abschnitt 3.2) im Kontext der Diffusions-Bildgebung.

o Algorithmen, die ihre mathematischen Grundlagen vernachldssigen, sind héufig in-
korrekt oder ineffizient.

Ein Beispiel sind Algorithmen zur Extraktion von Extremalfldchen, die deren Topo-
logie aufler Acht lassen (Abschnitt 3.2).

e In der Anwendung lassen sich komplexe Daten ohne neue Algorithmen und mathe-
matische Modelle hiufig nicht angemessen darstellen und korrekt interpretieren.

Beispiele sind die diskrete Modellierung von Faserverteilungen (Abschnitt 3.3) und
die algorithmische Nachbildung des Klingler-Verfahrens (Abschnitt 3.4).

Diesen Leitsétzen folgend ist es uns nicht nur gelungen, eine ganze Palette merkmalsba-
sierter Verfahren zur Analyse von Daten der Diffusions-Bildgebung zu erschaffen, sondern
auch einige Irrtiimer in der Literatur aufzukldren und Beitrige zu leisten, die iiber unsere
konkrete Anwendung hinaus relevant sind, etwa unser stark verbesserter Algorithmus zur
Extraktion von Extremalflachen.

Obwohl die Anfinge der Diffusions-Bildgebung inzwischen tiber 20 Jahre zuriickliegen
[LBBL*86], ist sie sowohl seitens der Messprotokolle als auch der mathematischen Mo-
delle und Anwendungen noch immer ein sehr aktives Forschungsgebiet, so dass sie wei-
terhin auch der Informatik spannende Herausforderungen bietet. Nach Abschluss meiner
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Dissertation werde ich mich einerseits weiterhin diesen Herausforderungen stellen; auf der
anderen Seite mochte ich mir mittels der im Rahmen der Promotion erworbenen Einsich-
ten jedoch auch weitere Anwendungsfelder erschlie3en.
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