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Abstract

Abstract Breast cancer is the most common cancer among women in the
Western industrialized nations, worldwide its part of all cancers among women
adds up to 21 %. About one in nine women develops breast cancer during her
lifetime; the mortality rate in Germany comes up to 27 %.

Breast carcinomas mostly have a relatively slow growth rate. Detecting and
removing all breast cancers 5 to 10 mm in size could almost eliminate breast
cancer death, since the 20 years survival rate is with over 95 % very high
[Kai07].

Magnetic resonance mammography is a very sensitive diagnostic method giving
the chance to detect breast tumors down to a size of about 3 mm in diameter.
The drawback of this relative new method is its complex and time consuming
diagnostic demand; a numerous pitfalls exist in interpretation of the acqui-
red images, the long diagnostic learning curve lead to a high inter-observer
variability.

A computer aided diagnostic system can increase the quality of such complex
diagnostics or at least speed up the process. Therefore the aim of this thesis is
to develop a full automatic diagnosis software which is usable as an automatic
reader for second opinion [MVF*06]. To my knowledge, such complete software
does not exist today.

The software executes a pipe of different image processing operations that have
been developed following the diagnostic approach of a physician. It results in
an autonomous diagnosis for each object found: First, as a pre-processing step,
a 3d image registration eliminates motion within the acquired breast images
advancing the image quality for the subsequent steps. Then, each contrast-
enhancing lesion is detected as a single object by a rule based segmentation
applying individual thresholds. Thereafter, kinetic and morphological features
are calculated describing the characteristics of contrast-agent uptake as well
as the shape, margin and texture properties of each segmented object. Finally,
based on the extracted feature vector, two trained neuronal networks rate each
object to be an additional finding or to be a benign or malignant lesion.

The performance of the software was tested on the image data of 101 female
patients inclosing 141 histological proven lesions. The prediction of healthiness
on these objects results in 88 % sensitivity and 72 % specificity, which is similar
to known prediction values of expert radiologists in literature. The predictions
also include on average 2.5 additional malignant findings per patient, which
turned out to be misclassified artifacts.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

In den westlichen Industrieldndern ist das Mammakarzinom (s. Kap. 2.1.3) der haufigste
bosartige Tumor der Frau. Sein weltweiter Anteil an allen Krebserkrankungen der Frau

belduft sich auf etwa 21 % [PPF99].

Das Robert Koch Institut gibt die jahrliche Neuerkrankung in Deutschland mit iiber
57.000 Frauen an. Das Mammakarzinom ist damit die haufigste Krebsneuerkrankung mit
steigender Inzidenzrate der letzten drei Jahrzehnte. Es ist fiir mehr als 25 % der gesam-
ten Krebserkrankungen verantwortlich. Das mittlere Erkrankungsalter bei Frauen von 63
Jahren liegt um sechs Jahren unter dem Durchschnittserkrankungsalter aller Krebserkran-
kungen.

Inzwischen ist jede neunte Frau bedroht, wiahrend ihres Lebens an Brustkrebs zu er-
kranken. Insgesamt hat die Haufigkeit dieser Krebsform in den letzten 20 Jahren in ganz
Europa zugenommen. Die Mortalitdt nimmt seit Mitte der 1990er Jahre wieder leicht ab,
die alterstandardisierte Rate liegt derzeit bei knapp 27 % [Rob04].

Kaiser [Kai07] legt dar, dass die Existenz eines diagnostischen Verfahrens, mit dem
alle Mammakarzinome unter 1 ¢m Durchmesser erkannt und entfernt werden, den Tod
durch Brustkrebs praktisch beseitigen kénnte. Denn die 20-Jahres-Uberlebungsrate bei
Erkrankung durch initiale Karzinome kleiner als 1 em liege mit iiber 95 % sehr hoch.

Mit der Kontrastmittel gestiitzten Bildgebung durch die MRT (s. Kap. 2.2.4) steht
eine relativ junge Untersuchungsmethode zur Verfiigung, die sensitiv genug zur Erkennung
von Karzinomen ab einer Grofse von 3 mm Durchmesser ist. Die diagnostische Methodik
(s. Kap. 2.3) ist jedoch komplex, fehleranfillig, erfordert eine lange Einarbeitungszeit und
somit viel Erfahrung des Radiologen.
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1.2 Zielsetzung

Ziel der Arbeit ist die Entwicklung einer Prototypsoftware [MVF 06|, die dem Radiologen
als Zweitmeinungssystem bei der zeitaufwendigen und komplexen Diagnose des Mamma-
karzinoms auf der Kontrastmittel gestiitzten Magnetresonanztomographie (MRT) Unter-
suchung zur Seite steht. Wie auch der Radiologe muss die Software verdachtige Verande-
rungen selbststindig erkennen, diese analysieren und eine Diagnose pro Befund ableiten.
Fiir eine Akzeptanz als Zweitmeinungssystem sollte die Software dabei moglichst autonom
ohne Interaktion durch den Anwender arbeiten.

1.3 Aufbau der Arbeit

Als interdisziplinére Arbeit werden zuerst die medizinischen (s. Kap. 2.1 - 2.3) und mit der
Bildverarbeitung sodann die informatischen Grundlagen (s. Kap. 2.4) vermittelt, die zum
Gesamtverstindnis der Arbeit beitragen.

Der Stand der Forschung (s. Kap. 3.1) kategorisiert bekannte Softwareprodukte (s. Kap.
3.2), gibt einen ausfiihrlichen Uberblick iiber bereits bekannte Bildverarbeitungstechniken
(s. Kap. 3.3) und grenzt die Leistung dieser Arbeit gegeniiber den bekannten Produkten
ab (s. Kap. 3.4).

Jede gewonnene Teilkomponente aus der algorithmischen Umsetzung der Vorgehenswei-
se des Radiologen bei der Diagnostik wird im Kapitel Material und Methoden beschrieben.
Es wird auf die Erzeugung der Bilddaten (s. Kap. 4.1), deren qualitative Verbesserung
durch eine Bewegungskorrektur als Vorverarbeitung (s. Kap. 4.2), das Erkennen verdéch-
tiger Erkrankungen (s. Kap. 4.3), die Charakterisierung der Befunde (s. Kap. 4.4) und die
Ableitung der Diagnose (s. Kap. 4.5) eingegangen. Das Kapitel schlieft mit der Erlaute-
rung verschiedener Evaluationsverfahren (s. Kap. 4.6) ab. Durch sie wird die Qualitdt der
Ergebnisse der funktional sehr umfangreichen Software in der Diskussion bewertet.

Die Ergebnisse des Prototyps werden in Kapitel 5 durch Darlegung der Ausgaben jeder
Teilkomponente vorgestellt. Anhand der Bilddatenbank mit dem histologisch gesicherten
Goldstandard der zugrunde liegenden MRT-Untersuchungen (s. Kap. 4.5.1) wird die Leis-
tungsfahigkeit der Software bei der Erkennung von Karzinomen beurteilt.

Die Diskussion (s. Kap. 6) priift die Qualitdt der Ergebnisse aller Teilkomponenten
durch Anwendung verschiedener mathematischer Evaluationsverfahren. Zuvor werden je-
weils die Notwendigkeit und die Wahl der verwendeten Algorithmen begriindet und dabei
ein Vergleich mit der Literatur gezogen. Abschliefsend wird der Frage nachgegangen, in-
wieweit der Prototyp den Radiologen als Zweitmeinungssystem unterstiitzen kann (s. Kap.
6.6) und welche Verbesserungen vor dem Beginn einer Multizentrischen Klinischen (s. Kap.
6.7) Studie umgesetzt werden miissen.

In der Zusammenfassung in Kapitel 7 wird ein Querschnitt aller vorherigen Kapitel
gegeben und gepriift, inwieweit die Zielsetzung erfiillt wurde.

Das Glossar (Seite vii) und Stichwortverzeichnis (Seite 195) vereinfachen den Umgang
mit Abkiirzungen und den definierten Fachbegriffen.



Kapitel 2

Grundlagen

Folgend werden sowohl grundlegendes medizinisches als auch informatisches Wissen der
interdisziplindre Arbeit vermittelt. Im sich anschliefenden Kapitel 2.1 werden Informatio-
nen iiber die Entstehung und Behandlung von Brustkrebs gegeben. Kapitel 2.2 stellt heute
eingesetzte Verfahren fiir die Diagnostik dieser Krebserkrankung vor, wihrend sich das
darauf folgende Kapitel 2.3 mit der Befundung nur durch die Magnetresonanztomographie
als eine dieser Untersuchungsmethoden beschéaftigt. Abschliefend werden die Wurzeln der
Bildverarbeitung erlautert (s. Kap. 2.4), die zum Versténdnis der angewendeten Bildver-
arbeitungsmethoden (s. Kap. 4) einen Beitrag leisten.

2.1 Brustkrebs

2.1.1 Morphologie der weiblichen Brust

Die weibliche Brust (Mamma, s. Abb. 2.1) kann funktional in zwei Bereiche unterteilt
werden:

e die Brustdrise (Glandula mammaria), bestehend aus ca. 15 bis 25 einzelnen Milch-
driisen in Form von Lappchen (Lobi glandulae mammariae), deren Milchginge sich zu
Milchséckchen (Ductus lactiferi colligentes) erweitern und strahlenférmig zur Brust-
warze laufen; dort miinden sie nach aufsen. Die Zelllagen der Milchgénge und -driisen
sind von einer Basalmembran umgeben.

e das stiitzende und formgebende Binde- und Fettgewebe, das auch die Milchdriisen
voneinander abgrenzt.

Mit fortschreitendem Alter der Frau wandelt sich auch die Morphologie der Mamma.
Die Ausbildung der Driisenldappchen beginnt am Ende der Pubertét und setzt sich etwa bis
zum 35. Lebensjahr fort. Danach wird mit beginnendem Riickbildungsprozess das Driisen-
gewebe allméhlich durch Fettgewebe ersetzt. Hormonell bedingt wird die Brust wéhrend
der Menstruation starker durchblutet und lagert Fliissigkeit ein, was mit Spannungen ein-
hergehen kann [Lip06, Fis00, TMV91].



20 2. Grundlagen
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Abbildung 2.1: Anatomie einer gesunden weiblichen Brust in der Sagittalansicht (von Pa-
trick J. Lynch)

2.1.2 Tumoreigenschaften

Tumore entstehen durch die Fehlregulation des Wachstums kdrpereigener Zellen, wodurch
es zu autonomen und progressiven Neubildungen von neuen Zellen kommt. Unterschieden
wird der Grad ihrer Bosartigkeit (Dignitdt) in gutartig oder bosartig (s. Tab. 2.1).

Gutartige (benigne) Tumore zeichnen sich tiberwiegend durch langsames Wachstum
aufgrund einer niedrigen Zellteilungsrate aus, ihr Gewebe ist gut differenziert. Dabei ver-
drangt die Geschwulst lediglich das umliegende Gewebe, infiltriert es aber nicht und grenzt
sich dadurch scharf ab.

Dagegen konnen bosartige (maligne) Tumore unbehandelt zum Tode des Betroffenen
fiihren. Thr Wachstum ist fiir gewohnlich schneller aufgrund der héheren Zellteilungsrate.
Im Gegensatz zu benignen Geschwiilsten verlésst ein maligner Tumor den Ort seines Ent-
stehens und wéchst invasiv und destruierend in das angrenzende Gewebe. Je bosartiger
der Tumor, desto weniger ist sein Gewebe differenziert. Maligne Tumore kénnen Tochter-
geschwiire (Metastasen) in andere Bereiche des Organismus bilden.

Als weitere Form nehmen semimaligne Tumore in ihrem Verhalten eine Stellung zwi-
schen malignen und benignen Tumoren ein. Sie bilden zwar keine Metastasen, infiltrieren
das umliegende Gewebe aber wie ein bosartiger Tumor. [TMV91].
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Merkmal Benigne Maligne
Wachstum langsam, verdrangend schnell, infiltrierend, invasiv, de-
struierend

Abgrenzung scharf, glatt unscharf, irregulér

Differenzierung weitgehend ausdifferenziert, wenig differenziert,
homologes Gewebe heterologes Gewebe

Zellgehalt niedrig hoch

Verlauf langer dauernd, symptomarm, kei- kiirzer, hdufig letal, Metastasen,
ne Metastasen, selten Rezidive haufig Rezidive

Tabelle 2.1: Dignitdt von Tumoren und unterscheidbare Merkmale [TMV91]

2.1.3 Pathologische Veranderungen

Pathologische Verdnderungen der Mamma konnen in gut- und boésartige Neubildungen
unterschieden werden. Die Grenzen sind jedoch fliefsend, da es zudem auch intermediare
Neubildungen und Vorstufen (Prdkanzerosen) gibt. Alle vorkommenden pathologischen
Veranderungen der Beschaffenheit, Form oder Konsistenz der Brust werden folgend als
Lasionen (Schiadigung, Verletzung oder Storung anatomischer Strukturen oder Funktio-
nen) bezeichnet. Sie werden héufig von der Frau selbst durch Ertasten von verdichteten
Gewebeanteilen in der Brust oder Sekretaustritt aus der Mamille erkannt.

Benigne In etwa drei Viertel der selbst ertasteten Félle liegt ein gutartiger Zustand
vor. Meist sind dies keine Tumore, sondern eine Vermehrung des Bindegewebes (Masto-
pathie) zwischen den Milchdriisen oder die Bildung fliissigkeitsgefiillter Zysten. Weitere
gutartige, nicht tumordse Verdnderungen stellen Entziindungen der Brust (Mastitis) dar,
meist verursacht durch Bakterien, die von aufen in die Milchgénge gelangen. Diese Gefahr
ist wiahrend der Stillzeit am groften. Liegt jedoch ein gutartiger Tumor vor (s. vorheriges
Kapitel), geht er haufig vom Bindegewebe (Fibroadenom) oder von den Milchgéngen (Pa-
pillom) aus, selten vom Fettgewebe (Lipom). Papillome konnen in seltenen Féllen entarten
und zéhlen entsprechend als semimaligne.

Maligne Die haufigste bosartige pathologische Verdnderung der Mamma ist der Brust-
krebs oder auch das so genannte Mammakarzinom. Bosartige Tumore (s. vorheriges Ka-
pitel) werden allgemein als Karzinome bezeichnet, wenn sie vom Epithelgewebe ausgehen,
das innere und aufere Oberflachen des Korpers bedeckt. Das Mammakarzinom entsteht im
Driisenepithel (Adenokarzinom).

Histologisch werden Mammakarzinome in invasive und nicht invasive Formen unter-
schieden (s. Abb. 2.2). Die Hauptgruppe der invasiven Tumore bildet das von den Ober-
flichenzellen der Milchginge ausgehende duktale Karzinom (60-70 %) und das von den
Milchdriisenldppchen ausgehende seltenere lobuldre Karzinom (20 %) [FDTCT99]. Invasive
Karzinome wachsen infiltrierend, die lobuldre Form zeigt dabei typischerweise ein diffuses
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duktales
Karzinom
in situ (DCIS)

lobulares
Karzinom
in situ (LCIS)

invasives invasives
lobulares duktales
Karzinom Karzinom

Abbildung 2.2: Unterscheidung invasiver und in-situ Varianten duktaler und lobulérer Kar-
zinome

Wachstum, bildet also selten ertastbare Knoten. Beide Karzinomarten kénnen auch nur
ortlich begrenzt innerhalb der Léppchen oder Génge (in-situ)wachsen (DCIS = duktales
Karzinom in-situ, LCIS = lobuldre Karzinom in-situ). Hier konnte der Tumor noch nicht
die Basalmembran durchbrechen. Daher kann er auch keine Metastasen bilden. In diesem
Zustand ist die betroffene Frau durch die alleinige komplette Entfernung des Karzinoms

heilbar.

Weitere Tumore wie das medulldre und muzindse Karzinom sind Sonderformen des in-
vasiven lobuldren Karzinoms, die sich glatt und somit dhnlich wie die gutartigen Tumore
zum gesunden Gewebe abgrenzen. Tabelle 2.2 fasst die haufigsten Tumorarten der Mam-
ma zusammen, erhebt jedoch keinen Anspruch auf Vollstandigkeit weiterer Misch- und
Sonderformen [Lip06, Fis00, HKS03, TMV91].

Die Verdopplungszeit des Volumens liegt bei etwa zwei bis fiinf Monaten, so dass bis
zum Heranwachsen eines 1 ¢m grofsen Tumors aus einer initialen Krebszelle 10 Jahre und
mehr vergehen kénnen [Pea76]. Aufgrund des langsamen Wachstums von Brustkrebs bietet
sich ein ausgiebiger Zeitraum fiir eine mogliche Fritherkennung.

Ab einem Durchmesser von etwa 2 mm wird fiir das bosartige Wachstum der Tumore
und die Fahigkeit zur Metastasierung die Neubildung von Geféfen induziert (Neoangio-
genese). Diese sind fiir die Versorgung mit Néhrstoffen und den Abtransport von Stoff-
wechselprodukten unerlésslich. Eine wichtige Rolle spielt das Wachstumshormon VEGF
(vascular epithelial growth factor), das zur Ausbildung neuer Gefife und zum Abbau der
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Dignitat Tumortyp Muttergewebe Haufigkeit  Morphologie

Malignant Duktales Milchgang sehr haufig Sternformig oder kno-
Karziniom tig, unregelméafig be-
grenzt
Lobuléres Driisengewebe héufig Diffus, unregelmaéfsig be-
Karzinom grenzt
Medullares Driisengewebe selten Rundlich knotig oder
Karzinom polygonal, glatt be-
grenzt
Muzinoses Driisengewebe selten Rundlich knotig oder
Karzinom polygonal, glatt be-
grenzt
DCIS Milchgang selten -
LCIS Driisengewebe selten -
Benign o. Fibroadenom Bindegewebe héufig rundlich /oval
Semi- glatt begrenzt
malignant Papillom Milchgang selten -
Benign Lipome Fett extrem selten scharf begrenzt

Mastopathie  Bindegewebe sehr héufig -

Tabelle 2.2: Ursprungsgewebe und Héaufigkeiten nach Biopsie verschiedener Tumorarten

[HKS03, Fis00].

Basalmembran fihrt. Die Wande der heranwachsenden neuen Gefafle haben zunachst ei-

ne undichte Interzellularverbindung mit einer erhohten Durchlassigkeit (Permeabilitat) fiir
niedermolekulare Stoffe [GLCF72, Fol92].

Die Héaufigkeit des Auftretens von Karzinomen innerhalb der Brust ist ungleichméfig
verteilt (s. Abb. 2.3). Etwa die Hilfte der bosartigen Tumore entsteht im oberen axillaren
Viertel der Brustdriise, im unteren inneren Viertel ist sein Auftreten am seltensten. Der
Grund hierfiir liegt in der regionalen Verteilung des Brustdriisengewebes. Korrelierend
findet man im oberen dufteren Quadranten am meisten Driisengewebe.

Das Vorliegen einer bosartigen Verdnderung kann durch eine Gewebeuntersuchung nach
Durchfiithrung einer Biopsie gesichert werden. Dazu wird eine Nadel minimal invasiv durch
die Haut der Brust an die verdéachtige Stelle geschoben und die entnommene Gewebeprobe
anschliefend untersucht (histologischer Befund). Um die Treffsicherheit zu erhdhen, wird
die Steuerung der Nadel durch ein bildgebendes Verfahren (s. Kap. 2.2) tiberwacht [Lip06].

Auch Ménner kénnen in sehr seltenen Féllen an Brustkrebs erkranken (etwa im Verhalt-
nis 1:100 zu Frauen), meist begiinstigt durch eine Hormonbehandlung beispielsweise mit
weiblichen Geschlechtshormonen. Das Erkrankungsalter liegt jedoch im Schnitt 10 Jahre
hoher als bei Frauen [Lip06, Fis00].



24 2. Grundlagen

&
1

Abbildung 2.3: Haufigkeit des Karzinomauftretens in Abhéngigkeit der Verteilung im Drii-
sengewebe.

2.1.4 Risikofaktoren, Prognose und Behandlung

Verschiedene Faktoren erhohen das Risiko an einem Mammakarzinom zu erkranken. Be-
sonders starken Einfluss hat die genetische Disposition, beispielsweise durch eine familidre
Belastung. Sie wird vermutet, wenn ein erstgradiger Verwandter, also die Mutter oder ei-
ne Schwester, erkrankt sind. Bekannte Mutationen liegen auf den BRCA I oder BRCA 2
Genen. Liegen im Extremfall Mutationen beider Gene vor, kann das individuelle Risiko,
an Brustkrebs zu erkranken, bis auf nahezu 100 % ansteigen. Auch das Alter an sich oder
eine zurilickliegende Erkrankung der anderen Brust erhohen das relative Erkrankungsrisiko
um ein Vielfaches. Wéahrend im Alter unter 20 Jahren das Mammakarzinom extrem sel-
ten ist, steigt das Risiko mit zunehmendem Alter an und hat seinen Hohepunkt im Alter
zwischen 55 und 80 Jahren. Statistiken belegen zudem, dass iiberméfiger Alkoholkonsum,
Fettsucht, Kinderlosigkeit bzw. spite Schwangerschaften nach dem 30. Lebensjahr, Wir-
kung der Hormonersatztherapie oder die Bildung von Mastopathien das Risiko fiir eine
Erkrankung erhohen [SW07].

Die Haufigkeit von Mammakarzinomen in der Weltbevélkerung ist regional unterschied-
lich; in Japan, Stidamerika oder der Arktis tritt es wesentlich seltener auf als in Europa oder
Amerika. Es wird vermutet, dass regionale Gegebenheiten wie Erndhrung bzw. das Still-
verhalten (Eskimos stillen 3 Jahre oder lénger) das Risiko einer Erkrankung beeinflussen
[Lip06].

Waéhrend gutartige Veranderungen der Brust fiir gewShnlich ohne Folgen bleiben, fiihrt
das Mammakarzinom unbehandelt zwangslaufig zum Tod der Erkrankten. Bereits drei
Jahre nach Entdeckung des Karzinoms verstirbt die Hélfte der unbehandelten Betroffenen.
Die Lebensgefahr entsteht erst durch die Bildung von Metastasen. Besonders hiufig werden
zuerst die Lymphknoten in der Achsenhohle befallen. Eine Ausbreitung iiber den Blutweg
erfolgt meist in das Knochenmark, in die Lunge, in die Leber oder in die Eierstocke.

Entscheidend fiir die Prognose sind die Tumorgréfte und das Vorhandensein von Lymph-
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knotenmetastasen. Patientinnen, bei denen kleine Karzinome unter 1 ¢m Durchmesser dia-
gnostiziert wurden, haben eine 5-Jahres-Uberlebensrate von iiber 95 %. Die Uberlebensrate
nimmt mit der Tumorgrofe zum Zeitpunkt des Behandlungsbeginns exponentiell ab. Sind
bereits mehr als vier Lymphknoten positiv, wird die Prognose weitestgehend durch das
Ausmafs der Metastasen bestimmt [F'YM93].

Eine Dauerheilung der Erkrankten ist nur moglich, wenn das Karzinom komplett ent-
fernt wird und keine Metastasen im Korper verbleiben. Zur Lokalbehandlung steht die ope-
rative Entfernung des Karzinoms (Ektomie) oft mit nachfolgender Bestrahlung der Brust
und der Lymphabflusswege im Vordergrund. Je nach der lokalen Voraussetzung muss ent-
weder die gesamte Brustdriise (modifizierte Mastektomie oder sub-cutane Mastektomie)
und eventuell der darunterliegende Brustmuskel (radikale Mastektomie) oder als brus-
terhaltende Operation nur das Karzinom im gesunden Gewebe entfernt werden. Damit
brusterhaltend operiert werden kann, muss der Durchmesser des Karzinoms im Verhéltnis
zur Brust ausreichend klein sein. Das Karzinom darf weder in die Muskelfaszie noch in
die Haut eingewachsen sein und es darf kein multizentrisches Karzinom vorliegen. Zusétz-
lich werden die Lymphknoten der Achselhohle oder neuerdings zumindest der sogenannte
Whiéchterlymphknoten entfernt. Systemweite Therapien wie Chemotherapie oder Hormon-
therapie werden unterstiitzend eingesetzt [Lip06].

2.2 Mammadiagnostik

Neben der Tastuntersuchung (Palpation, s. Kap. 2.2.1) stehen mit der Mammographie (s.
Kap. 2.2.2), Sonographie (s. Kap. 2.2.3) und kontrastmittelgestiitzter MRT (s. Kap. 2.2.4)
drei bildgebende Verfahren fiir die Diagnose von Brustkrebs zur Verfiigung.

2.2.1 Palpation

Viele Lasionen konnen als knotige Verhdrtungen ertastet werden. In oberflachlicher Lage
oder kleiner Brust ist es moglich, bereits kleinste Karzinome zu entdecken. Dagegen kénnen
tiefer liegende Tumore von mehr als 2 em Durchmesser in einer grofsen Brust unentdeckt
bleiben. Tatséichlich bleiben jedoch mehr als 50 % der Tumore zwischen 1,0 bis 1,5 em durch
die Palpation unauffillig [CTC91, RBC93|. Besonders diffus wachsende Tumore wie z.B.
das lobuldre Karzinom oder in-situ Karzinome lassen sich kaum ertasten. Eine vorhandene
Mastopathie, die ebenfalls als Knoten wahrgenommen wird, erschwert zudem die Palpation.
Dennoch kann auf den Tastbefund nicht verzichtet werden.

In 30 - 40 % aller Tastbefunde findet sich ein Mammakarzinom in der Biopsie. Bis zu
10 % aller klinisch auffalligen Tumore bleiben in der Mammographie unauffallig [BLGGOI1,
Fei91, Bak82|. Auch axillare Auslaufer kénnen sich dem Blickwinkel der Mammographie
entziehen. Jeder unklare oder karzinomverdachtige Tastbefund muss durch eine weitere
diagnostische Untersuchungsmethode (s. Kap. 2.2.2 bis Kap. 2.2.4) abgeklart werden. Ins-
gesamt senkt die Tastuntersuchung als alleinige diagnostische Methode die Mortalitat nicht
[HKS03, Lip06].
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2.2.2 Mammographie

Die Mammographie ist das Standardverfahren sowohl zur Vorsorgeuntersuchung (Scree-
ning) als auch zur Abklarung symptomatischer Patientinnen.

Technik Die Untersuchung basiert auf Rontgentechnik, bei der ein Objekt von einer
Seite mit elektromagnetischen Wellen durchstrahlt wird, wéhrend auf der Gegenseite die
durch das Objekt hervorgerufene Schwichung gemessen wird. Als Bild entsteht ein zwei-
dimensionaler (2D) Schattenwurf des Objektes, auf dem rontgendichtere Strukturen heller
dargestellt sind als strahlendurchlassigere. Die fiir die Mammographie speziell eingesetzten
Rontgengeréite haben eine sehr hohe 6rtliche Auflésung (ca. 50 pm pro Pixel in der digita-
len Mammographie) und erzeugen kontrastreiche Aufnahmen bei geringer Strahlung. Vor
der Aufnahme wird die Brust zwischen zwei Plexiglasplatten komprimiert, es folgen fiir
gewohnlich Aufnahmen aus zwei verschiedenen Ebenen.

Waéhrend das Fettgewebe der Brust strahlendurchlissig ist, sind das Driisengewebe
und Tumore rontgendichter. Bei fettreicher Brust ist die Mammographie bei Erkennung
von Karzinomen somit sehr sensitiv. Bei Frauen iiber 65 Jahren liegt die Sensitivitit bei
81 bis 94 %, bei jungen Frauen unter 40 Jahren sinkt sie aufgrund des zumeist hoheren
Anteils an Driisengewebe und der Neigung zur Bildung von Mastopathien auf 54 bis 58 %
[KGB*96, RHWT9g].

Besonders sensitiv ist die Mammographie beim Erkennen der sehr rontgendichten Mi-
kroverkalkungen, die von ca. 25 bis 40 % aller invasiven und etwa 40 bis 90 % der nicht
invasiven Karzinome gebildet werden [HKS03, SFP88, GFC'92].

Die Mammographie ist jedoch wenig spezifisch, denn sie lasst nur wenige Moglichkei-
ten zur Differenzierung von gut- und bosartigen Verdichtungen. Wegweisend ist oft ein
internes Verkalkungsmuster. Scharf abgegrenzte Tumore, Zysten und Lipome lassen sich
nur bei kompletter Lage im Fettgewebe sicher als gutartige befunden. Viele andere Ver-
dichtungen konnen nicht naher eingeordnet werden. Erschwerend konnen auch gutartige
Veranderungen Mikroverkalkungen bilden.

Da das bildgebende Verfahren nur zweidimensionale Aufnahmen zulésst, konnen iiber-
lagernde Strukturen, wie ein dichter Driisenkorper und kleine Tumore, kaum unterschieden
werden. Alle unklaren Befunde miissen somit im Anschluss an die Mammographie genauer
untersucht werden, entweder durch Biopsie oder einem der beiden folgenden bildgebenden
Verfahren [HKS03].

Die Mammographie ist eine kostengiinstige Untersuchungsmethode und zeichnet sich
durch schnelle und einfache Handhabung aus. Eine regelméfige Fritherkennung (Screening-
Untersuchung) wird bei Frauen im zweijahrigen Turnus ungeféhr zwischen dem 50. und 70.
Lebensjahr in mehreren Européischen und Amerikanischen Staaten durchgefiihrt. Hinge-
gen ist die Mammographie fiir jiingere Frauen unter 40 Jahren aufgrund ihres dichten und
strahlenempfindlichen Driisengewebes nicht zur Vorsorge geeignet. Hier stellt die Sonogra-

phie (s. ndchstes Kapitel) das primér eingesetzte Untersuchungsverfahren zur Abklarung
von Tastbefunden dar [HKS03, Fri93].
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2.2.3 Sonographie

Die Sonographie (Ultraschall) gilt als additives Untersuchungsverfahren in der Mammadia-
gnostik, das besonders zur Abklarung unklarer klinischer Befunde oder von Auffilligkeiten
in der Mammographie eingesetzt wird.

Technik Die Sonographie verwendet eine Sonde, die kurze, gerichtete Ultraschallwel-
lenimpulse aussendet. Diese breiten sich von der Ultraschallsonde in das darunter liegen-
de Gewebe aus und erfahren je nach vorliegender Gewebeeigenschaft eine Abschwéichung
durch die Prozesse Schallabsorption, Streuung (an Gewebegrenzflichen) und Reflexion in
unterschiedlichem Mafe. Die reflektierten Anteile der urspriinglich homogenen Schallwel-
len werden von der Sonde in der Folge wieder registriert, sie bestimmen die Echogenitit,
die sich je nach Gewebetyp in der Schalllaufzeit und -amplitude unterscheidet. Aus den
Abweichungen zwischen gesendeten und empfangenen Signalen wird ein 2D-Bild konstru-
iert, in dem sich Gewebe mit einer geringen Echogenitét (echoarm) mit dunkleren und eine
hohe Echogenitét (echoreich) mit helleren Grauwerten darstellt [Mil87].

Mit modernen Sonographiegeriten lassen sich Tumore mit einem Durchmesser kleiner
als 5 mm darstellen. Fragliche Strukturen, die sich in der Mammographie iiberlagern, kon-
nen bei Kenntnis der ungefahren Lage mit der Sonographie weiter charakterisiert werden.

Fliissigkeiten sind gering bis gar nicht echogen, somit lassen sich einfache Zysten durch
die Sonographie eindeutig diagnostizieren.

Wiéhrend die Echogenitdt von Driisengewebe hoch und die von Fettgewebe geringer ist,
kann die Echogenitéit von Karzinomen sehr variabel sein; oft sind sie echoarm mit gemisch-
ten Anteilen. Ein kleines Karzinom im echoarmen Fettgewebe kann kaum zu sehen sein. Ein
echoarmes Karzinom im echoreichen Driisengewebe wird durch die Sonographie dagegen
leicht erkannt. Eine wesentliche Rolle fiir die Diagnostik spielen auch die Schallphdnome-
ne, welche aus Richtung der Sonde hinter (dorsal) dem Befund entstehen. Einfache Zysten

zeigen hier oft eine dorsale Schallverstiarkung, wiahrend bosartige Tumore eine Schallaus-
16schung (Schallschatten) hervorrufen [OVT*91, BS91].

Durch die Sonographie lassen sich zudem morphologische Kriterien wie die Schérfe des
Randes, runde oder langliche Form und Echotextur des Befundes bestimmen, die Anhalts-
punkte fiir die Differenzierung von gut- oder bosartigen Prozessen geben kénnen (vgl. Tab.
2.1).

Die Sonographie selbst eignet sich jedoch nicht zum Einsatz im Screening. Neben dem
hohen zeitlichen Untersuchungsaufwand ist die Sensitivitdt zu niedrig und die Treffsicher-
heit von kleinen Karzinomen zu gering [HKS03, JB9S|.
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2.2.4 Magnetresonanzmammographie

Die Magnetresonanzmammographie (MRM) als relativ junges Verfahren zur Diagnose von
Brustkrebs basiert auf der Magnetresonanztomographie (MRT'). Es ist das sensitivste Ver-
fahren zur Erkennung von invasiven Karzinomen ab einer Grofe von 3 mm und stellt neben
der Morphologie auch die Geféfiversorgung des Tumors mittels Kontrastmittel (KM) dar.

Technik Die Funktionsweise der MRT-Geréte basiert auf der Messung magnetischer
Momente von Atomen. Durch den Eigendrehimpuls (Spin) der Protonen und Neutronen
von Atomkernen wird ein magnetisches Moment hervorgerufen. Vom Standpunkt der klas-
sischen Physik kann ein Atomkern vereinfacht auch als magnetischer Kreisel angesehen
werden. Mit Hilfe von magnetischen Feldern und hochfrequenten elektromagnetischen Wel-
len lésst sich dieser physikalische Effekt zur Erzeugung von Bilddaten nutzen. Hierbei
spielt nur das Wasserstoffatom aufgrund der hohen Konzentration im biologischen Gewebe
des Patienten und des grofen magnetischen Moments eine tragende Rolle. Da besonders
Weichteilorgane viele Wasserstoffatome pro Volumen aufweisen, werden diese besonders
kontrastreich in Bildinformationen umgesetzt.

Der Patient wird in dem starken statischen Magnetfeld des MRT-Geréts mit einer Feld-
stirke von heute etwa 0,5 T bis 3,0 T' (in der Einheit T fiir Tesla') gelagert, wodurch die
Rotationsachse der Spins in einen Gleichgewichtszustand ausgerichtet werden. Die hervor-
gerufene magnetische Wirkung lésst sich als vektorielle Grofe in eine Langs- und Querkom-
ponente zerlegen, die zunéchst einmal parallel zum duferen Magnetfeld ausgerichtet sind.
Um die Kernmagnetisierung nachweisen zu konnen, wird sie durch die Einstrahlung eines
aukeren Hochfrequenzimpulses aus ihrer Rotationsachse herausgelenkt. Das anschlieftende
Bestreben der Magnetisierung, wieder in den Gleichgewichtszustand zuriickzukehren, wird
als Relaxation bezeichnet. Die eingebrachte Energie des Anregungsimpulses wird wéhrend
des Relaxationsvorgangs freigegeben und durch eine externe Messspule als Signal gemes-
sen. Die Dauer der Riickkehr des Magnetisierungsvektors in sein Ausgangszustand wird
durch die zwei Zeitkonstanten 77 und 75 beschrieben.

Die Zeitkonstante T gibt die Relaxationszeit der Ldngskomponente an, sie ist je nach
Gewebe sehr unterschiedlich: Fettgewebe relaxiert wesentlich kiirzer als Gewebe wie Hirn,
Leber, Niere oder Muskel, wiahrend Fliissigkeiten mit hohen 77 Werten deutlich langsamere
Zeiten aufweisen. Die Zeitkonstante T3 beschreibt das Relaxationsverhalten der Querkom-
ponente. Fliissigkeiten haben sehr hohe 75, Zeiten, vitale Tumore und Entziindungen zeich-
nen sich haufig durch verldngerte Zeiten im Vergleich zum umliegenden gesunden Gewebe
aus. Strukturen mit geringer Anzahl an Wassermolekiilen wie Knochen oder Sehnen haben
so kurze Relaxationszeiten, dass sie kaum messbare Signale freigeben.

Die durch die Magnetisierungsvektoren induzierte Spannung in der Empfangsspule kann
zu einem Zeitpunkt nur als eindimensionales Signal fiir das gesamte Untersuchungsgebiet
gemessen werden. Erst durch den Einsatz von orthogonal zueinanderstehenden Gradien-
tenfeldern erfolgt fiir jedes gemessene Signal eine rdumliche Zuordnung. Dazu wird eine
Kombination von Hochfrequenzimpulsen und Magnetfeldern bestimmter Frequenzen bzw.

11,0 T entsprechen etwa der 20.000 fachen Feldstirke des Erdmagnetfeldes
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Starken mehrfach pro Sekunde ein- und ausgeschaltet. Erst nach Ablauf einer solchen Se-
quenz konnen alle gemessenen Signale zu einem Bild rekonstruiert werden. Die Technik der
MRT erlaubt es dem Anwender heute, dreidimensionale (3D) Sequenzen zu verwenden und
dabei ein beliebig orientiertes rechtwinkliges Volumen (FoV = Field of View) im Bereich
der Empfangsspule zu definieren und auf das zu messende Korperteil anzuwenden.

Auf den erzeugten 3D-Bilddaten einer T}-gewichteten Sequenz erscheinen Gewebe mit
langer T7 Relaxationszeit wie beispielsweise Luft, Fliissigkeiten oder entziindliche bzw.
tumordse Gewebe signalarm (hypointens), wahrend beispielsweise Fettgewebe mit einer
kurzen T; Relaxationszeit signalreich (hyperintens) abgebildet wird. Dagegen werden auf
Ts-gewichteten Aufnahmen Gewebe mit langer T, Relaxationszeit wie beispielsweise Fliis-
sigkeiten und entziindliche bzw. tumortse Gewebe hyperintens und Gewebe mit einer kur-
zen T, Relaxationszeit wie beispielsweise Muskulatur, Knochen oder auch fibroses Gewebe
hypointens abgebildet. Hyperintense Signalintensitit (SI) werden im rekonstruierten Bild
durch helle Grauwerte abgebildet, hypointense SI durch dunkle Grauwerte dargestellt.

Sowohl fiir T;- als auch T5-gewichtete Messungen kann durch geschaltete Préaparations-
impulse vor dem eigentlichen Anregungsimpuls die spatere Darstellung von Fett im Bild
unterdriickt werden. Dazu existieren verschiedene Verfahren, beispielsweise die Verwen-
dung eines Inversionsimpuls in Abhéngigkeit der Relaxionszeit des Fettgewebes (Fettun-
terdriickung) oder, basierend auf der Verschiebung der Resonanzfrequenzen der Protonen
von Wassermolekiilen und Fettsduren, der Einsatz eines CHESS-Impuls zur Abséittigung
der Resonanzen der Fettsdurenprotonen (Fettsdttigung). Diese Techniken erfordern eine gu-
te Magnetfeldhomogenitéit im gesamten FoV und fiithren auch wegen eines ungiinstigeren
Signal-Rausch-Verhéltnisses meist zu schlechterer Bildqualitédt als ohne die Verwendung
einer Fettsuppression [Sch05, Fis00].

Der Durchbruch in der Untersuchung der Mamma durch die MRT kam erst in den Acht-
ziger Jahren durch die Moglichkeit zum Erhalt dynamischer Aufnahmen unter Verwendung
von paramagnetischen MR-Kontrastmittels und dem Einsatz spezieller Oberflachenspulen
[HHS™86, WLMS84, KK89|. Die klassische MRT wird dabei um einen funktionalen (dyna-
mischen) Anteil erweitert (fMRT), denn durch die zusétzliche Messung der Kinetik wird
die Verteilung des Kontrastmittels im zeitlichen Verlauf und damit die Geféfiversorgung
der Tumore erfasst (s. Kap. 2.3.2). Die technische Umsetzung erfolgt mit der Messung des
gleichen Brustbereichs durch mehrere aufeinanderfolgende Sequenzen. Die Anreicherung
einer Lasion durch das KM pro Zeitserie lasst sich anschlieffend aus den Bildfolgen als
Zeit/Signalintensititskurve zusammenstellen (s. Abb. 4.7).

In der MRT finden paramagnetisches Kontrastmittel basierend auf Gadolinium-DTPA
(Gd-DTPA) Anwendung, die ungepaarte Elektronen mit einem hohen magnetischen Mo-
ment besitzen. Diese Eigenschaft verkiirzt die 77 und 7T, Relaxationszeiten fiir KM auf-
nehmendes Gewebe und fiihrt insbesondere auf den 7 gewichteten Sequenzen zu erhéhten
Signalintensitdten. Somit eignen sich 7 gewichtete Aufnahmen zur Aufzeichnung der Ki-
netik und Bewertung der Morphologie.

Uberlagerungsprobleme von Strukturen wie in der zweidimensionalen Mammographie
existieren nicht, durch das Mitbetrachten der zeitlichen Komponente erzeugt die fMRT
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vierdimensionale (/D) Bilddaten. 3D-Sequenzen heutiger 1,5 Tesla Geriite erzeugen ein
Bildvolumen mit einer Ortsauflésung zwischen 0,5 und 8,0 mm? (s. Kap. 4.1.1).

Die funktionale MRT bildet derzeit fiir die Erkennung invasiver Karzinome mit 90
bis 100 % das sensitivste Verfahren [Kai90, HKBL"92]. Durch Untersuchung sowohl der
Kinetik (s. Kap. 2.3.2) als auch der Morphologie (s. Kap. 2.3.3) auf den Tj-gewichteten
Aufnahmen lassen sich zusammen mit der Beurteilung der Ty-gewichteten Aufnahmen (s.
Kap. 2.3.4) vielseitige Kriterien fiir eine Diagnose (s. Kap. 2.3.5) gewinnen. Die Spezifitét
variiert in der Literatur und liegt zwischen 37 % und 97 % [HFH 93, FHV ™93, MBB"95,
SLQD*97, LDCT98, HWP 89, KZ89]. Thr Wert wird stark durch die Qualitéit der Bildda-
ten und die Erfahrung des Radiologen mitbestimmt. Speziell fiir in-situ Karzinome liegt die
Sensitivitat mit 50 - 94 % niedriger als bei der Mammographie, denn Mikroverkalkungen
sind in der MRT nicht signalgebend |[GML"96, FWB*96, ORST97, SKH97]

Die Befundung der 4 D-Bilddaten ist sehr zeitaufwendig und komplex, die Diagnostik
ist nicht standardisiert (s. Kap. 2.2). Wahrend der Radiologe in der Mammographie fiir ge-
wohnlich zwei Bilder pro Brust befundet, bereitet die fMRT aufgrund der 3D-Darstellung
und erfassten zeitlichen Komponente eine regelrechte Flut von mehreren hundert Bild-
schichten. Gerade hier kann eine computergestiitzte Auswertung zur Erhéhung der Qua-
litdt und vor allem der Sperzifitdt beitragen. Die Befundungszeit erhoht sich zudem durch
jede falsch-positive Anreicherung (s. Kap. 2.3.1) und dauert — von der Zahl der anreichern-
den Strukturen abhéngig — insgesamt zwischen 5 bis 40 Minuten. Die Bilderzeugung ist
durch Vorbereiten der KM-Applikation und der Akquisitionsdauer des MRT-Geréts sehr
zeitaufwendig. Die Kosten einer Untersuchung sind wesentlich hoher als fiir die beiden
zuvor genannten bildgebenden Verfahren.

Die MRT ist aufgrund des Zeit- und Kostenfaktors ungeeignet zum Einsatz fiir das
Screening. Sie wird nur fiir bestimmte Fragestellungen ergidnzend eingesetzt:

e Patienten mit nachgewiesenem Brustkrebs und dem Verdacht auf weitere Absiede-
lungen in derselben Brust oder aber auf der Gegenseite

e Patienten mit Brustimplantaten, multizentrischen Tumoren oder zur Differenzierung
einer postoperativen Narbe von einem Karzinom

e Patienten mit Lymphknotenmetastasen in der Achselhohle bei bislang unbekanntem
Ursprungstumor

e crweiterte Fritherkennung bei Patienten mit Genmutationen (BRCA 1, BRCA 2)

e Krankheitsstadienbestimmung (Staging) fiir die Planung des therapeutischen Vorge-
hens (beispielsweise neoadjuvante Therapie zur Verkleinerung des Tumors vor einem
operativen Eingriff)
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2.3 Befundung

Auffallig und durch den Radiologen zu klassifizieren sind alle KM-Anreicherungen (engl.
Enhancement) im Bildmaterial mit einem deutlich hoheren Signal als das umgebende nor-
male Driisengewebe. Lésionen mit einer solch auffilligen Anreicherung kénnen erst nach
Ausblendung des Fettgewebes (s. Kap. 2.3.1) mit hoher Sensitivitdt erkannt und ihre Mor-
phologie und Kinetik (s. Kap. 2.3.2 - 2.3.4) zur Ableitung der Diagnose (s. Kap. 2.3.5)
bestimmt werden. Die Aufzeichnung der Einzelbefunde ist durch BI-RADS' " (s. Kap.
2.3.6) standardisiert.

2.3.1 Bildsubtraktion

Das Erkennen von KM-Anreicherung auf Ti-gewichteten Aufnahmen wird durch das eben-
falls signalreiche und reichlich vorhandene Fettgewebe der Mamma (s. Kap. 2.1.1) ein-
geschrankt. Zur eindeutigen Beurteilung der Morphologie miissen zuerst die Fettbereiche
ausgeblendet werden.

In den USA werden dazu standardméfig fettsuppremierte Aufnahmen eingesetzt (s.
Kap. 2.2.4). Diese bediirfen jedoch ldngerer Messzeiten und sind aufgrund von Inhomoge-
nitdten und Bildrauschen qualitativ meist schlechter.

In Europa wird iiberwiegend ohne Fettsuppression gearbeitet, stattdessen hat sich das
Verfahren der Bildsubtraktion etabliert. Vor der Applikation des KMs wird im Allgemei-
nen eine native Serie gemessen, deren Signalintensitdten von allen nach der KM-Gabe
folgenden schichtidentischen Bilddaten subtrahiert werden. Signalintensitéiten von gesun-
dem Geweben wie beispielsweise das Fett, welche durch das applizierte KM kaum oder
keinen Signalanstieg zeigen (s. Abb. 2.4 a), werden durch die Subtraktion ausgeloscht. Die
berechneten Differenzbilder stellen letztlich nur noch die Anreicherungen von Geweben
durch das Kontrastmittel dar (s. Abb. 5.2 a).

Die Qualitét der Differenzbilder verschlechtert sich, wenn die Bildinhalte der untersuch-
ten Gewebeabschnitte der zu subtrahierenden Sequenzen vor und nach der KM-Applikation
nicht mehr iibereinstimmen. Griinde fiir die Veranderungen sind vielfiltig, beispielsweise
spielen der Herzschlag, das Ansprechen, die Atmung oder Entspannung der Patientin wéh-
rend der langen Untersuchung eine Rolle. Dadurch sind die Strukturen der Brust nicht mehr
deckungsgleich und werden durch die Subtraktion nicht mehr vollstéindig ausgeloscht. Sol-
che Bewegungsartefakte zeichnen sich durch negative oder positive Subtraktionswerte ohne
Information im Differenzbild ab. Die positiven Werte bergen dabei die Gefahr, als zusétz-
liche (falsch-positive) KM-Anreicherung wahrgenommen zu werden (s. Abb. 5.2 b). Durch
die Bildverschiebung erscheinen auf den Differenzbildern auch die echten Kontrastmittel-
anreicherungen verfélscht. Damit sind sowohl die morphologischen Informationen als auch
die kinetischen Analysen (s. nachfolgende Kapitel) auf Bildpunktebene kompromittiert.

Die KM-Darstellung auf den erzeugten Bildvolumen fettsupprimierter Sequenzen wird
durch Bewegungen weniger beeinflusst, da das Fettgewebe zum Zeitpunkt der Messung
durch das MRT-Gerét selbst und nicht durch eine Subtraktion mit einer zeitlich zuriicklie-
genden nativen Aufnahme ausgeloscht wird. Die kinetische Analyse tiber allen Messungen
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unterliegt jedoch auch hier eventuellen Bewegungen im Bild und ist somit eine Problemlage
unabhéngig von der gewéhlten Ausblendungsvariante [Fis00].

2.3.2 Kinetik

Das KM tréagt unterschiedlich zur Bildgebung der Mamma Diagnostik bei. In der Brust-
MRT koénnen Lésionen anhand eines schnelleren Anreicherns mit Kontrastmittel von gesun-
dem Gewebe differenziert werden (s. Abb. 2.4 a). Der pathophysiologische Hintergrund ist
nicht vollstdndig geklart, die Eigenschaft der Neoangiogenese (s. Kap. 2.1.2) von malignen
Tumoren spielt dabei jedoch eine entscheidende Rolle.

Fiir das typische Anreicherungsverhalten von Karzinomen durch das KM stellen sich
zwei zeitliche Effekte ein. Sie sind vor allem durch die Permeabilitdt der neu induzierten
Gefiifie des Karzinoms geprigt (s. Kap. 2.1.2), die auch dem Kontrastmittel den Austritt
in den extrazelluliren Raum erlaubt: Die hohe Geféfidichte und beschleunigte Diffusion
(gleichméfkige Verteilung) des KMs in den extrazelluldiren Raum des Tumors aufgrund der
hoheren Gefafspermeabilitdt fithrt zu einem intensiveren Anreichern mit Kontrastmittel.
Gleichzeitig fithren arteriovenose Shunts und wiederum die héhere Permeabilitdat spéter
auch zu einem schnelleren Auswaschen des KMs. Somit ergeben sich fiir Karzinome im
Allgemeinen ein starker Anstieg in der initialen Phase, gefolgt von einem Wash-Out in der
postinitialen Phase (s. Abb. 2.4 b) [KSS95, Kai90, LC69, SY88, SWH97].

Durch die gemessene Kinetik wird also letztendlich versucht, Riickschliisse auf eine
mogliche Hypervaskulierung eines Karzinoms zu ziehen. Verschiedene Untersuchungen ha-
ben anhand von histologischen Auswertungen bestétigt, dass die Zunahme der Geféafidich-
te mit dem Grad der Bosartigkeit von Tumoren korreliert [FWIH89, CMCD95, FLS'94,
GWB194, OKC*95, TKT93, WSWF91].

Diese klare Korrelation zeigte sich jedoch leider nicht, wenn man die Geféaftdichte anhand
der durch die fMRT dargestellten Kinetik beurteilt. Zahlreiche Vergleichsstudien befassen
sich mit der Analyse der KM-Anreicherung von Mammakarzinomen mit uneinheitlichen
Ergebnissen [TBST06, Fis98, HES97, SOS97, BMM97, FGC94, WFP92, MBH97|. Die
Kinetik fiir Karzinome ist nicht zwingend spezifisch, gutartige Lésionen zeigen ein sehr
variables Anreicherungsverhalten. So konnten fiir gutartige Fibroadenome und auch fiir
Papillome teilweise ein karzinomtypisches Kontrastmittelverhalten nachgewiesen werden
[FHVT93, FASW92|. Auch zeigten Karzinome eine verzogerte KM-Aufnahme &hnlich den
gutartigen Léasionen [KMK™99, HKHP94].

Die Ursachen hierfiir konnen auch in der Methodik der MRM begriindet sein. Beispiels-
weise wird die Beziehung von KM-Konzentration im Gewebe und Signalanreicherung im
Bild nicht linear abgebildet, sondern hingt wesentlich von der Relaxationszeit des Gewebes
ab [ABBMO05, JTKGO00]. Kuhl [Kuh00] siecht den Grund der inkonsistenten Korrelationen
auch in der Komplexitét des Anreicherungsprozesses, an dem viele Verteilungsfaktoren be-
teiligt sind. Tabelle 2.3 fiihrt einige Faktoren auf, die den Verlauf der Kinetik beeinflussen
konnen; sie sind nach der fiir die Untersuchung eingesetzten Hardware, Gewebeeigenschaft
und Auswertungsprozess unterteilt. Wéahrend die Geféfidichte und -permeabilitét als ver-
anderliche Faktoren bekannt sind und die Diagnosegrundlage bilden, muss jeder weitere
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Kategorie Faktoren

Hardware MRT-Gerét (Feldstérke, Hersteller, Standort, Feldinhomogenitéten, .. .)

Protokoll (eingesetzte Sequenzen, Anzahl der Serien, Ortsauflésung, .. .)
Spule
Kontrastmittel (Diffusionseigenschaften, Relaxivitét, . ..)

Bolus (Zeitpunkt, Injektionsgeschwindigkeit, Volumen, ...)

Gewebe Gefafkdichte und -permeabilitat
Relaxationszeit
KM-Konzentration, Fliissigkeitsmenge (Patientengewicht)
Flussgeschwindigkeit des KMs
Temperatur
hormonale Regulation
Ausscheidungsverhalten des KMs durch die Niere

Auswertung Messregion (Grofe, Position, Anzahl der Stiitzstellen, .. .)
Bewegungsartefakte

Tabelle 2.3: Einflussfaktoren auf die Bildqualitdt und der dargestellten Kinetik in der funk-
tionalen MRT

Faktor moglichst konstant gehalten werden, um die aus den Bilddaten abgeleitete Kinetik
mit gleichen Mafsstdben bewerten zu konnen.

Die Menge an applizierten Kontrastmittel beeinflusst die spétere Konzentration im
Gewebe und damit die gemessene Signalstirke im Bild. Die Hohe der Dosierung des KMs
wird daher am Korpergewicht der Patientin bemessen. Fiir den Einsatz von 3D-Sequenzen
wird eine Dosis zwischen 0,1 und 0,2 mmol Gd-DTPA /kg Korpergewicht empfohlen [Fis00,
HKHP*94].

Die Durchblutung der Mamma unterliegt der hormonalen Regulation und beeinflusst
den Anreicherungsprozess. Kuhl et al. [KSS95] hatten an gesunden Probandinnen gezeigt,
dass das Verhalten der Signalanreicherung in der zweiten Zykluswoche am giinstigsten fiir
die MRT-Untersuchung ist.

Ein nekrotischer Teil eines Tumors zeigt eine andere Kinetikcharakteristik als der mit
Gefiflen versorgte Bereich. Entscheidend ist die Wahl der Messregion zur Bestimmung der
Kinetik. Fischer [Fis00] schldgt zur Bestimmung der Kinetik die Wahl einer Messregion nur
an der signalstirksten Position der Lésion (Hotspot) vor. Innerhalb der Begrenzung wird
der durchschnittliche Signalwert als Mittelwert iiber alle eingeschlossenen Voxel berechnet.
Die Region wird an gleicher Position auf allen Sequenzen (nativ und nach KM-Gabe) ange-
wendet und die einzelnen Messwerte zu einer Zeit /Signalintensitétskurve zusammengestellt
(s. Abb. 4.7). Fiithren Verschiebungen der Bildinhalte (s. vorheriges Kapitel) dazu, dass die
Anreicherung nicht mehr im Fokus der gewihlten Region liegt, muss der Hotspot entspre-
chend mitverschoben werden. Die Signalintensitédten kdnnen sowohl auf den 77-gewichteten
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Aufnahmen als auch auf den Differenzbildern bestimmt werden (vgl. Kap. 2.3.6).

Trotz der vielen Einflussfaktoren und uneinheitlichen Vergleichsstudien ist der allge-
meine Konsens, dass Tumore aufgrund ihrer Geféfdichte schneller als das gesunde Drii-
sengewebe (s. Abb. 2.4 a) anreichern. Besonders invasiv wachsende Karzinome erreichen
iiblicherweise eine maximale Anreicherung innerhalb der ersten 3 Minuten. Gesundes Drii-
sengewebe nimmt das KM meist langsam und kontinuierlich auf. Die Deutsche Rontgenge-
sellschaft empfiehlt zur Erfassung der Kinetik einen Untersuchungszeitraum von 8 bis 10
Minuten. Weiter befiirwortet sie fiir die f/MRT mindestens 5 Messungen mit einer zeitlichen
Auflésung von 1 bis maximal 2 Minuten pro Serie nach der KM-Applikation [DRG95].

Fiir die Entdeckung von Tumoren gilt fiir die fMRT eine Grenze von etwa 3 mm Durch-
messer, denn kleinere Objekte werden aufgrund der fehlenden Angiogenese kaum abgebildet
[Fol92].

Zur Erhohung der Sperzifitiat bei der Differenzierung der Dignitdt von Tumoren muss
die Kinetik zusammen mit der Morphologie (s. néachstes Kapitel) bewertet werden |[Fis00,
Kuh00].

2.3.3 Morphologie

Das unterschiedliche Wachstumsverhalten von gut- und bosartigen Lésionen fiihrt auch zu
einer differenzierbaren Morphologie (s. Tab. 2.1). Sie kann in den Differenzbildern durch
die Anreicherung in ihrer dufseren Form, der Begrenzung des Randbereichs und der Textur
charakterisiert werden und tragt somit zur Diagnose bei.

Je hoher die Ortsauflosung der Bilddaten, desto detailreicher kann die Morphologie
der Anreicherung erfasst und entscheidende Kriterien zur Differenzierung noch erkannt
werden. Ebenso bestimmt die Ortsauflosung dariiber, ab welcher Grofie Anreicherungen
im Bild erst erkennbar werden [VTKO04, KJM™*06].

Vor allem das Vorliegen spikulierter (sternformiger) Formen ist ein sicherer Hinweis auf
einen malignen Tumor, der radidre Ausziehungen gebildet hat. Rundliche Formen deuten
dagegen cher auf eine Gutartigkeit der Lasion hin. Eine glatte Begrenzung spricht ebenso
fiir benigne Tumore, wiahrend irreguldre Rénder héaufig durch Karzinome gebildet werden.
Bei zu niedriger Bildauflosung kann eine irreguldre Begrenzung dennoch glatt erscheinen.
Ist die endotumorale Anreicherung homogen, weist dies auf einen gutartigen Prozess hin,
wahrend ein heterogenes Erscheinen auf das Gegenteil deuten lasst.

Wiéhrend die Angiogenese vor allem im Randbereich des Tumors ausgepragt ist, herr-
schen im Zentrum besonders in fortgeschrittenen Stadien invasiv duktaler Karzinome oft
Nekrosen und Fibrosen vor. Daher geben besonders randsténdige Anreicherungen (Ringen-
hancement) einen sicheren Hinweis auf ein schnell wachsendes Karzinom [NSO™97, BEV02,
LML*02].

Die morphologischen Kriterien sind jedoch nicht immer eindeutig in Bezug auf die
Dignitét. Die gutartigen Fibroadenome konnen beispielsweise aufgrund der Bildung von

Septen in ihrer Textur inhomogen erscheinen und erfiillen damit ein Malignitatskriterium
(vgl. Tab. 2.1).
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2.3.4 T, Wichtung

Durch das Mitbetrachten einer T5-gewichteten Sequenz ldsst sich vor allem der Wasser-
und Fettgehalt von Gewebe beurteilen. Einfache Zysten und Geféfse lassen sich so von tu-
morosen Léasionen anhand ihres hohen Signals differenzieren. Auch gutartige Lésionen wie
Fibroadenome oder Mastopathien neigen ebenfalls zu erhohten Signalen. Maligne Veréande-
rungen erscheinen auf der Ty-gewichteten Aufnahme dagegen héufig mit gering geminder-
ter Signalintensitdt gegeniiber dem gesunden Driisenparenchym. Karzinome kénnen eine
Odemzone um sich herum bilden (peritumorales Odem), die signalreich um den dunkler
dargestellten Tumor erkennbar ist. [KKM™99]

2.3.5 Diagnose

Wiéhrend fiir die Befundung der MRM ein Standard erarbeitet wurde (s. Kap. 2.3.6), bleibt
die Ableitung der Dignitét aus den vielen bestimmbaren Einzelbefunden dem individuellen
Vorgehen des Radiologen iiberlassen. Es herrscht Einigung dariiber, dass sich erst durch
das gleichzeitige Betrachten sowohl der Kinetik als auch der Morphologie die Spezifitat der
Diagnostik erhoht [Fis00, Kuh00]|. Die Diagnostik der MRM gestaltet sich aufgrund der
Informationsvielfalt komplex und zeitaufwendig und héngt somit im besonderen Mafs von
der Erfahrung des Radiologen und der Bildqualitat ab.

Als ein héufig angewendetes Diagnoseverfahren wird eine Publikation aus dem Jahr
1999 genannt, in der Fischer et al. [FKG99| verschiedene Kriterien zur Beurteilung der
Mamma-MRT zu einem Scoring System zusammenfassten. Das als Gottinger Score be-
kannte Verfahren bewertet die kinetischen und morphologischen Befunde durch Punkte,
die zu einem Summenscore addiert werden. Je spezifischer ein Kriterium, desto héher seine
Bewertung (1 oder 2 Punkte), unspezifische Merkmale erhalten gar keine Punkte (s. Tab.
2.4).

Zur Beurteilung der Kinetik unterteilt Fischer die Zeit/Signalintensitétskurve in eine
initiale (1. bis 3. Minute) und eine postinitiale (3. bis 8. Minute) Phase und berechnet
jeweils die Steigung (s. Formel 2.1 u 2.2, vgl. Abb. 2.4) zum Maximalwert:

S[max —3.min — S[na e
Initiale Phase — . L5 tive) 1009 (2.1)

S[nat'ive

S] min Slmam —3.min
Postinitiale Phase = (5%, L3 )~100% (2.2)

SIma:r 1.—3.min

Durch Anwendung von Schwellwerten wird das Verhalten der initialen und postinitia-
len Phase kategorisiert und wiederum mit Punkten bewertet (s. Tab. 2.4). Je stérker der
Anstieg des Signals in der frithen Phase, desto hoher die Punktbewertung fiir ein karzi-
nomverdéachtiges Verhalten. Ebenso ist ein Signalabfall in der spéten Phase ein Zeichen
fiir Bosartigkeit und wird als spezifisch bewertet. Fischer weist darauf hin, dass die Ergeb-
nisse abhéngig zur Signalstdrke im Bild sind, so dass die Schwellwerte entsprechend der
klinischen Handhabung des KM zur Evaluation angepasst werden miissen (vgl. Kap. 6.3.3).
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Durch Nachschlagen des berechneten Summenscores aus Kinitik und Morphologie in
der Scoringtabelle 2.5 kann die endgiiltige Dignitéat pro Lésion abgeleitet werden, zudem
wird eine Empfehlung fiir das weitere Vorgehen gegeben (vgl. néchstes Kapitel).

Fischer et al. wendeten den Gottinger Score auf 463 praoperativ untersuchte Patientin-
nen mit insgesamt 143 benignen und 405 malignen Lésionen an und stellten die Ergebnisse
der klinischen Untersuchung, Mammographie und Sonographie gegeniiber (s. Tab. 2.6).
Anhand des Summenscores konnte fiir die Mamma-MRT mit 93 % die hochste Sensitivitét
aller Methoden mit einer Spezifitat von 65 % erzielt werden.

Seither wird versucht, immer mehr Kriterien aus den Bilddaten abzuleiten und fiir die
Beurteilung zu nutzen, um vor allem die Spezifitdat weiter zu verbessern. Das Verwenden
uneinheitlicher Kriterien birgt die Gefahr, dass Befunde und Diagnosen verschiedener In-
stitute nicht mehr vergleichbar oder nachvollziehbar sind. Das néchste Kapitel beschreibt
einen Standard zur Herbeifiihrung einer Vereinheitlichung der Brustuntersuchung.

2.3.6 BI-RADS™

Um die Mammographiebefundung zu standardisieren und zu vereinheitlichen, wurde vom
American College of Radiology (ACR) das Breast Imaging Reporting and Data System
(B]—RADSTM ) entwickelt [Ame03]. Es wurde nach 1992 und 1998 zuletzt im Jahr 2003 ak-
tualisiert und setzt sich in der Ubersetzung zunehmend auch im Deutschen Sprachgebrauch
durch [FHO6]. Es definiert fiir die Mamma-MRT die technischen Aspekte, Terminologien
und Mindestanforderungen fiir eine einheitliche Befunderstellung,.

Zur Bestimmung der Kinetik als Zeit /Signalintensitatskurve gibt BI-RADS™ Empfeh-
lungen sowohl fiir die Position als auch fiir die Groéfe der Messregion, die im Bereich der
starksten Anreicherung liegen und mindestens drei Pixel umfassen sollte. Werden mehrere
Regionen untersucht, ist abschliefend die auffalligste Kinetik zu bewerten. Signalverlaufe
der initialen und postinitialen Phase werden durch die Terminologien langsam, mdffig und
stark bzw. Persistent, Plateau und Wash-Out unterschieden (s. Abb. 2.4 b).

Zur Bestimmung der Morphologie werden die Anreicherungen in Foki, Herdbefunde
und nicht raumfordernd unterschieden.

Als Fokus werden kleine punktformige Anreicherungen bezeichnet, die aufgrund ih-
rer geringen Grofe (kleiner ca. 5 mm) morphologisch nicht weiter charakterisiert werden
kénnen.

Herdbefunde sind dagegen raumfordernde Lasionen, die sich morphologisch néaher be-
schreiben lassen. Das BILRADS " -Lexikon verwendet dazu definierte Terminologien (vgl.
Kap. 2.3.3) fiir die Form, Begrenzung und interner Charakteristik der Anreicherung (s.
Tab. 2.7).

Als nicht raumfordernde Enhancements werden alle Anreicherungen bezeichnet, die
weder Foki noch Herdbefunde sind. Sie lassen sich durch ihre Verteilungsmuster innerhalb
der Mamma, interne Charakteristika und der Symmetrie ihres Auftretens beziiglich beider
Briiste beschreiben (s. Tab. 2.7).

Die verschiedenen Terminologien der Morphologie veranschaulicht der Standard durch
Bildbeispiele. Das BI-RADS"" -Lexikon vereinheitlicht somit die Begrifflichkeiten und den
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Kriterium 0 Punkte 1 Punkt 2 Punkte

Initiale Phase (in %, s. Formel 2.1) x < 50, 50 < z < 100, x > 100
gering mékig stark

Postinitiale Phase (in %, s. Formel 2.2) x > +10, —10 <z < +10, x < —10,
Persistent  Plateau Wash-Out

Form rund, oval irreguldr -

dentritisch

Begrenzung scharf unscharf -

KM-Verteilung homogen, inhomogen ringartig
septiert

Tabelle 2.4: Bewertung von morphologischen und kinetischen Kriterien durch den Géttinger

Score (maximal 8 Punkte).

Summenscore Kategorie Bewertung Konsequenz

0-1 I sicher benigne keine

2 IT wahrscheinlich benigne ggf. Kontrolle

3 III unklar unklar, Zusatzinformation nétig
4-5 1Y% wahrscheinlich maligne histologische Abklarung

6-8 V sicher maligne histologische Abklarung

Tabelle 2.5: Durch die Scoringtablle wird der Gottinger Summenscore (s. Tab. 2.4) ab-

schliefend bewertet.

Verfahren Sensitivitdt Spezifitit Treffgenauigkeit
Klinische Untersuchung 58 % 76 % 62 %
Mammographie 86 % 32 % 72 %
Sonographie 75 % 80 % 76 %
MRT 93 % 65 % 85 %

Tabelle 2.6: Gegeniiberstellung verschiedener Diagnoseverfahren bei der Tumordifferenzie-

rung [FKG99).
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Abbildung 2.4: (a) Typische Signalverlaufe gesunder Gewebe gegeniiber gut- und bosartigen
Verdnderungen. (b) Schematischer Verlauf der Kinetik in der initialen und postinitialen

TM

Phase nach BI-RADS

Fund Kriterien Terminologien
Fokus - -
Herdbefund Form rund, oval, lobuliert, irregulér
Begrenzung glatt, irregulér, spikuliert
Endotumorale An- homogen, heterogen, randstandig, dunkle
reicherung Septierung, anreichernde Septierung, zen-
trale Anreicherung
nicht raumforderndes Interne Charakte- fokal, linear, duktal, segmental, regio-
Enhancement ristika nal, multipel, diffus, homogen, heterogen,
punktiert, gruppiert, dendritisch
Symmetrie symmetrisch, asymmetrisch
Kinetik Initiale Phase langsam, mékig, stark

Postinitiale Phase

Persistent, Plateau, Wash-Out

Tabelle 2.7: Auszug definierter Terminologien des BILRADS' " -Lexikon.
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Kategorie Befund

0 keine abschlieffende Beurteilung, Untersuchung unvollstédndig oder mangel-
haft

1 unauffillig / negativ

2 gutartig

3 wahrscheinlich gutartig — kontrollbediirftig

4 verdichtig — Biopsie empfohlen

5 karzinomverdéchtig, angemessene Behandlungsmafnahmen einleiten

6 gesichertes Karzinom

Tabelle 2.8: BLRADS' " -Kategorien fiir die Brust-MRT.

Umfang eines Befundes, bietet dem Radiologen aber kein Verfahren zur abschliefenden
Diagnose (s. vorheriges Kapitel). Jedoch kann die Entscheidung des Radiologen aufgrund
des standardisiert aufbereiteten Befundes nachvollzogen bzw. {iberpriift werden.

Hat der Radiologie eine abschlieffende Beurteilung anhand der gesammelten Kriterien
vorgenommen, kann er diese durch die Vorgaben des BI-RADS"" -Lexikons standardisiert
aufzeichnen. Das ACR schléagt hierfiir die Einteilung des Befundes in sechs Kategorien vor
(s. Tab. 2.8). Dadurch wird die Zuordnung von Befunden zur Dignitét erleichtert und es
werden klare Richtlinien fiir das weitere Vorgehen gegeben, beispielsweise ob eine Verlaufs-
kontrolle ausreichend ist oder eine Biopsie erfolgen sollte.

2.4 Bildverarbeitung

In der internationalen Literatur findet man rund um den Begriff Bildverarbeitung eine Fiille
von Schlagwortern: Machine bzw. Computer Vision, Image Understanding, Pattern Reco-
gnition, Image Interpretation oder Computer Imaging. Hinter all diesen Begriffen verbirgt
sich das generelle Problem der Wahrnehmung und Interpretation von beliebigen Bildszenen.
Ein Eingangsbild wird dabei mit Hilfe des Computers in ein Ausgangsformat tiberfiihrt.
Die hierzu verwendeten Verfahren haben das Ziel, die Bildinhalte deutlicher sichtbar zu
machen, Informationsgehalte zu erkennen und diese zu beschreiben oder zu interpretieren.
In der vorliegenden Arbeit wird der Begrift digitale Bildverarbeitung als Synonym fiir diesen
Komplex an Verfahren und Techniken verwendet.

Neben der Medizin und Biologie (Computergestiitzte Diagnose, Mikroskopie) findet
die Bildverarbeitung in der Uberwachung bzw. Beobachtung (Astronomie, Gesichtserken-
nung, Lippenlesen), Robotik (sichtbeeinflusste Maschinen, autonome Navigation), Indus-
trie (Qualitétskontrolle, Bar-Code lesen, biometrische Sicherheitssysteme), Kriminalistik
(Fingerabdruck, Schrifterkennung) oder Militéar (Aufklarung, Zielerfassung und -verfolgung)
Anwendung.

Anhand dieser Auffiihrung wird deutlich, dass ein hohes Interesse an der Bildverarbei-
tung besteht. Umso erstaunlicher ist es, dass kein generell einsetzbares Bildverarbeitungs-
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tool mit akzeptabler Performanz existiert. Dafiir gibt es verschiedene Griinde [CLI7]:

Der menschliche Sehapparat ist funktionell nicht vollstindig bekannt. Da die Infor-
matik immer bemiiht ist, ein Stiick der realen Welt auf ein Computersystem abzubilden,
scheitert sie hier bei der Realisierung des kompletten Leistungsspektrums unseres Seh-
vermogens. Mit der Terminologie der Informatik ausgedriickt, produziert unser visuelles
System hoch aufgeldste Bilder, verarbeitet und interpretiert diese in Echtzeit und liefert
dabei nahezu fehlerfreie Ergebnisse auf Eingangsdaten uneingeschrankten Inhalts. Eine
Vorgabe, die schon alleine einen zu hohen Anspruch an die Leistungsfihigkeit heutiger
Hardware stellt [Mor01]. Solange der Sehapparat und die Verarbeitung der Informationen
durch das Gehirn nicht komplett entschliisselt sind, wird es auch kein vereinheitlichtes
Bildverarbeitungssystem geben.

Signifikant erfolgreiche Bildverarbeitungssysteme arbeiten daher immer auf Bildern mit
begrenzten Inhalten (Handschriften, Gesichter, Satellitenaufnahmen, Fingerabdriicke, me-
dizinische Bilder eines bestimmten Organs, ... ). Diese spezialisierten Systeme haben meist
akzeptable Laufzeiten, sind aber kaum erweiterbar fiir Bilder anderer Inhalte. Systeme, die
fiir eine allgemeine Anwendung angedacht sind, erfordern einen héheren Entwicklungsauf-
wand und die resultierenden Endanwendungen sind zumeist langsamer als ein spezialisiertes
System. Aber selbst solche allgemeinen Toolkits haben immer noch interne Beschrénkungen
beziiglich des Eingangs- und Ausgangsformats der Verarbeitung.

/) Transformation
Vorverarbeitun
Import = Low-Level ( 9

Segmentierung
Segmentierung (Bottom Up)
(Top Down)

: /> Transformation
Intermediate-Level (Morphologie)

Klassifikation
Klassifikation < > Bottom Up)
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/) Transformation
. (Semantik)
Export <= High-Level

Abbildung 2.5: Verfahren der Bildverarbeitung in Zuordnung der Wissensreprésentation
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2.4.1 Wissensreprasentation

Die Frage nach der Darstellung von Bildverarbeitungsergebnissen wurde in der Literatur
ausgiebig diskutiert. Sie wird traditionell in drei Wissensrepréisentationen unterteilt [BB82]:

e Die Low-Level-Reprisentation (s. Kap. 2.4.2) bezeichnet die Haltung der Daten der
Bildgebung und bildet nach deren Import den Ausgangspunkt jeder Bildverarbei-
tungsanwendung. Der Ausdruck Bild ist ein Synonym fiir die Low-Level-Représentation.
Allgemein werden die Daten der Low Level-Repréasentation als eine Folge von dis-
kreten Werten gehalten und erfahren durch ein unterliegendes Koordinatensystem
(KOS) einen raumlichen Bezug zueinander, sie liegen im sogenannten Ortsraum.
Ublicherweise werden Bilddaten unter der Verwendung eines kartesischen KOS dar-
gestellt. Bildpunkte im 2D-KOS werden als Pizel, im 3D als Voxel bezeichnet.

e Die Intermediate-Level-Reprasentation (s. Kap. 2.4.3) beschreibt die relevanten Inhal-
te des Low-Level durch einfache Symbole, die folgend als Tokens bezeichnet werden.
Das Format dieser Objekte kann sehr unterschiedlich sein, beispielsweise eine Menge
von Bildpunkten, einfache Primitive wie Linien, Oberflichenmodelle oder andere geo-
metrische Beschreibungen. Die Intermediate-Level-Repréasentation ist gegeniiber den
Bilddaten eindeutig interpretierbar, denn ihr Inhalt wird auf abstrakterer Ebene ge-
halten und ist auf die wesentlichen Informationen reduziert. Er ist somit Ressourcen
schonender gespeichert, der Zugriff ist folglich leichter und schneller und die Inhalte
verschiedener Bilddaten werden durch die Reprisentation vergleichbar.

e Wihrend sich die beiden vorherigen Représentationen mit der Darstellung von un-
abhéngigen Informationsblocken (Bildpunkten oder Tokens) beschéftigen, beinhaltet
die High-Level-Reprisentation (s. Kap. 2.4.4) deren Semantik. Durch das Benennen
der einzelnen Tokens oder der Herstellung von Beziehungen zwischen ihnen wird der
Inhalt der Low-Level-Reprasentation nun auf einer abstrakten Ebene beschrieben.
Diese Beschreibungen stellen gleichzeitig auch das Ergebnis der Bildverarbeitungs-
anwendung fiir den Export dar.

Die Wissensreprisentation beschreibt die Bildinhalte beim Ubergang vom Low- zum
High-Level auf eine immer abstraktere Ebene. Der Gehalt an Wissen steigt mit jedem
Level genauso wie die Anzahl an benotigen Verfahren und Algorithmen, um dieses Wissen
zu extrahieren.

Das Erkennen und Verstehen von Bildinhalten ist eine duflerst anspruchsvolle Auf-
gabe, eine direkte Beziehung zwischen Bildpunkten und der Semantik des Bildes ist fiir
komplexere Fragestellungen nicht moéglich. Die Informatik bedient sich der Intermediate
Représentation als Bindeglied zwischen der Ein- und Ausgabe. Die verwendete Bildverar-
beitung zur Losung einer anspruchsvollen Problemstellung involviert meist Verfahren aller
Wissensreprasentationen.

In Abb. 2.5 ist die Bildverarbeitung in Beziehung zu der Wissensreprésentation gesetzt.
Die Darstellung und folgenden Beschreibungen haben keinen Anspruch auf Vollstandigkeit,
vermitteln aber die Konzepte und Grundlagen der digitalen Bildverarbeitung.
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2.4.2 Low-Level

Unter Vorverarbeitung (s. Abb. 2.5) versteht man die qualitative Aufbereitung von Bild-
daten oder das Verédndern ihrer Darstellungsform. Allen Vorverarbeitungsalgorithmen ist
gemein, dass sowohl die Eingabe als auch die Ausgabe der Operationen ausschlieflich der
Low-Level-Représentation zugehorig sind. Die Vorverarbeitung stellt somit eine Transfor-
mation dar, die am Wirkungsbereich unterschieden werden kann:

o Selbsttransformationen veriandern ausschlieklich die Werte der Low-Level-Daten, un-
terschieden wird die Anzahl an Bildpunkten, die der eingesetzte Operator umfasst.
Punktoperatoren transformieren die Werte der Bildpunkte einzeln und verdndern so-
mit das Histogramm, also die statistische Haufigkeit der einzelnen Bildwerte. Dagegen
beziehen lokale Operatoren die Bildwerte der lokalen Umgebung in die Berechnung
des Transformationswerts ein. Synonyme fiir die lokale Umgebung sind die Begriffe
Maske oder Fenster. Lokale Operatoren werden hédufig zur Bildfilterung (Glattung
bzw. Weichzeichnung beispielsweise durch Mittelwert-, Median- oder Gauffilter) oder
Kantenhervorhebung (beispielsweise nicht lineare Filter wie Roberts-Kreuz oder Gra-
dientfilter wie der Canny Operator) eingesetzt.

o Affine Transformationen verdndern den Bezug der Daten zum Koordinatensystem
beispielsweise durch Anwendung von Rotation, Translation, Skalierung und anderen
(s. Kap. A.3). Die neue Position der Bildpunkte nach Anwendung der Transforma-
tion verlasst haufig das diskrete Raster, so dass zusétzlich eine Interpolation zum
Ermitteln der Bildwerte im Kontinuierlichen erfolgen muss.

Wie die Selbsttransformation verldsst auch die affine Transformation nicht den Raum:
das Eingabebild wird zwar veréndert, ist aber immer noch deutlich als solches zu
erkennen.

e Durch globale Transformationen wie Wavelet, Hough oder Radon wird die Bildinfor-
mation in einen anderen Raum abgebildet. Die Fourier-Transformation beispielsweise
iiberfithrt den Ortsraum der Bilddaten in einen Frequenzraum. Dort bietet sich die
Moglichkeit der effizienten Anwendung von linearen Filtern auf die Frequenz- und
Phasenanteile. Der Frequenzraum wird wiederum durch eine Folge diskreter Werte
und einem Koordinatensystem durch die Low-Level-Reprasentation dargestellt. Das
Eingabebild lasst sich aber durch die Darstellung von Frequenz- und Phasenanteile
nicht mehr wiedererkennen [Jah05, NHO4].

2.4.3 Intermediate-Level

Durch die Segmentierung werden die Bilddaten des Low-Levels in das Intermediate-Level
iiberfithrt. Ziel einer Segmentierung ist die Unterteilung der Bilddaten in disjunkte Bereiche
ahnlicher Eigenschaften. Zwei prinzipielle Vorgehensweisen lassen sich dabei unterscheiden

(s. Abb. 2.5):
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Das Bottom-Up Verfahren geht von den Bildpunkten aus und unterteilt das Bild an-
hand eines Homogenitéatskriteriums. Alle Bildpunkte, die das Kriterium erfiillen, werden
demselben Token zugeordnet. Das Homogenitatskriterium kann wie bei der Bildvorver-
arbeitung durch Punktoperatoren bestimmt (z.B. Schwellwertsegmentierung) oder durch
lokale Operatoren berechnet werden (z.B. Texturerkennung).

Komplexere Segmentierungsmethoden priifen neben dem Erfiillen des Kriteriums auch
die rdumlichen Zusammenhénge — gegeben durch das Koordinatensystem — der Bildpunk-
te. Ein bekannter Vertreter solcher Regionen basierter Segmentierungen ist das Region
Growing (s. Kap. 4.3.1).

Kanten- und konturbasierte Segmentierung ermitteln die Token nicht aus der Ahn-
lichkeit einzelner Bildpunkte, sondern aus Unterteilungen des Bildes durch Erkennen von
Grenzbereichen. Alle Bildpunkte eines in sich abgegrenzten Bereichs konnen einem Token
zugewiesen werden.

Vorteil der Bottom-Up Verfahren sind ihre meist einfache Implementierung. Thre Lauf-
zeit wachst aber mit der Anzahl der zu betrachteten Bildpunkte. Das Top-Down Verfahren
dagegen arbeitet mit einem A-priori-Wissen iiber das, was in den Bilddaten erkannt werden
soll. Praktische Anwendung haben Formmodelle, die beispielsweise anatomisches Wissen in
einem mathematischen Modell mit Freiheitsgraden kodieren. Das Modell kann sich an einer
vorgegebenen Position dem Bildinhalt anpassen, das Token wird direkt aus dem endgiiltig
geformten Modell erzeugt.

Sind die relevanten Bildinhalte erst einmal als abstraktes Token erfasst, kann dieses
durch morphologische Operationen verdndert werden (s. Abb. 2.5). Wahrend die bisher vor-
gestellten Operatoren auf den Bildwerten arbeiten, betrachten die morphologischen Ope-
rationen nur das Token selbst. Bekannte morphologische Transformationen sind Erosion
und Dilatation und die daraus definierten Opening- und Closing-Operatoren. Vereinfacht
fiihrt die Erosion zu einer Verkleinerung des Tokens, wihrend es die Dilatation vergrofiert
[J&h05, S0i98].

Durch die Priifung der Zugehorigkeit einzelner Bildpunkte zu einem einzelnen oder
mehreren Token kann die Bildinformation binarisiert werden.

2.4.4 High-Level

Die High-Level-Klassifikation unterteilt die Token anhand von Merkmalsvektoren in ver-
schiedene Klassen. Ein Vektor wird fiir jedes Token durch Extraktion verschiedener Merk-
male (Merkmalsextraktion, beispielsweise Grofe, Form, Texturierung, raumlichen Informa-
tionen, ... ) kodiert, seine Dimension entspricht der Anzahl an Merkmalen. Jedes Merkmal
kann durch Analyse der Informationen der beiden vorherigen Level bestimmt werden. Die
Klassifikation der Token durch den Merkmalsvektor kann — wie bei der Segmentierung —
anhand zweier Vorgehensrichtungen ermittelt werden (s. Abb. 2.5):

Beim Bottom-Up Vorgehen werden uniiberwachte (untrainierte) Klassifikationsverfah-
ren eingesetzt (z.B. Clustering). Sie unterteilen den durch die Vektoren gebildeten Merk-
malsraum in Klassen, Vektoren mit dhnlichen Eigenschaften werden denselben Klassen
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zugewiesen. Daraus erschliefst sich jedoch noch nicht zwingend die Semantik der einzelnen
Klassen.

Dagegen koénnen iiberwachte Klassifikationsverfahren, die mit Merkmalsvektoren von
Referenzobjekten mit bekannten Zielklassen trainiert wurden (z.B. Neuronale Netze oder
Support Vektor Maschine, s. Kap 4.5.3 u. 4.6.5), die fiir unbekannte Merkmalsvektoren
vorhergesagten Klassen semantisch interpretieren (7Top-Down). Das Verfahren der iiber-
wachten Klassifikation gibt durch das antrainierte A-priori-Wissen neben der Unterteilung
in Klassen auch gleich deren Bedeutung wieder.

Uberwachte und uniiberwachte Klassifikatoren lassen sich auch zum Segmentieren ver-
wenden. Dann beinhaltet der Merkmalsvektor nur Bildpunktinformationen des Low-Levels.
Dementsprechend liefert das Ergebnis auch nur eine Aussage iiber die Bildpunkte (Low-
Level-Klassifikation).

Beim Erschliefen der Semantik (s. Abb. 2.5) versucht die Informatik den universel-
len und leistungsstarken Sehapparat des Menschen nachzuahmen. Hier miissen die Token
unter Beriicksichtigung der erarbeiteten Information noch zueinander in Beziehung ge-
setzt werden. Fiir gewohnlich konnen rdumliche oder zeitliche Verbindungen zwischen den
Token festgelegt werden (z.B. durch Semantische Netze). Durch Auswertung dieser Be-
ziehungen lasst sich schrittweise der Grad an Semantik immer weiter erhohen. Da héufig
A-priori-Wissen {iber die Bildinhalte vorliegt, kann die Semantik auch durch formulierte
Gesetzmaéfhigkeiten (z.B. Fuzzy Logic) erschlossen werden.

Aufbauend auf der abstrakten Reprasentation des Intermediate-Levels eroffnet sich erst
im High-Level die Md&glichkeit, die dargestellte Szene des Low-Level zu verstehen.
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Stand der Forschung

Die komplexe Aufgabenstellungen der Diagnostik von Brusttumoren in der fMRT erfordern
die algorithmischen Umsetzungen aller drei Wissensreprisentationen (s. Kap. 2.4.1). We-
sentliche Komponenten eines CAD-Systems (s. nichstes Kapitel) fir die Brust-MRT sind
die Kompensation von Bewegungen (Registrierung) als Low-Level-Funktionalitit, das Er-
kennen von einzelnen Lisionen (Segmentierung) als Ubergang zum Intermediate-Level und
deren morphologische und kinetische Beschreibung ( Merkmalsextraktion). Abschliefend er-
folgt eine Dignitéatsbeurteilung (Klassifikation) der Objekte als High-Level-Funktionalitét
[DMK*99].

In den letzten Jahren haben sich einige CAD-Systeme fiir die Befundung von Brustkrebs
auf fMRM Bilddaten etabliert. Das nachste Kapitel unterteilt ihren Funktionsumfang in
drei Kategorien. Fiir jede Kategorie werden im Kapitel 3.2 kommerzielle Produkte vorge-
stellt und deren Funktionsweise ndher beleuchtet.

Die Hersteller der CAD-Systeme geben nur wenig Informationen zur genauen Funktions-
weise ihrer Produkte preis. Auch vereinen sie nicht die Funktionalitdt aller Komponenten.
Daher werden ergénzend zu den existierenden Systemen wissenschaftliche Publikationen
vorgestellt, die zwar jede fiir sich nur einzelne Komponenten eines CAD-System behan-
deln, aber zusammengenommen einen Uberblick heutiger Entwicklungsméglichkeiten fiir
ein vollstdndiges System geben (s. Kap. 3.3).

Abschliefsend wird der Fortschritt der vorliegenden Arbeit gegeniiber den existierenden
CAD-Systemen hervorgehoben (s. Kap. 3.4).

3.1 Kategorien von CAD-Systemen

Viele Softwareprodukte fiir die fMRM bezeichnen sich als CAD-Systeme. In der Medizini-
schen Informatik wird die Abkiirzung CAD entweder fir Computer Aided Detection oder
Computer Aided Diagnosis verwendet [V1i01|. Wihrend in beiden Fillen das CA fiir die
gleiche Aussage steht, verbirgt sich hinter dem D ein gewaltiger funktionaler Unterschied,
den man mit Hilfe der Wissensreprisentation (s. Kap. 2.4.1) am Beispiel der Brust-MRT
Befundung (s. Kap. 2.4.1) verdeutlichen kann:
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e CADetection hebt beispielsweise verdédchtige Anreicherungen im Bild als Farbkodie-
rung hervor oder vereinfacht die Auswertung durch eine graphische Darstellung der
Kinetik. Je nach Komplexitét gehoren solche Funktionen fast ausschlieflich der Low-
Level-Ebene an; sie treffen daher nur Aussagen fiir einzelne Bildpunkte. Sie verfiigen
iiber kein Wissen, welcher Bereich des Bildes eine einzelne Léasion darstellt bzw. wo
deren Begrenzung zum gesunden Gewebe liegt. Solche Systeme konnen keine eigene
Einschatzung beziiglich der Dignitédten von Auffalligkeiten geben; diese Entscheidung
ist alleine dem Benutzer iiberlassen.

e Dagegen gibt ein CADiagnosis-System eine eigene Einschitzung iiber Bos- oder Gut-
artigkeit. Aber gerade bei Diagnosesystemen gibt es eklatante Unterschiede, auf wel-
cher Ebene der Wissensrepréasentation diese Aussage erfolgt:

Viele Systeme klassifizieren nur einzelne Bildpunkte anhand eines Merkmalsvektors,
der die kinetische Informationen aus den fortlaufenden Serien enthélt (Low-Level-
Klassifikation, s. Kap 2.4.4). Das Ergebnis wird wiederum meist als Farbkodierung
pro Bildpunkt eingeblendet, wobei verschiedene Farben den Grad der Bosartigkeit
der einzelnen Bildpunkte hervorheben. Dies ist gegeniiber einem CADetection System
nur eine geringe Leistungssteigerung, denn es wird auch hier kein Wissen iiber die
Existenz einzelner Lésionen bzw. deren Abgrenzung im Bild erzeugt. Die verwendete
Klassifikation stellt lediglich eine Segmentierung dar, die die Bildpunkte in Klassen
mit dhnlicher Eigenschaft wie beispielsweise Steigung der initialen Phase einteilt. Das
System unterstiitzt den Benutzer auch hier ohne Funktionalitdten der High-Level
Ebene.

Funktional stark weiterentwickelte Systeme segmentieren zuerst verdichtige Lésio-
nen (Intermediate-Level-Funktionalitét). Sie erzeugen dadurch Informationen iiber
die Anzahl an Lésionen im Bild und grenzen umgebenes Gewebe ab. Auf den To-
ken konnen wesentlich informationsreichere Merkmalsvektoren berechnet werden, die
sowohl kinetische als auch morphologische Informationen umfassen. Es folgt somit
eine Klassifikation als High-Level-Funktionalitéit. Solche Systeme sind in der Lage,
Dignitatsaussagen auf Léasionen statt auf Bildpunkten zu treffen.

Nur anhand des Etiketts CAD kann also nicht erkannt werden, ob die Software auch
wirklich endgiiltige Aussagen treffen kann oder lediglich das Bildmaterial fiir den Betrachter
aufbereitet. Folgend werden CAD-Systeme funktional in drei Kategorien unterschieden, das
néachste Kapitel ordnet ihnen bekannte Produkte zu:

Low-Level- Visualisierung visuelle Aufbereitung hilfreicher Informationen fiir den Be-
nutzer, keine diagnostische Aussage

Low-Level-Diagnose Klassifikation auf Grundlage der Kinetik, diagnostische Aussage
fiir Bildpunkte

High-Level-Diagnose Klassifikation als High-Level-Funktionalitét durch Bewertung der
Kinetik und Morphologie, Dignitatsaussagen fiir einzelne Léasionen
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3.2 Kommerzielle CAD-Systeme

Die Hersteller von CAD-Systemen geben nur wenig Anhaltspunkte zu der Funktionsweise
ihrer Systeme. Auskiinfte iber deren Produkte wurden durch die Firmenwebseiten, Infor-
mationsbroschiiren, Einsicht in die Patentanmeldungen und durch personliche Gespréche
und Besuche von Messen in Erfahrung gebracht. Wissenschaftliche Publikationen (s. Kap.
3.3) lagen nur selten vor. Die folgenden Beschreibungen (s. Kap. 3.2.1 bis 3.2.3) kommerzi-
eller Software beschrénken sich nur auf die Funktionen, die einen direkten Zusammenhang
mit dem Prozess der Diagnoseerstellung durch den Benutzer haben.

3.2.1 Low-Level-Visualisierungssysteme

DynaCAD"™ wurde von Mevis [Mev] in Bremen entwickelt und ist ein reines Visualisie-
rungstool. Der Benutzer erhilt die Moglichkeit, eine Registrierung der Bilddaten durch-
zufiihren (2D oder 3D) und kann diese durch Parameter qualitativ beeinflussen. Nach
Anwahl einer Mappingfunktion werden die Signalintensitdten als zusétzliche Informati-
on auf Bildpunktebene durch eine Farbkodierung eingeblendet. Neben den Standardan-
sichten einschliellich MPR ldsst sich die Farbkodierung auch zusammen mit einer 3D
MIP darstellen. Der Benutzer kann sich fiir jeden Bereich des Bildes die Kinetik als
Zeit /Signalintensitatskurve anzeigen lassen.

3.2.2 Low-Level-Diagnosesysteme

Die Firma CADsciences |[CAD] setzt als Mindestanforderung fiir ihr Produkt Breast fT P
ein 1,0 7" Gerédt und DICOM-3-Kompatibilitat (s. Kap. A) voraus. Herzstiick des Systems
ist das als fT'P (Full-Time-Point) patentierte Verfahren zur Klassifikation der Kinetik.

Full-Time-Point basiert auf einem pharmakokinetischen Modell (s. Kap. 3.3.3) von Tofts
[TBS95], welches fiir die Verwendung von KM mittels schneller Bolus Injektion anwendbar
gemacht wurde. Aus den Gleichungen der einzelnen Kompartimente knnen drei Zusténde
ermittelt werden: Ein maligner Zustand wird rot dargestellt, blau wird fiir benignes Verhal-
ten verwendet und griin fiir Mehrdeutigkeit. Diese Heuristik wurde durch die Auswertung
von Bildern mit bekannten Histologien erarbeitet.

Einfacher geht das als 37'P (Three-Time-Point) bezeichnete Verfahren vor, das CAD-
sciences zu Beginn der Produktentwicklung angeboten hat [DGW97, FHD02, KFHDO02].
Es benétigt zur Berechnung der gleichen Farbkodierung lediglich die Signalintensitéiten von
drei Zeitpunkten.

Das Produkt CADstream”" von Confirma’" [Con| mit Hauptsitz in den USA und
Zweigstelle in Berlin hat seinen Schwerpunkt in der Optimierung des Befundungsablaufs.
Es kann beliebig orientierte 3D-Sequenzen variabler Serienanzahl verarbeiten. Die graphi-
sche Benutzerschnittstelle (GUI) erlaubt alle Standardansichten einschlieflich MIP und
MPR. Um Bewegungsartefakte auf den Subtraktionen zu mindern, fithrt die Software zu-
erst eine automatische Registrierung der Bilder durch. Auf den registrierten Bilddaten wird
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durch eine Farbkodierung angezeigt, welcher Bereich der Brust verdachtig ist. Grundlage
hierfiir bildet die Kinetik, die auf den Bildpunkten berechnet wird und je nach Verlauf der
postinitialen Phase (s. Kap. 2.3.5) den Grad der Bosartigkeit (ansteigend, gleichbleibend,
auswaschend) durch einstellbare Schwellwerte in einen von drei Farbwerten kodiert.

Der Benutzer kann Teilbereiche der Farbmarkierungen manuell selektieren und definiert
dadurch eine einzelne Léasion. Daraufhin generiert das System automatisch einen Report,
der mit Bild-, Grofsen-, Kinetik- und Ortsangaben der Selektion iibersichtlich gestaltet
ist. Der Anwender kann durch das BI-RADS'" -Lexikon (s. Kap. 2.3.6) unterstiitzt seine
Diagnose in den Report eintragen.

Fiir die Ortsangaben im Report fiihrt CADstream'  eine weitere Segmentierung aus,
um die Lage der Brust im Bild zu erkennen. Auf deren Ergebnisse kann durch Abstands-
berechnungen auch die Position des Herzens geschéitzt werden. Da es ebenfalls Anreiche-
rungen zeigt, wird im geschétzten Bildbereich die Farbkodierung ausgeblendet, andernfalls
wiirde das Herz vor allem auf Bilddaten mit transversaler Schichtfithrung zu zusétzlichen
unerwiinschten Einfarbungen fiihren.

3.2.3 High-Level-Diagnosesysteme

Ein Team um den Mathematiker Alan Penn forscht in den USA seit iiber einem Jahr-
zehnt an der Entwicklung eines CAD-Systems [PKT*01]. Das mittlerweile als ONCAD™"
[Pen| benannte Produkt kann Bilder von primér fettsupprimierten Sequenzen verarbeiten
(1,5 T - GE Medical Systems), die mit einer Auflésung von 512x512x32 Voxeln die Brust
durch hohe Schichtdicken erfassen. Uber eine GUI muss der Benutzer jede verdichtige
Lasion, fiir die er eine Diagnose benétigt, manuell grob vorsegmentieren. Fiir diese wird
anschliefsend fiir eine morphologische Aussage automatisch eine patentierte fraktale Dimen-
sion [PLI7| berechnet und durch eine Heuristik in eine dreiwertige Aussage — schwaches,
mittleres oder hohes Anzeichen von Bésartigkeit — iiberfiihrt. Da dieses einzelne Merk-
mal allein nicht aussagekréftig ist, um eine abschliefsende Diagnose zu treffen, muss der
Benutzer fiir jede Léasion — unterstiitzt durch vorgegebene Bewertungskategorien — weite-
re morphologische Merkmale selbst beurteilen. Gleiches gilt auch fiir die Kinetik, die als
Zeit/Signalintensitétskurve dargestellt, aber durch den Benutzer selbst einzuschétzen ist.
Die vielen manuellen und wenig automatisch ermittelten morphologischen Merkmale ent-
sprechen in etwa dem Umfang der Kriterien des Géttinger Scores (vgl. Kap. 2.3.5). Das
System summiert die Bewertungspunkte zu einem normierten AIF-Wert zwischen 0,0 und
1,0 auf. Durch den Vergleich des AIF-Werts mit Werten bekannter Histologien kann die
Software eine Aussage dariiber treffen, ob die markierten Lésionen maligne oder benigne
sind.
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3.3 Wissenschaftliche Publikationen

Das vorherige Kapitel hat bereits gezeigt, dass heutige CAD-Systeme nicht iiber eine Bild-
verarbeitung aller Ebenen der Wissenreprasentation (s. Kap. 2.4.1) fiir die Brust MRT-
Untersuchung verfiigen. Fehlende Funktionalitdten verlangen zwangsweise nach Eingaben
des Anwenders. Auch fehlt zu der vorhandenen Funktionalitit meist der genaue wissen-
schaftliche Hintergrund.

Um dennoch einen kompletten Uberblick iiber die funktionalen Bausteine eines CAD-
Systems geben zu konnen, wird folgend auf verschiedene wissenschaftliche Publikationen
zuriickgegriffen, die meist jedoch nur eine Teilkomponente wie Registrierung (s. Kap. 3.3.1),
Segmentierung (s. Kap. 3.3.2), Merkmalsextraktion (s. Kap. 3.3.3) oder Klassifikation (s.
Kap. 3.3.4) behandeln.

3.3.1 Registrierung

In der Informatik werden Algorithmen, die Bilder mit verdnderten Inhalten wieder in
raumliche Ubereinstimmung bringen, als Registrierung bezeichnet. Registrierungsproble-
me entstehen immer dann, wenn Bilder durch unterschiedliche Geréte (Modalitaten) oder
zu unterschiedlichen Zeitpunkten akquiriert wurden. Die Entwicklung von Registrierungs-
algorithmen begann bereits in den achtziger Jahren fiir eine Vielzahl von Modalitéten.
Sie stellen eine Selbsttransformation im Low-Level dar (s. Kap. 2.4.2). Eine Ubersicht all-
gemeiner [MV98| und speziell fiir die Brust-MRT entwickelter Registrierungen [Siv05] ist
in der Literatur vorhanden. Die Registrierungsalgorithmen koénnen aufgrund ihrer vielfal-
tigen Methodik und Zielsetzung durch bis zu neun Grundkriterien unterschieden werden
[EMPV95]. Auf einige soll folgend néher eingegangen werden.

Der Grundcharakter eines Registrierungsalgorithmus ist dadurch bestimmt, dass die
Bildverédnderungen zwischen Ausgangs- und Zielbild durch kiinstliche Vorgaben markiert
sind oder selbststandig nur aus den Bildinformationen erarbeitet werden. Die Selbststandi-
gen Verfahren konnen in Bezug auf die Erkennung der Korrespondenzen zwischen Ausgangs-
und Zielbild in drei Gruppen unterteilt werden:

e Erkennung von Korrespondenzen durch sogenannte Landmarken wie beispielsweise
eindeutige anatomische Strukturen oder manuelle Vorgaben.

e Durch vorgeschaltete Segmentierungen (s. Kap. 3.3.2) werden anatomisch gleiche
Strukturen erkannt und dienen als Intermediate Token (z.B. triangulierte Oberflé-
chenmodelle) als Eingabe fiir den Angleichungsprozess.

e Vergleich der Eigenschaften von Bildpunktemengen zur Erkennung von Korrespon-
denzen.

Verfahren basierend auf Landmarken oder Segmentierungen leiten aus den Korrespon-
denzen eine Mappingfunktion zur Formulierung der erkannten Bewegung ab.
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Bei den auf Bildpunkten basierten Verfahren kann mit Gesamt- oder Teilbild der Um-
fang der Punktmengen unterschieden werden. Sie miissen die Ahnlichkeit des untersuchten
Bereichs zwischen Ausgangs- und Zielbild auf den Punktmengen bewerten. Dazu werden
Verfahren wie Entropien, Korrelationen, Minimierung von Abstandmafen (s. Kap. 4.6.1),
optischer Fluss (s. Anhang B) u.a. eingesetzt.

Anhand des Grundcharakters der Registrierung entscheidet sich die Art der Bildtrans-
formation, also die Neuanordnung der Grauwerte als Selbsttransformation aufgrund der
erkannten Bewegung. Rigide Transformationen fiihren nur Translationen oder Rotationen
aus (s. Anhang A.3). Das Ausgangsbild wird also nur gedreht oder verschoben, um wieder
eine Ubereinstimmung mit dem Zielbild herzustellen. Affine Transformation sind etwas fle-
xibler, erhalten aber noch die Abstandsverhéltnisse paralleler Strecken. Rigide und affine
Transformationen sind meist das Ergebnis von Registrierungen mit kiinstlichen Markern
oder auf der Basis erkannter Landmarken. Bildpunktbasierte und teilweise auch auf Seg-
mentierung basierende Verfahren fiihren dagegen héufig zu nicht rigiden bzw. elastischen
Transformationen, bei denen die Absténde lokaler Regionen voneinander abweichen kon-
nen.

Bei der Anwendung der Registrierung konnen Ziel- und Ausgangsbild gleichen (mo-
no modal) oder verschiedenen (multi modal) Modalitdten entsprechen. Letzteres verlangt
nach anspruchsvolleren Methoden zum Feststellen der Bildkorrespondenzen. Auch kann die
Dimension der Bilder variieren, beispielsweise konnen 2D-Mammographiebilder auf 3.D-
MRT-Messungen desselben Patienten registriert werden [RSM™06]. Dies erfordert zusétzli-
che affine Transformationen der Bildkoordinaten, um die Bildausschnitte entsprechend zu
positionieren.

Die ersten Verfahren zur Registrierung von fMRT Bildern der Brust verwendeten rigide
Registrierungsalgorithmen [ZJB796, KCHL99|. Affine Registrierungen wurden von Kumar
und Lucht et al. vorgestellt [KAHT96, LKB00|, neuere Ansétze verwenden hiufig elastische
Methoden [MV9S].

3.3.2 Segmentierung

Wiéhrend die Registrierung als notwendiger Vorverarbeitungsschritt auch fiir andere Bild-
modalitdten bereits ausgiebig in der Literatur behandelt wurde, befassen sich mit der
Segmentierung (s. Kap. 2.4.3) von Lésionen in der Brust nur wenige Publikationen. Ziel
der Segmentierung ist es, die relevanten, Lasionen darstellenden Bildbereiche von den iibri-
gen Bildinformationen abzugrenzen und ins Intermediate-Level zu {ibertragen. Wie bereits
bei der Kategorisierung von CAD-Systemen (s. Kap. 3.1) verdeutlicht, muss die Art der
Abgrenzung in Segmentierung aller Anreicherungen durch Low-Level-Klassifikation und
Segmentierung der Lésionen als einzelne Token unterschieden werden.

Die Mehrheit der Publikationen befasst sich mit Segmentierungen durch Low-Level-
Klassifikationen (s. Kap. 2.4.4) auf Grundlage der kinetischen Informationen. Meistens
uniiberwachte Klassifikatoren bewerten die Kinetik aus den Bildfolgen jeweils auf Bild-
punktbasis in eine dreiwertige Aussage. Mit iiberwachten Klassifikatoren konnten trainierte
Muster maligner und benigner Léasionen durch Auswerten lokaler Bildbereiche vorherge-
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sagt werden [KFB198, SWBA, CGB105, FPFT06]. Gomez et al. [GGVMB™04] stellten fiir
die Dignitétsvorhersage auf Bildpunktbasis Neuronale Netze, Support Vektor Maschinen
und K-Means Clustering (s. Kap. 4.5.3 u. 4.6.5) gegeniiber mit dem erfolgreicheren Ab-
schneiden der Neuronalen Netze. Alternativ zu einer Klassifikation kann der Verlauf der
Kinetik durch Modelle parametrisiert werden (s. néchstes Kapitel). All diese Verfahren
arbeiten zwar automatisch, erkennen aber nur die Anreicherungen als solche im Bild und
bewerten dabei die Bosartigkeit einzelner Bildpunkte. Sie vollziehen aber nicht die Abgren-
zung einzelner Lésionen innerhalb der detektierten Anreicherungen. Somit sind derartige
Segmentierungen ungeeignet fiir eine anschliefende Morphologiebestimmung.

Bekannte Verfahren zur Segmentierung der Ldsionen als einzelne Objekte sind halbau-
tomatische Verfahren, welche nach einer (groben) manuellen Selektion den Rand des Ob-
jektes erkennen [CGBO06, ZBE'07, WSK*06]. Durch die Selektionsvorgabe erdffnen sich
Moglichkeiten zum Einsatz von Top-Down Verfahren.

In einem einzelnen Ansatz wird die Symmetrie der rechten und linken Brust ausgenutzt,
um durch Abstandsmafe die Abnormalitéten im Vergleich zu erkennen [AP03].

Publikationen iiber automatische Segmentierungen, die einzelne Lésionen erkennen,
konnten nicht gefunden werden.

3.3.3 Merkmalsextraktion

Sofern eine manuelle oder semiautomatische Segmentierung vorhandener Lésionen in ein-
zelne Objekte erfolgte (s. vorheriges Kapitel), ist mit der Merkmalsextraktion die Beschrei-
bung der Eigenschaften von Lésionen der néchste Schritt. Die berechneten Merkmale, be-
stehend aus morphologischen und kinetischen Informationen, dienen in der abschliefsenden
Klassifikation (s. Kap. 3.3.4) zur Vorhersage der Dignitét.

Kaiser [Kai07] stellt nicht weniger als 147 kinetische und morphologische Merkmale
zur Beschreibung von Lisionen zusammen. Der Autor gibt einen Uberblick iiber alle ihm
bekannten aktuellen Analysemdglichkeiten, um eine Grundlage zur Verbesserung der der
fMRM nachgesagten niedrigen Spezifitdat zu schaffen. Wahrend in der Literatur nur wenige
morphologische Merkmale algorithmisch umgesetzt sind, ist die Auswertung der Kinetik
schon ldnger Bestandteil verschiedener kommerzieller Systeme (s. Kap. 3.2).

Die Parametrisierung der Kinetik in der Literatur kann in zwei Kategorien unterteilt
werden. Bei den Schwellwertmethoden wird nach Gabe des KMs die absolute oder die re-
lative Intensitatsverstarkung zur nativen Aufnahme berechnet und durch Anwendung von
Schwellwerten bewertet [HWP*89, Kai93|. Als Erweiterung wird der Schwellwert auf einen
bestimmten Zeitpunkt oder ein bestimmtes Zeitintervall nach KM-Applikation angewendet
[Fis00, HHS*86, Kai93|. Ein Beispiel fiir eine solche zeitabhdingige Schwellwertinterpreta-
tion wurde bereits in Kapitel 2.3.5 durch Formel 2.1 gegeben.

Wesentlich komplexer sind pharmakokinetische Modelle, die den Signalverlauf iiber die
Zeit durch verschiedene Kompartimente abstrahieren. Dadurch kénnen KM beeinflussende
Faktoren wie beispielsweise die Permeabilitat der Blutgefife (s. Kap. 2.3.2) parametri-
siert werden. Fiir die pharmakokinetische Analyse T}-gewichteter MRT-Bilddaten hat das
Modell von Brix [BSP91| weite Verbreitung gefunden, unter anderem auch auf die Anwen-
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dung von Mammatumore. Durch ein 2-Kompartiment modellierten Brix et al. [BMK™01]
Plasma und Interstitium und charakterisierten die KM-Dynamik durch drei Parameter
unter der Annahme, dass das KM mit einer konstanten Rate in das zentrale Plasmakom-
partiment einfliefst. Parametrisiert wird die Kontrastverdnderung durch die Amplitude (A)
in Abhéngigkeit zum Plasmavolumen und die Austausch- (k.,) und Eliminationsrate (k)
des KMs zwischen Plasma und Interstitium. Die beiden Raten charakterisieren letztendlich
die initiale und postinitiale Phase der Kinetik und lassen Riickschliisse auf die Gefafper-
meabilitat zu.

Morphologien werden in der Literatur iiberwiegend durch 3D-Merkmale berechnet,
die Grofen-, Rand- oder Textureigenschaften der Anreicherung darstellen. Shahar et al.
[SSB02] leiteten geometrische Merkmale aus den gerenderten 3D-Oberflachengittern zur
Beschreibung des Oberflichen/Volumen Verhéltnisses und Indices fiir die Kugelform ab.
Neben kinetischen Merkmalen bestimmten Gilhuijs et al. [GGB98, GDM™'02] verschiede
Variationen der Randschérfe. Tzacheva et al. [TNBO03| berechneten sowohl intensitétsba-
sierte Merkmale wie Textur und Randeigenschaften als auch auf binarisierten Bildinfor-
mationen klassische Formmerkmale wie Exzentrizitat und Grofe. Weitere Formparameter
wie Komplexitét, Konvexitit, Rundheit und Dehnung wurden von Liney et al. [LSGT06]
erhoben.

Aufwendigere Einzelmerkmale wurden durch Penn et al. veroffentlicht, die mit der
fraktalen Dimension texturelle Aussagen tiber eine Lésion in 2D machen [PL97| oder in
Kombination mit der Kinetik das als Blooming bezeichnete Randschéarfeverhalten tiber die
Zeit beschreiben [PTBT06].

3.3.4 Klassifikation

Verschiedene Publikationen untersuchen die Mdéglichkeiten der Diskriminanz maligner und
benigner Funde durch {iberwachte Klassifikatoren (vgl. Kap. 2.4.4). Betrachtet werden
folgend nur Publikationen, die Merkmalsvektoren bestehend aus morphologischen oder
kinetischen Inhalten verwenden, jedoch keine zur Segmentierung eingesetzten Low-Level-
Klassifikationen (vgl. Kap. 3.3.2).

Die Merkmalsvektoren setzten sich entweder aus automatisch berechneten Werten (s.
vorheriger Abschnitt) oder aus deskriptiven Bewertungen durch einen Radiologen zusam-
men. Die Dimension des Vektors variiert dabei von 4 bis 40 Merkmale. Als Goldstandard
(s. Kap. 4.5.1) wurden tiberwiegend histologisch gesicherte Tumore verwendet.

Héufig wurden — wie in der Medizin héaufig angewendet — neuronale Netze zur Quan-
tifizierung eingesetzt. Abdolmaleki et al. [ABNO1] untersuchten 120 Patientinnen mit 14
tiberwiegend kinetischen Merkmalen und erreichten eine Treffgenauigkeit (s. Kap. 4.6.4)
von 79 %. Auf lediglich 14 Lésionen (10 maligne und 4 benigne) erreichten Tzacheva et al.
[TNBO3] anhand von 4 Merkmalen eine Treffgenauigkeit von 91,2 %.

Ein Vergleich zwischen Expertenradiologen, statistischem Modell und Neuronalem Netz
mit 40 manuell erhoben Merkmalen zeigte bei Vomweg et al. [VBK™ 03] auf 604 Lésionen
angewendet eine Dominanz der Netze (Sensitivitit/Spezifitiat: 94 %/92 %, s. a. Kap. 4.6.4)
gegeniiber dem Radiologen (92 % /86 %) und dem statistischen Modell (91 %/69 %). Sza-



3.4 Fortschritt durch die vorliegende Arbeit 53

bo et al. [SWBA] quantifizierten 75 maligne und 30 benigne Léasionen und verglichen die
Vorhersage auf verschiedenen Kombinationen kinetischer und morphologischer Merkma-
le mit einem Expertenradiologen. Letzterer erreichte die hochste Treffgenauigkeit (80 %),
gefolgt von dem Neuronalen Netz (77 %), das mit Randeigenschaft, initialer und posti-
nitialer Phase iiber die drei signifikantesten Merkmale trainiert wurde. Das Betrachten
von rein kinetischen Merkmalen (74 %) brachte eine bessere Treffgenauigkeit als von rein
morphologische Merkmalen (68 %).

Nattkemper et al. [NALT05] fithrten einen Vergleich verschiedener Klassifikatoren durch.
Neben K-Means Clustering und Self-Organizing Maps (eine Art von neuronalen Netzen)
als uniiberwachte Vertreter setzten sie auch iiberwachte Verfahren wie k-nearest Neighbor
und mit Support Vektor Maschinen (SVM) oder Entscheidungsbdumen auch neuere Me-
thoden zur Tumorklassifikation ein und erkannten dabei ein Potential der SVM (vgl. Kap.
6.4.4).

3.4 Fortschritt durch die vorliegende Arbeit

In der vorliegenden Arbeit werden die Ergebnisse eines Forschungsprojekts beschrieben, das
die Entwicklung einer Prototypsoftware zur Erkennung von Brustkrebs auf funktionalen
MRT-Bilddaten der weiblichen Brust im Rahmen einer Machbarkeitsstudie zum Ziel hatte.
Hierbei sollte die Vorgehensweise des Radiologen bei der Befundung moglichst nachgeahmt
werden. Gegeniiber den zuvor aufgefiihrten Systemen (s. Kap. 3.2) unterscheidet sich der
Prototyp in zwei wesentlichen Merkmalen:

e Die Software umfasst die Bildverarbeitung aller Ebenen der Wissensreprisentation
(s. Kap. 2.4.1), im Einzelnen die Komponenten Registrierung (s. Kap. 4.2), Segmen-
tierung (s. Kap. 4.3), Berechnung von sowohl kinetischer als auch morphologischer
Information (s. Kap. 4.4) und iiberwachte High-Level-Klassifikation (s. Kap. 4.5). Da-
mit kann sie alle Arbeitsschritte des Radiologen nachbilden und Dignitditsvorhersagen
pro Ldsion treffen. Die Prototypsoftware iibertrifft dadurch den Funktionsumfang
existierender CAD-Systeme.

e Die gesamte Bildverarbeitung aller Komponenten des Prototyps lauft ohne jegliche
Benutzerinteraktion automatisch ab. Daher bendtigt die Software auch keine graphi-
sche Benutzerschnittstelle.

Durch die Prototypsoftware der vorliegenden Arbeit wurde nach meinen Erkenntnissen
erstmals ein automatisches Diagnosesystem auf funktionaler MRT der weiblichen Brust
mit einer eindeutigen Dignitéatsvorhersage pro Lésion entwickelt.

Genauso wie der Begrifft CAD werden auch mit automatisch bzw. automatisiert sehr
unterschiedliche Leistungen bezeichnet. Selbst Systeme, die dem Benutzer mehr als 10
Interaktionen (Parametereinstellungen, Markierungen, Vorgabe oder Ausschluss von Bild-
bereichen durch die GUI, ...) abverlangen, bevor ein Ergebnis ausgegeben werden kann,
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bezeichnen sich oft noch als ,automatisiert”. Automatisch meint in der vorliegenden Ar-
beit, dass ohne jegliche Benutzerinteraktion das System selbststandig Diagnosen pro Léasion
berechnet.

Bei der Bezeichnung CAD fiir die Prototypsoftware steht das D eindeutig fiir Diagnosis
als High-Level-Funktionalitiat (vgl. Kap. 3.1). Allerdings miisste, da es sich um eine auto-
matische Software handelt, das A fiir Aided in CAD ersetzt werden: Computer Automatic
Diagnosis. In der Literatur wird hierfiir der Begriff Computer Diagnosis (CD) verwendet.



Kapitel 4

Material und Methoden

Gegenstand dieses Kapitels sind die autonom ausgefithrten Bildverarbeitungsschritte (vgl.
Kap 2.4 und 3.3), die die Prototypsoftware zur Gewinnung der Diagnose vollzieht. Dabei
ahmt sie im weitesten Sinne die Vorgehensweise des Radiologen nach.

Nach dem Import (s. Kap. 4.1) wird mit der Registrierung als Vorverarbeitung eine
Bewegungskorrektur der Bilddaten durchgefiihrt (s. Kap. 4.2). Die Segmentierung (s. Kap.
4.3) erkennt alle verdédchtigen Anreicherungen. Es folgt eine Bewertung jedes einzelnen
Befundes sowohl nach kinetischen als auch morphologischen Kriterien (s. Kap. 4.4). Aus den
gesammelten Informationen erfolgt abschliefend eine Dignitatsaussage pro Lasion durch
Anwendung iiberwachter Klassifikation (s. Kap. 4.5).

Der Diskussionsteil (s. Kap. 6) beschéftigt sich ausfiihrlich mit der Beurteilung der Qua-
litdt der durch diese Prototypsoftware erzielten Ergebnisse. Die zur Evaluation eingesetzten
iiberwiegend statistischen Verfahren werden im Kapitel 4.6 zusammengefasst.

Abbildung 4.1 gibt eine Ubersicht der verwendeten Bildverarbeitungsschritte (Benen-
nung der linken Spalte) zusammen mit dem Fluss (Linien) der Daten (geometrische For-
men). Die verwendeten Abkiirzungen, Details zu dem Diagrammablauf und der Bezug
der vorgestellten Methoden im Kontext mit der allgemeinen Bildverarbeitung sind in den
jeweils folgenden Kapiteln beschrieben.

Die gesamte Funktionalitit der Prototypsoftware wurde in der Programmiersprache
C-++ mit dem Microsoftcompiler Visual Studio V6.0 entwickelt [Mic|. Neben den folgenden
Bildverarbeitungsalgorithmen stellen auch die Datenstrukturen fiir die Low-, Intermediate-
und High-Level-Représentation eigene Implementierungen dar. Als Fremdbibliotheken wur-
de die Standardbibliothek von Microsoft gegen das freie Paket STLport [STL]| ausgetauscht.
Zum Auslesen der DICOM-Tags (s. Anhang A) wurde die DCMTK-Bibliothek von Offis
aus Oldenburg verwendet |Off]. Fiir alle Klassifikationen (s. Kap. 4.5.3 und 4.6.5) und
zum Erstellen einer statistischen Aussage wurde das Statistikpaket R |GI| verwendet. Zum
Ausfiihren der R-Pakete wurden eigene Schnittstellen in die Software integriert.



56 4. Material und Methoden

Low
o [sN] [Ny ) (SN, [SNs) (SNs) [SN,] (SN
e
(Rsna) [Rena) [Rsns) (Rswe) (Rswz) (Rsns)
&
;|
]
o

Intermediate

Morphologie

Abbildung 4.1: Ablauf der ausgefiihrten Bildverarbeigungsschritte der Prototypsoftware
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4.1 Bilderhebung

Das gesamte Patientenkollektiv der vorliegenden Arbeit wurde an demselben 1,5-Tesla-
MRT (Magnetom Sonata von Siemens) untersucht (s. Abb. 4.2). Als Oberflachenspule
wurde eine handelsiibliche CP Doppelbrustspule ebenfalls von Siemens verwendet (s. Bild-
ausschnitt). Diese wurde auf dem Tisch des MRT-Gerétes unter der in Bauchlage befind-
lichen Patientin platziert, deren beide Mammae in die Vertiefung der Spule herabhingen.
Um Bewegungen wahrend der Untersuchung zu minimieren, wurden beide Mammae durch
die integrierte Kompressionsvorrichtung der Spule fixiert. Die Bildakquisition wurde mit
identischem Protokoll (s. nachstes Kapitel) unter Anwendung desselben KMs durchgefiihrt,
das abhéngig vom Korpergewicht der Patientin dosiert wurde. Der Injektor fiir die KM-
Applikation ist auf der linken Bildseite an einem Infusionsstdnder befestigt, ein Zugang
zur Armvene der Patientin ist gelegt. Der Injektor wurde nach Messung der nativen Se-
rie durch das MRT-Gerét aktiviert. Der Untersuchungstag der Patientinnen war immer
zwischen dem fiinften und fiinfzehnten Tag ihres Menstruationszyklus datiert (vgl. Kap.
2.3.2).

Bevor der Import von den Bilddaten erldutert wird (s. Kap. 4.1.2), beschreibt das
néchste Kapitel das verwendete MRT-Protokoll.

4.1.1 MRT-Protokoll

In der MRT-Technik verhalt sich die zeitliche Auflésung antiproportional zur 6rtlichen. Zur
Erhebung der Bilddaten wurde daher ein spezielles Protokoll kombinierter 3D-Sequenzen
eingesetzt [VTKO04, VI'SO2|. Es enthélt einerseits schnelle Sequenzen innerhalb der ersten
Minuten nach KM-Gabe fiir eine zeitlich hochaufgeloste Darstellung der Kinetik, anderseits
ermoglichen drei Sequenzen mit einer hohen Ortsauflésung eine detailreiche Abbildung der
Morphologie.

Die Abfolge der gemessenen Sequenzen mit zugewiesenen Seriennummern (SN) kann
der Abbildung 4.3 entnommen werden. Kombiniert werden die Orientierung (vgl. Abb. A.1)
und die Ortsauflosung. Vor der intravenésen Applikation des Kontrastmittels (unterbroche-
ne Zeitachse) wird zunéchst mittels einer fettgesittigten To-gewichteten Sequenz (Txfs, s.
Kap. 2.2.4) untersucht. Als weitere native Aufnahmen folgen eine koronare und eine trans-
versale T1-gewichtete Sequenz mit hoher Ortsauflosung (high-res). In einer anschliefenden
25 Sekunden dauernden Pause wird das paramagnetische Kontrastmittel (Gadolinium DT-
PA, Magnavist von Schering) als Bolus in einer Dosis von 0,15 mmol/kg Kérpergewicht
durch eine Druckinjektionsspritze (MR Injector, Medrad Indianola) intravends injiziert und
mit 20 ml einer 0,9 %igen Kochsalzlosung gespiilt. Die erste gemessene Nachkontrastserie
(durchgezogene Zeitachse) markiert den Zeitpunkt null. Es folgen drei 73-gewichtete ko-
ronare Aufnahmen mit geringer Ortsauflosung (low-res). Durch diese schnellen Sequenzen
kann die Kinetik der ersten 213 Sekunden nach KM-Gabe mit hoher zeitlicher Auflésung
erfasst werden. Zum Abschluss werden wieder high-res Sequenzen gemessen. Es folgen zwei
weitere Ti-gewichtete Aufnahmen in beiden Orientierungen.

Die Tabelle 4.1 fasst die wesentlichen Unterschiede der Protokollsequenzen zusammen.
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Abbildung 4.2: Dynamische MRT-Untersuchung der Brust, der Bildausschnitt zeigt

verwendete Brustspule
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Abbildung 4.3: Sequenzen und zeitlicher Ablauf des eingesetzten Protokolls
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Name Tiw low-res Tiw high-res Tiw high-res Thw fs
Orientierung koronar koronar transversal koronar
Anzahl der Schichten 72 72 72 50
Schichtdicke (mm) 1,7 1,7 2,0 2,3

FoV (mm?) 320x160 320x160 320x160 320x160
Matrix 256x128 512x256 512x256 512x256
Ortsauflésung (mm?) 1,25x1,25 0,625x0,625  0,625x0,625  0,625x0,625
Messzeit (s) 71 141 159 168

Tabelle 4.1: Das Protokoll der Bilderhebung verwendet vier verschiedene Sequenzen unter-
schiedlicher Orientierung und Ortsauflésung.

Die 3D-Bilddaten einer T;-gewichteten koronaren high-res Sequenz setzen sich aus 72 Bild-
schichten mit einer Schichtdicke von je 1,7 mm zusammen. Die gemessenen Signale werden
in jeder Schicht durch eine Matrix von 512 x 256 Bildpunkten diskretisiert; jeder Bildpunkt
hat eine Ortsauflésung von 0,625 x 0,625 mm?2. Die low-resSequenz besteht aus gleicher
Schichtdicke, verwendet aber mit lediglich 256 x 128 Bildpunkten eine reduzierte Matrix.
Jeder diskrete Bildpunkt beschreibt mit einer 1,25 x 1,25 mm? Schichtauflésung ein vier-
fach groferes Volumen. Die low-res Bilddaten werden nach Abschluss der Messung durch
das MRT-Gerét durch Interpolation auf eine 512 x 256 Matrix wieder auflosungsgleich zu
den Bilddaten der high-res Sequenzen; sie enthalten aber eine reduzierte Bildinformation.
Die Bilddaten sowohl der low- als auch der high-res Sequenzen messen einen identischen

Raum mit einem Volumen von 320 x 160 x 122 mm?.

Die transversalen T} -gewichteten Sequenzen sind in Bezug auf Matrixgrofse und Schicht-
anzahl identisch zu den koronaren. Jedoch liegt die transversal orientierte Schichtdicke mit

2,0 mm hoher. Das Volumen des akquirierten Raumes umfasst 320 x 144 x 160 mm?.

Die T,-gewichtete fettgesattigte Aufnahme wird ebenfalls koronar aufgenommen. Sie
besteht aus 50 Bildschichten, die jedoch mit 2,3 mm dicker sind. Hierdurch wird der Raum
durch ein Volumen von 320 x 160 x 115 mm? dargestellt.

Das FoV umschloss jeweils beide Mammae einschliefslich der Mamillen und der ventralen
Thoraxwand, so dass auch die axillar gelegenen Lymphknoten aufgenommen wurden. Die
Ausdehnung der Bildvoxel beschreibt eine anisotrope Form. Die Kantenlange der Voxel
innerhalb der Bildschicht betragt nur etwa ein Drittel gegeniiber der Schichtdicke.

Durch die koronar orientierten Aufnahmen kann flexibler auf die Grofe der Mamma
eingegangen werden. Die Erfassung groflerer Briiste kann durch eine Erhéhung der Schich-
tanzahl oder der Schichtdicke sichergestellt werden. Die koronare Darstellung ist fiir den
Kliniker, also im Wesentlichen den Gynékologen, sehr gut erfassbar. Die Milchgénge, die
sternformig auf die Brustwarze zulaufen, werden durch die Schichtfiihrung nur im Quer-
schnitt dargestellt. Das ist ein potentieller Nachteil bei der Bildgebung eines DCIS (s. Kap.
2.1.3), das bei sagittaler oder transversaler Orientierung durch einen Léngsschnitt besser
abgebildet wird.
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4.1.2 Import

Alle Aufnahmen des Protokolls werden von dem MRT-Gerét im DICOM-Standard (s.
Anhang A) exportiert. Allein durch die Tj-gewichteten koronaren Sequenzen werden 360
Bildschichten akquiriert, was einer Datenmenge von 90 M B (Megabyte) entspricht.

Beim Import der DICOM-Bildschichten miissen die Daten der einzelnen Dateien wieder
zu einem Bildvolumen zusammengefiigt werden (s. Anhang A). Neben den Bildinforma-
tionen extrahiert die Software fiir die sich anschliefflenden Bildverarbeitungen auch Pati-
entendaten, Akquisitionszeitpunkte der einzelnen Bildserien und Informationen iiber ihre
rdumliche Orientierung.

Zur effizienteren Datenhaltung legt der Prototyp die Bildvolumen der 8 Serien im
Modell-KOS ab (s. Anhang A.2). Diese Darstellung enthélt jedoch keine Informationen
iiber den rdumlichen Bezug der Bildpunkte zum gelagerten Patienten im MRT-Gerét. Die
erzeugten Bilddaten der verschiedenen Sequenzen verfiigen aufgrund uneinheitlicher Orien-
tierung, Auflésung oder Schichtabsténde iiber Modellkoordinatensysteme, die auf gleichen
Koordinaten einen anderen Bereich des Patienten abbilden. Ein Vergleich der Bildinhalte
auf Grundlage der Modellkoordinaten verschiedener Sequenzen ist so meist nicht moglich.
Anhang A beschreibt die Erstellung von Transformationsmatrizen, die den Bezug zwi-
schen Modell- und Patienten-KOS herstellen (s. Abb. A.2). Erst nach Anwendung einer
KOS-Transformation beziehen sich die Koordinaten nun im Patienten-KOS auf gleiche
Bildausschnitte. Bei Algorithmen, die nur einzelne Bildvolumen verarbeiten, geniigt die
Betrachtung des Bildvolumens im Modell-KOS. Andere Bildverarbeitungsschritte miissen
jedoch die Bildinformationen aller Zeitserien gleichzeitig betrachten (z.B. Segmentierung in
Kap. 4.3 oder Analyse der Kinetik in Kapitel 4.4) und erfordern zuvor eine Transformation.

Keine Transformation bendtigt ein Vergleich der koronaren low- und high-res Sequen-
zen, die — trotz der unterschiedlichen Ortsauflosung — bereits durch die anschliefende In-
terpolation des MRT-Geriits iiber identische KOS verfiigen.

4.2 Registrierung

In einem Vorverarbeitungsschritt miissen zuerst Bewegungen in den dynamischen Bildfol-
gen erkannt und eliminiert werden, um die Anzahl an falsch-positiven KM-Anreicherungen
in den Differenzbildern zu minimieren (s. Kap. 2.3.1). Erst dadurch wird sichergestellt, dass
sowohl die Kinetik (s. Kap. 2.3.2) als auch die Morphologie (s. Kap. 2.3.3) korrekt in den
Bilddaten dargestellt sind. Dieser Vorverarbeitungsschritt stellt eine Selbsttransformation
der Low-Level-Représentation dar (s. Kap. 2.4.2).

Es gibt verschiedene Ursachen fiir Bewegungsartefakte. Haufig entspannen sich die Pa-
tientinnen nach anfanglicher Angst wéihrend der langen Untersuchungsphase und sinken
tiefer in die Brustspule ein. Die Verschiebung der Briiste lasst sich trotz Verwendung der
Kompressionsvorrichtung (s. Kap. 4.1) nicht véllig unterbinden. Auch die Vibration des
MRT-Geréts, Herzschlag oder Atmung fithren zu geringfiigigen Verschiebungen, die durch
die heute hoch aufgelosten Bilddaten immer deutlicher erkennbar werden. Zudem koénnen
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i Translationen B-Spline | vektorfeld Trans-
Tracking > | Interpolation | ———> | formation —)%’2

Abbildung 4.4: Teilschritte des Registrierungsalgorithmus

Riickfaltungsartefakte entstehen, wenn Objekte aukerhalb des FoV jedoch noch innerhalb
der Empfangsspule liegen. Diese sind auf den koronaren Sequenzen besonders im Bereich
des Thorax zu erkennen (s. Abb. 6.18).

Die Registrierung der Brust MRT-Bilder ist anspruchsvoll. Es existieren keine steifen
Strukturen wie Knochen, die als Orientierung fiir die Verschiebung dienen koénnten (vgl.
Kap. 6.1.4). Die Brust verschiebt sich nicht als ganzes, vielmehr kénnen sich benachbarte
Bereiche des weichen Gewebes unabhéngig voneinander in unterschiedliche Richtungen
verschieben. Die Bewegung der Brust stellt sich als eine Kombination globaler und lokaler
Einfliisse dar. Auch sind die Bilddaten allgemein wenig kontrastreich, es zeigen sich wenig
charakteristische Strukturen, anhand derer Bewegungen erkannt werden kénnen.

Folgend wird ein 3D-Algorithmus entwickelt, um Bewegungen in allen Raumrichtungen
basierend auf der Berechnung des optischen Flusses (s. Anhang B) korrigieren zu kénnen.

Ziel der Registrierung ist es, die durch Bewegung verursachten Bildverschiebungen
durch eine Selbsttransformation des Bildes zu eliminieren. Im néchsten Kapitel wird dazu
eine Kombination aus drei sequentiell ausgefiithrten Bildverarbeitungsalgorithmen (s. Abb.
4.4) vorgestellt [VEMO7]:

1. Bestimmen von Verschiebungsvektoren ( Translationen) durch Tracken ausgewéhlter,
charakteristischer Bildpunkte zweier aufeinanderfolgender Bilder &7 und Ss.

2. Erzeugen eines Vektorfelds fiir die Beschreibung der Bewegung im gesamten Bild
durch Interpolation der zuvor bestimmten Einzeltranslationen.

3. Durchfiihrung der elastischen Bildtransformation auf das Bild ), durch Ubertragung
der Grauwerte von &y an die neue Position in &y anhand der Bewegungsinformation
des Vektorfeldes.

Die Registrierung wird auf allen 7T3-gewichteten Sequenzen S N; bis S Ng angewendet (s.
Abb. 4.3 u. 4.1). Da mit koronarer (K) und transversaler (7') Schichtfiihrung Sequenzen
unterschiedlicher Orientierung gemessen wurden, miissen vor der Durchfithrung der drei
Schritte die Bildvolumen in ein gemeinsames KOS transformiert werden (s. Anhang A.3).
Der geringste Aufwand besteht darin, die beiden transversalen Aufnahmen in ein koronares
Modell-KOS durch die Matrix Mr_,x (s. Formel A.2) affin zu transformieren. Es sei SIs,
der Signalwert des Bildvolumes & an der Voxelposition p:
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x
Signalwert = Slg,, mitp=| y | €S (4.1)
z
Das transformierte Bild Trg ergibt sich aus:
Tre = fTﬂK<%), g e {SNg,SNg}, mit (42)

S[T,nsJJ = ngyp/, mat p/ = Mp_ k- P, Vp € Trg

Da die transformierten Bildkoordinaten p’ das diskrete Bildraster verlassen, miissen
beim Ubertragen die Grauwerte des transversalen Bildvolumens interpoliert werden. Hier-
fiir wird mit einer trilinearen Interpolation [Hec94| ein Standardverfahren verwendet.

Trsn, und Trgy, ersetzen im Folgenden die transversalen Volumen (s. Abb. 4.1), auf-
grund des identischen Modell-KOS koénnen alle T}-gewichteten Bildvolumen nun auf Voxel-
ebene miteinander verglichen werden.

Da die Nachkontrastaufnahmen zwecks Fettausloschung zur nativen Aufnahme normiert
werden (s. Kap. 2.3.1), erfolgt die Registrierung der Bildinhalte der Serien Trgy,, SNy -
SNy; und Trgy, auf den Zeitpunkt der nativen Aufnahme SNs.

4.2.1 Sequenzielle Teilschritte

Tracking Im ersten Schritt werden die Translationen einzelner korrespondierender Bild-
punkte der nativen zu den nachfolgenden Bildserien ermittelt. Viele Bildbereiche wie das
homogene Fettgewebe oder die Luft konnen keine Bewegungsinformation wiedergeben. Da-
her werden auf der nativen Aufnahme zuerst nur diejenigen charakteristischen Bildbereiche
(Feature) ermittelt, die auf den nachfolgenden Bildserien moglichst eindeutig identifiziert
(Tracking) werden kénnen. Anhang B beschéftigt sich ausgiebig mit den mathematischen
Herleitungen des Featuretrackings, die folgend kurz zusammengefasst werden: Fiir jeden
Punkt des Bildvolumens wird innerhalb eines Bildausschnitts — definiert durch das Fenster
WF,,. — die Gradientenmatrix G berechnet und der minimale Eigenwert als Qualitéts-
malfs bestimmt. Fenster homogener Bildbereiche fiihren durch niedrige Qualitdtswerte zu
schwachen Features. Durch eine untere Schranke, die durch den Skalierungswert T'H reqrure
relativ zum hochsten Qualitdtswert des Volumens bestimmt wird, werden solche schwachen
Features bei Unterschreitung der Schranke von der weiteren Verarbeitung ausgeschlossen.

In Regionen mit markanten Bildinformationen haufen sich vermehrt starke Features,
andere Bereiche enthalten nur wenige und schwéachere. Um eine moglichst gleichméafige
Verteilung der Featurepositionen iiber das gesamte Volumen zu erreichen, wird durch ein
Fenster der Groke WS, , . die lokale Umgebung aller Features getestet. Beginnend bei
den stirksten Qualitdtswerten, werden alle ebenfalls im Fenster befindlichen Features aus-
geschlossen. Letztendlich verbleiben als eine Teilmenge aller Bildpunkte nur diejenigen
Positionen mit den lokal starksten Features.
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Die selektierten Features werden auf die Bildvolumen Trgy,, SNy - SN;7 und Trgn, der
Reihe nach getrackt. Ein solcher 3D-Trackingalgorithmus basierend auf Kanade-Lucas-
Tomasi wird in Anhang B hergeleitet; er legt einen Fensterbereich um die Features und
versucht den Inhalt dieses Bildausschnitts auf dem zeitlich spéateren Bildvolumen an ver-
schobener Position wiederzuerkennen. Das Tracken der einzelnen Features auf die néchste
Bildserie erfolgt iterativ, d.h. die Zielposition der Verschiebung wird schrittweise angena-
hert. Als erfolgreich beendet gilt das Tracking eines einzelnen Features, wenn der berechne-
te Translationsvektor wahrend einer Iteration eine durch den Vektor T'Hr,.q,s Vorgegebene
Genauigkeit unterschreitet. Zur Qualitdtswahrung muss diese innerhalb von T Hyy., Itera-
tionsschritten erreicht werden, andernfalls gilt das Tracking eines Features als gescheitert.
Ein erfolgreiches Tracken resultiert in einem Translationsvektor, der die Richtung und
Lange der Verschiebungen fiir das selektierte Feature auf das nachfolgende Bildvolumen
wiedergibt.

Vektorinterpolation Da die Translationen nur fiir einige Bildpunktkorrespondenzen
im Volumen vorliegen, miissen diese Informationen fiir die ibrigen Bildbereiche interpoliert
werden, um den Registrierungsprozess durch die nachfolgende Transformation der Bild-
grauwerte abschliefen zu konnen. Die Interpolation wird dadurch erschwert, dass die be-
rechneten 3D-Translationsvektoren abhéngig von ihrer Featureposition unregelméfig iiber
das ganze Bildvolumen verteilt sind. Sie geben durch ihre Lénge und Richtung zudem ei-
ne Mischung aus globalen und lokalen Bewegungen wieder. Anhang C erldutert die auf
B-Splines basierende Interpolation der Vektoren, die folgend kurz zusammengefasst wird:
Uber ein definiertes Gitter wird iterativ ein Vektorfeld erzeugt. Durch Verdinderung der
Gitterabstande konnen globale und lokale Verschiebungen gleichermafsen beriicksichtigt
werden. Das initial grobe Gitter mit dem hochsten Abstand G pisiance Wird iterativ immer
weiter verkleinert, bis jeder Bildpunkt iiber einen eigenen Gitterpunkt verfiigt, der den
interpolierten Translationsvektor wiedergibt.

Bildtransformation Das erzeugte Vektorfeld jeder Nachkontrastserie enthélt die In-
formation vorhandener Bewegungen ausgehend vom Zeitpunkt der nativen Aufnahme. Die
abschliefende elastische Bildtransformation stellt eine Selbsttransformation (s. Formel 4.3)
im Low-Level dar, die die registrierten Bildvolumen Rgy, durch die Funktion fz., erzeugt
(s. Abb. 4.1). Hierzu wird fiir jeden Bildpunkt p der Grauwert aus den Nachkontrastserien
S an der durch das Vektorfeld (fspiine, s. Formel C.1) vorgegebenen Position iibernommen.

Rg = fReg(%),SG {TT5N3,SN4,SN5,SN6,5N7,TT5N8},mit (43)
S]ch,,p = S]%,p’a mltp = fSpline(p/>7 Vp € R%

Wie schon bei der KOS-Transformation verlassen die Translationsvektoren des Vektor-
felds das diskrete Bildraster, der Grauwert von p’ wird wiederum durch trilineare Interpo-
lation bestimmt.

Der ganze Prozess der Registrierung auf den Zeitpunkt der Serie SN, erfordert also ein
einmaliges Bestimmen der Features auf der nativen Serie, wahrend das Tracking sequentiell
iiber alle folgenden Nachkontrastserien vorangetrieben wird. Dabei werden die Translati-
onsvektoren der zuvor getrackten Serie als Startpositionen fiir die nédchste iibernommen.
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Entsprechend der erkannten Bewegung werden die Vektoren auf jeder weiteren Serie kon-
tinuierlich verandert. Vor der Durchfiihrung der elastischen Grauwerttransformation fre,
wird pro Nachkontrastserie ein Vektorfeld interpoliert.

Die zweite native Serie SN3 wird fiir die sich anschlieffende Bildverarbeitung nicht
benétigt. Sie wird nur fiir spétere statistische Evaluationen (s. Kap. 6.1.2) in den Prozess
aufgenommen.

4.3 Segmentierung

Die Bildvorverarbeitung durch die Registrierung (s. vorheriges Kapitel) verbessert die Qua-
litét der Differenzbilder (s. Kap. 2.3.1), so dass im Idealfall nur noch die Anreicherung durch
das Kontrastmittel und keine Bewegungsartefakte enthalten sind. Zur Erzeugung der fiir
die Segmentierung notwendigen Differenzen Dgy, bis Dgy, wird eine Subtraktion fg,; zur
nativen Aufnahme auf Bildpunktebene durchgefiihrt (s. Abb. 4.1):

Dy = fsub(%),ge {SN4,SN5,SN6,SN7},mit (44)
SID%p = S[g\y,p — S[SNg,p; Vp € Dg

Aufgabe der Segmentierung ist es, die anreichernden Lésionen der Low-Level-Repréasen-
tation von den iibrigen Bildinformationen abzugrenzen. Jede erkannte Lasion wird als eige-
nes Token in das abstraktere Intermediate-Level {iberfiihrt, die nachfolgenden Bildverarbei-
tungsschritte konnen durch die Tokenobjekte vereinfacht auf die relevanten Informationen
des Low-Levels zugreifen (s. Kap. 2.4.3). Erst mit der Abgrenzung durch die Token ldsst
sich die Anreicherung detailliert morphologisch beschreiben (s. Kap. 4.4).

In der vorliegenden Arbeit wurde eine neu adaptive Schwellwertsegmentierung ent-
wickelt, die durch eine aus Regeln formulierte Heuristik optimiert wurde. Nach Erlduterung
des prinzipiellen Algorithmus anhand eines einzelnen 3 D-Bildvolumens im néchsten Kapitel
folgt eine Verallgemeinerung zur Segmentierung funktionaler 4 D-Bilddaten (s. Kap. 4.3.2).

4.3.1 Einzelne Bildserie

Das entwickelte 3D-Segmentierungsverfahren nutzt adaptive Schwellwerte, um sich dem in-
dividuellen Anreicherungsverhalten einzelner Lésionen anzupassen. Das iterative Vorgehen
vermag durch Anwenden einer aus drei Regeln formulierten Heuristik die Anreicherungen
der Lésionen von denen des umliegenden gesunden Parenchyms zu unterscheiden. Alle po-
tentiellen Voxel einer einzelnen Lésion werden als zusammenhéngendes 3D-Tokenobjekt
ins Intermediate-Level iiberfithrt. Die Heuristik fiir die Entscheidungsfindung setzt sich
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aus folgenden Regeln zusammen:

1. Je hoher eine gegebene Signalintensitit, desto wahrscheinlicher stellt sie den Teil
einer Lasion dar.

2. Die Beziehung zwischen dem signalstarksten Voxel ST einer Léasion und einem indi-
viduellen Schwellwert STgom = frares(SI), der diese Lésion optimal segmentiert, ist
streng monoton fallend.

3. Das Bildrauschen kann von den SI der Léasion durch einen unteren Schwellwert
S1noise abgegrenzt werden.

Die Segmentierung basiert auf dem Region Growing, einem Standardverfahren der Bild-
verarbeitung, das sich als ein durch die Bildeigenschaften gesteuertes Wachstumsverfahren
definiert [Han00|. Ausgehend von einer initialen Saatzelle wird jedes angrenzenden Voxel
aufgenommen, wenn es dasselbe Homogenitatskriterium erfiillt. Der Prozess wird fiir die
Nachbarn eines jeden neu angelagerten Voxels wiederholt. Dadurch wéachst die Saatzelle
so lange zu einem zusammenhéngenden Objekt heran, bis keine angrenzenden Voxel mehr
das Homogenitéatskriterium erfiillen. Wenn als Saatzelle ein Voxel mit der Intensitat S/geeq
dient, gilt das Homogenitatskriterium als erfiillt, wenn die ST eines anzulagernden Voxels
grofer oder gleich dem Schwellwert STgom = frnres(STseea) der Regel (2) ist.

Die Segmentierung startet nach Analyse des Histogramms aufgrund von Regel (1) auf
dem Voxel mit dem hochsten Signalwert S1ys... Das Region Growing iiberfiihrt die da-
zugehorige Lasion durch Segmentierung der angrenzenden Voxel als zusammenhéngendes
3D-Objekt mit individuellem Schwellwert frpres(SIpaz) in das Intermediate-Level. Nach
Regel (2) wird die Lésion optimal segmentiert.

Die {ibrigen Anreicherungen werden durch wiederholtes Anwenden des Region Gro-
wings segmentiert, die Saatzellen werden dabei iterativ (S1p.,) anhand des ST bestimmt.
Nachdem mit den héchsten Signalwerten (S1je, = SIpa.) begonnen wurde, wird der Si-
gnalwert mit jeder Iteration dekrementiert (SIpe, = SIper — THpee) und alle diejenigen
Voxel als Saatzellen bestimmt, deren ST grofser oder gleich S1j., ist, aber noch nicht
ins Intermediate-Level {iberfiihrt wurden. Erfiillen gleich mehrere Voxel diese Bedingung,
werden sie einzeln nacheinander abgearbeitet. Der Signalwert S1j., wird solange dekre-
mentiert, bis der individuelle Schwellwert frp es(STer) aus Regel (2) die Schranke S1n;se
fiir das Bildrauschen aus Regel (3) unterschreitet.

Durch die iterative Segmentierung wird sichergestellt, dass alle Bildbereiche, die ein
vom Bildrauschen deutlich unterscheidbares Signal zeigen, als zusammenhéngende 3D-
Tokenobjekte vom restlichen Bildinhalt abgegrenzt werden. Nun kann es bei der Segmen-
tierung eines neuen Objektes vorkommen, dass wahrend des Region Growings Voxel eines
bereits zuvor segmentierten Objektes angelagert werden. Da ein Voxel jedoch nur einer
Lision zugeteilt werden kann, miissen solche Uberlagerungen behandelt werden. Mégliche
Konsequenzen wéren das Verschmelzen der beteiligten oder Entfernen eines der betroffenen
Objekte. Ein Verschmelzen wire inkonsequent, da durch Regel (2) vorausgesetzt wurde,
dass das bereits existierende Objekt aufgrund des individuell berechneten Schwellwertes



66 4. Material und Methoden

optimal segmentiert wurde. Es wiirden Bereiche vereint, die ein unterschiedliches Homoge-
nitéatskriterium erfiillen.

Beim Entfernen stellt sich die Frage, welches der beiden Objekte beibehalten werden
soll. Die Segmentierungsheuristik wird durch Uberlagerungsregeln erweitert: Durch das
Dekrementieren des Signalwertes Sy, ergibt sich fiir jedes neue Region Growing ein
Schwellwert, der aufgrund der streng monoton fallenden Funktion frp,..s niedriger als der
aller zuvor segmentierten Objekte ist. Kommt es nun zu einer Uberlagerung, muss davon
ausgegangen werden, dass der durchschnittliche Signalwert der zuletzt segmentierten Lasi-
on niedriger ist als der zuvor segmentierten. Wiederum durch Regel (1) begriindet, behalt
der Algorithmus bei Uberlagerungen bestehende Objekte bei und schliekt neue Segmentie-
rungen von der Ergebnisliste aus. Fiir den Ausschluss ist unerheblich, ob Uberlagerungen
mit einem Objekt der Ergebnisliste oder mit einem bereits ausgeschlossenen Objekt ent-
stehen.

4.3.2 Funktionale Bildserien

Mit dem beschriebenen Segmentierungsverfahren des vorherigen Kapitels kann jedes 3.D-
Differenzvolumen Dgy, separat segmentiert werden. Um Aussagen pro Patient statt pro
Zeitserie zu leisten, wird es nun zu einem 4 D-Verfahren erweitert. Das generierte kiinstliche
3D-Bildvolumen V,,,; (s. Abb. 4.1) bildet in einem zusétzlichen Zwischenschritt die 4D-
Bildinformation durch die Projektion f,,,; der Einzelvolumen iiber die Zeit in sich ab:

Viroj = fproj(Dsnys Dsng, Dsng, Dsn,) (4.5)

Die Funktion f,.,; muss so gewahlt sein, dass die Anreicherung einer Lésion — auch
wenn sie nur auf einer Serie anreichert — im Projektionsvolumen erkenn- und abgrenzbar
abgebildet wird.

Das Volumen SNg geht, da die KOS-Transformation die Bildqualitit (s. Kap. 6.1.2)
und damit die nachfolgende Morphologieberechnung beeinflusst, nicht in die Segmentierung
ein. Sie findet lediglich in der Bestimmung der Kinetik Anwendung (s. Kap. 4.4.3).

Auf dem Projektionsvolumen kann nun die 3D-Segmentierung des vorherigen Ab-
schnitts initiiert werden. Jede Lésion, auch wenn sie zuvor auf mehreren Serien anreicherte,
wird so hochstens einmal erkannt.

Da angenommen werden muss, dass sich die Morphologie der Léasion durch die Projekti-
on verdndert hat, ist eine Nachverarbeitung der Segmentierungsergebnisse notwendig. Da-
zu werden die Token anhand ihrer durchschnittlichen Signalintensitit absteigend sortiert.
Beginnend mit den signalstérksten Token — aufgrund von Regel (1) — wird das Projektions-
volumen wieder verlassen und fiir jedes einzelne Token diejenige Bildserie Dgy, bestimmt,
in der sich die Léasion am charakteristischsten darstellt. Dort wird das endgiiltige Token
durch erneutes Anwenden des Region Growings fiir die nachfolgende Morphologiebestim-
mung nachsegmentiert.

Kuhl [Kuh00] schlagt fiir die Morphologiebestimmung diejenige Bildserie vor, in der die
Lésion die stirkste Anreicherung zeigt. Dies ist konform zur Definition in Regel (1). Die



4.4 Merkmalsextraktion 67

charakteristische Bildserie fiir die Nachsegmentierung wird also iiber die Signalintensitét
bestimmt. In der algorithmischen Umsetzung wird das jeweilige Token des Projektionsvo-
lumens als Schablone benutzt und dasjenige Differenzvolumen (Dgy, bis Dgy,) bestimmt,
das iiber alle Voxel der Schablone den hochsten mittleren Grauwert aufweist. Fiir die
Nachsegmentierung auf dem gewéhlten Differenzvolumen geht dieser Mittelwert fiir die
individuelle Schwellwertberechnung in die Funktion frp..s der Regel (2) ein. Als Saatzelle
wird das Voxel der maximalen Intensitdt bestimmt. Die Bildserie der Nachsegmentierung
bestimmt zudem, in welche Tokenliste Tsy, bis Tsy, das jeweils endgiiltig segmentierte
Objekt zugeordnet wird (s. Abb. 4.1). Diese nach Bildserien sortierte Tokenliste ersetzt die
urspriingliche Liste des Projektionsvolumens fiir die sich anschliefsende Merkmalsextrakti-
on.

4.4 Merkmalsextraktion

Durch die Segmentierung wurden die Lésionen als relevante Bildbereiche durch einzelne
Objekte erkannt und als Token im Intermediate-Level abgelegt (Tsn, bis Tsn,, s. Abb
4.1). Jedes Token listet seine referenzierten Voxelelemente und zugehorige Bildserie auf
und ermoglicht dadurch einen schnellen Zugriff auf die entsprechenden Grauwerte. Die
registrierten Bilder (Rgn, ) des Low-Levels werden ab jetzt nur noch benétigt, um auf die
Intensitdtswerte der durch das Intermediate-Level maskierten Voxel zuzugreifen.

Wihrend der Radiologe Lasionen durch ihre morphologischen und kinetischen Eigen-
schaften beschreibt, bezeichnet die Informatik die Gewinnung beschreibender Informatio-
nen als Merkmalsextraktion. Anhand der extrahierten Merkmale kann die Klassifikation
die Objekte abschliefend in maligne oder benigne unterscheiden (vgl. Kap. 2.4.4).

Als statische Merkmale werden folgend alle morphologischen Merkmale bezeichnet, die
sich innerhalb einer einzelnen Bildserie berechnen lassen. Durch die Segmentierung wurde
bereits festgelegt, auf welcher Serie die Morphologie eines Tokens bestimmt werden muss.
Wie der Radiologe befundet die Software die Anreicherung anhand ihrer Form, Begrenzung
(s. néchstes Kapitel) und Textur (s. Kap. 4.4.2).

Dagegen charakterisieren die dynamischen Merkmale (s. Kap. 4.4.3) mit einer zeitlichen
Verénderung iiber alle Bildserien die Kinetik (s. Kap. 2.3.2).

Es werden folgend verschiedene Bildverarbeitungsverfahren zur Merkmalsextraktion
vorgestellt. Manche Verfahren bilden Eigenschaften ab, die auch der menschlichen Wahr-
nehmung entsprechen. Die meisten Merkmale liegen jedoch aufserhalb des visuellen Ver-
standnisses.

4.4.1 Form und Begrenzung

Folgende statische Merkmale werden nur anhand der Form der Token, d. h. nur durch
Anordnung der Voxelmenge im Raum bestimmt, ohne auf die Signalintensitiaten des Low-
Levels zugreifen zu miissen.
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() (b) (c) (d)

Abbildung 4.5: Beispiele von Skelettierungen im 2D mit den minimalen Randdistanzen

Zentraler Algorithmus zur Formbeschreibung eines Tokens ist die Skelettierung. Dieses
Verfahren gehort zur Familie der morphologischen Operationen (s. Kap. 2.4.3) und verein-
facht die Darstellung eines Tokens und damit die Moglichkeit von dessen Beschreibung.

Eine Skelettierung reduziert ein Token auf eine minimale Menge an Voxel, die dennoch
alle topologischen und geometrischen Informationen des Ursprungsobjektes wiedergeben
konnen. Die resultierende Voxelmenge bildet dabei eine zusammenhéngende Skelettlinie.
Abb. 4.5 zeigt Beispiele in 2D. Die Ursprungsformen sind an den durchgehenden Linien zu
erkennen, die gestrichelten Skelettlinien sind in ihren Inneren abgebildet.

Das hier verwendete 3 D-Skelettierungsverfahren [LVG80, LRC94, Wei07] entfernt itera-
tiv alle einfachen Randvoxel des Tokens, durch deren Wegfall sich die Topologie (rdumliche
Beziechung) nicht veréndert. Diese einfachen Voxel werden anhand der Euler Charakteris-
tik erkannt. Sie gibt eine Kennzahl fiir geschlossene Flachen und bildet eine topologische
Invariante, denn topologisch identische Flachen besitzen gleiche Kennzahlen. Lobregt et al.
|[LVGS80] geben ein effizientes Verfahren, das nur durch die Anzahl der sichtbaren Ecken,
Kanten und Flachen der direkt benachbarten Voxel lokal entscheidet, ob sich durch Weg-
nahme eines Voxel die Kennzahl d&ndern wiirde.

Zu jedem Voxel der resultieren Skelettlinie wird durch die iterative Reduzierung die
minimale Distanz (SD,,;,) zum Rand der Ursprungsform mitberechnet. Der Algorithmus
verarbeitet durch Beriicksichtigung des Voxelspacing (s. Anhang A.1) auch Bildvolumen
mit anisotropen Voxeln, die Randdistanz liegt in der Einheit Millimeter (mm) vor. Wiirde
auf jedes Voxel der Skelettlinie der Mittelpunkt einer Kugel gelegt, deren Durchmesser
diesem minimalen Abstand entspréiche, kénnte durch die Vereinigungen aller Kugeln das
urspriingliche Tokenobjekt wiederhergestellt werden (s. Abb. 4.5).

Die resultierende Skelettlinie zusammen mit den minimalen Randdistanzen ermoglicht
statistische Auswertungen zur Formbeschreibung der Ursprungstoken. Zuvor werden noch
einige klassische Merkmale aufgefiihrt.
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Abbildung 4.6: Voxeltoken mit minimaler Boundingbox

Die Grofe des Volumens eines Tokens in der Einheit mm? berechnet sich aus der Anzahl
der Tokenvoxel (|Token|) und dem Voxelspacing (s. Anhang A.1):

My otume = |Token| - Sy - Sy - S, (4.6)

Der maximale Durchmesser wird aus der minimalen, das Token vollstéandig umfassenden
Bounding Box (BBoz) geschétzt (s. Abb. 4.6). Der Durchmesser entspricht der maximalen
Kantenldnge der Bounding Box in der Einheit mm:

MazDiameter = max(BBox, - S, BBox,, - S, BBox, - S,) (4.7)

Die grofte aller minimaler Distanzen (SD,,;,) der Skelettlinienvoxel (Skeleton) ent-
spricht dem minimalen Durchmesser des Tokens in der Einheit mm:

o |Skeleton|
MMinDiameter - Maxi:l Sszm (48)

Das Verhéltnis des minimalen zum maximalen Durchmesser (s. Formel 4.7 und 4.8)
beschreibt die Form des Tokens:

M inDiameter
MForml - M Diometer (49)

MMa:L’Diameter

Ebenso leistet das Verhéltnis der Oberfliche zum Objektvolumen einen Beitrag zur
Formbeschreibung. Die Oberflache wird im Diskreten durch die Anzahl der freien Voxelfla-
chen in den drei Raumebenen (O,,, O, O,., s. Abb. 4.6) in der Einheit mm? bestimmt.
Das Objektvolumen wurde bereits durch das Merkmal My me berechnet.

Mo s — 1Oyl - Su - Sy + |O§\}|V. ;% .S, +|0y:] - S, - S. (410)




70 4. Material und Methoden

Die Anzahl der Skelettlinienvoxel erhoht sich mit der geometrischen Komplexitat der
Tokenoberfliche und wird daher ins Verhéltnis zu der Anzahl der Tokenvoxel gesetzt:

_ |Skeleton|

MBpegrenzungt = ———1 4.11
Beg gl |Token| ( )

Um die Skelettlinie weiter zu charakterisieren, wird der Durchschnitt der minimalen
Randdistanzen SD,,;, zu der maximalen Distanz ins Verhéltnis gesetzt:

1 |Skeleton)|
My s = SDoin. 4.12
Forms3 |Skeleton| - MytinDiameter 12::1 - 12

Eine weitere Moglichkeit der Formcharakterisierung ist die Aussage der fraktalen Di-
mension. Die Dimension D fiir geometrische Formen wie Punkte (0D), Linien (1D), Fla-
chen (2D) oder Korper (3D) ist im Alltag gegenwértig und ldsst sich durch ganzzahlige
Werte beschreiben [Man87|. Doch bereits 1890 gab es Diskussionen iiber die ,flachenfiillen-
de“ Peano-Kurve, die durch eine initiale Linie und unendlichem rekursivem Ersetzen der
geraden Abschnitte durch eine Schleife letztendlich eine ganze Flache zu fiillen vermochte.
Ist die Dimension einer so konstruierten Linie 1D oder 2D?

Die Mathematik entscheidet dies durch die Berechnung fraktaler (gebrochener) Dimen-
sionen und verldsst somit den ganzzahligen Wertebereich. Sie ist durch ihre Selbstdhnlich-
keit charakterisiert und lésst sich fiir beliebige im Raum angeordnete Punktmengen be-
stimmen. Hierzu findet der Boxcounting-Algorithmus auf das Token Anwendung [Han00],
der ein 3D-Gitter iiber die Voxelmenge legt und die Anzahl der Uberdeckungen (Nj) mit
den Gitterzellen (9) z&hlt. Durch immer weiteres Verfeinern der Gitterzellen (§ — 0) und
erneutes Bestimmen der Uberdeckungen kann die Konvergenz zur Fraktalen Dimension D,
berechnet werden:

o T log N5
MForm4 — Dk - (151_1’% 10g(5

(4.13)

4.4.2 Textur

Nachdem im vorherigen Kapitel Merkmale nur anhand der abstrakten Information der
Intermediate Repréasentation berechnet wurden, wird zur Beschreibung der endotumoralen
Charakteristik der Léasionen nun zuséatzlich auf die Signalwerte der Low-Level Strukturen
zugegriffen. Wahrend fiir die Segmentierung die Signalintensititen (S7) der Differenzbilder
Dgn, bis Dgy, herangezogen wurden, berechnen sich die folgenden Merkmale auf den SI
der registrierten Bilddaten Rgy, bis Rgng (s. Abb. 4.1). Durch die Nachsegmentierung
wurde dies bereits fiir jede Léasion bestimmt.

x
Grauwert = Sls,, mit ¥ € {Rgn,,...,Rsny },p=| y | € SAp e Token (4.14)
z
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Auf der Voxelmenge eines Tokens (T'oken) werden der durchschnittliche Grauwert
und die Varianz o berechnet. Letztere wird vom Menschen als Kontrast wahrgenommen:

1 |Token|

a |Token| ; b
1 |Token| ,
MKontrast =0 = ’TO/{IGTL‘ Z (S[S,pi - ,U) (415)
=1

Bereiche im Inneren einer Lésion, die nicht ausreichend Kontrastmittel aufgenommen
haben, erfiillen das Homogenitatskriterium nicht und sind nicht Teil des Segmentierungs-
ergebnises. Sie zeigen sich als Hohlrdume (Bubbles) in der zusammenhéngen Voxelmenge
eines Tokens. Die Hohlrdume kénnen mit Hilfe der Zusammenhangskomponenten [Han00]
erkannt werden. Jeder einzelne zusammenhéngende Raum bildet dabei ein neues Tokenob-
jekt (Bubble;,i = 1,...,|Bubbles|). Die Anzahl der Bubbletoken entspricht der Anzahl an
Hohlrdumen. Die Gesamtgrofie aller Hohlrdaume wird ins Verhéltnis zur Grofte des Tokens
gesetzt:

M ekrose — 4.16
Nek |T0k:en| (4.16)

Im Vergleich zum vorherigen Merkmal wird folgend nur der gréftte Hohlraum betrachtet:

Maz!P""*!| Bubbles; |
|Token|

(4.17)

MRingenhancement =

Der Randbereich einer Lasion wird mit dem angrenzenden gesunden Gewebe verglichen.
Waéhrend der Rand der Lésion durch das segmentierte Token bereits gegeben ist, muss der
umliegende Bereich des gesunden Gewebes erst lokalisiert werden. Die Dilatation [LOPR97]
als morphologische Operation auf dem Token (s. Kap. 2.4.3) erzeugt diesen Bereich, indem
der Mittelpunkt eines 3D-Strukturelements in Form eine 3x3x3 Fensters nacheinander auf
allen Tokenvoxeln platziert wird. Alle Bereiche des Strukturelements, die ausserhalb des
Tokens liegen, bilden eine ein Voxel breite Hiille (Wrap) um das Token. Der Randbereich
(Boundary) des Tokens ergibt sich aus der Teilmenge der Tokenvoxel, die eine direkte
Nachbarschaft zur Hiille haben. Der durchschnittliche Signalwert des Tokenrandes wird
ins Verhéltnis zu dem der Hiille gesetzt:

|WT |
| Boundary| ;21" Sls
|W7’CLp| Z|Boundary| SI%,pi

MBegrenzungQ (4 18)
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4.4.3 Kinetik

Wahrend die bisherigen Merkmale die Morphologie einer Lision anhand einer einzelnen
Serie beschreiben, basieren die folgenden kinetischen Merkmale auf den Signalwerten der
nativen (SNy) und aller registrierten Serien (Rgy,, .. ., Rsng, s. Abb. 4.1). Der Verlauf der
Zeit /Signalintensitatskurve definiert sich durch die auf diesen sechs Stiitzstellen bestimm-
ten Signalwerte. Jeder Stiitzstelle muss also jeweils ein Zeit- und Signalwert zugewiesen
werden. Da sich die Akquisitionszeiten der einzelnen Sequenzen unterscheiden, sind die
Absténde der Stiitzstellen unregelméfig. Abb. 4.3 weist die Akquisitionszeiten aus. Diese
Protokollinformationen sind aus dem DICOM-Tag (020008, 0x0032) hergeleitet (vgl. An-
hang A). Der Zeitpunkt der Kontrastmittelgabe muss dagegen zuvor bekannt sein. Diese
Information ist nicht im DICOM vermerkt.

Als Stiitzstellenzeitpunkte T'P aller Nachkontrastmessungen wird die Mitte der Ak-
quisitionsspanne gewéhlt. Die native Serie wird dagegen auf den Zeitpunkt der Kontrast-
mittelgabe festgelegt. Der Zeitpunkt null entspricht dem Beginn der Messung der ersten
Nachkontrastaufnahme (s. Abb. 4.7, vgl. Abb. 4.3). Die Kinetik wird {iber ein Zeitintervall
von 7:39 Minuten bestimmt, beginnend bei dem Zeitpunkt der KM-Gabe t,,;, bis zur Mitte
der Messung der 8. Serie t,,4..

tmin = tTp1 = t(SNg) = —25s
tTp2 = t(RSN4) = 36s
trp, = t(Rsn,) = 107
tro, — t(Rsw,) = 178 (4.19)
trp, = t(Rsn,) =284
tmaz = tTP()- = t(RSNs) = 434

Die Signalintensitéten der Stiitzstellen werden als Durchschnittswert iiber die durch
eine ROI (Region of Interest = relevanter Bildbereich) definierte Voxelmenge berechnet
(s. Formel 4.20). Es werden pro Lésion immer zwei alternative ROIs angewendet:

Token ROI Die ROI entspricht dem gesamten Token (T'oken).

Hotspot ROI Zur Bestimmung des Hotspots (vgl. Kap. 2.3.2) als eines Teilbereichs der
Token ROI wird zuerst der Bereich der stiarksten lokalen Anreicherung ermittelt. Fr
wird iiber den hochsten durchschnittlichen SI innerhalb eines definierten 3x3x3 Fens-
ters bestimmt. Auf dieser lokalisierten Position wird weiter ein kugelférmiges Fenster
zentriert, das die Voxelteilmenge der Hotspot ROI aus der Schnittmenge zur Token
ROI definiert. Die Groke der Kugel wird derart angepasst, dass die Schnittmenge
mindestens 20 Voxel umfasst.

Wenn bei kleinen Token keine Schnittmenge von 20 Voxeln erreicht werden kann,
wird das ganze Token als Hotspot angenommen. Die beiden ROI Varianten fiihren
dann zu identischen Resultaten.
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Abbildung 4.7: Interpretation der Kinetik durch Zeit- und Flachenmerkmale

Durch beide ROI Varianten — Hotspot und vollsténdiges Token — werden folgend immer
zwei Signalintensitétskurven berechnet (s. Abb. 4.7). Dazu wird tiber alle Voxel der ROI
der durchschnittliche SI pro Stiitzstelle berechnet:

|ROI]|
1
Slrpron(tz) = |ROI| Z Sls .y, pi € ROI, ROI € {Token, Hotspot}, t, = t(3)

(4.20)

Die Signalwerte (SIj,zer) zwischen den Stiitzstellen werden durch das Verfahren der

Polynominterpolation bestimmt [Sto04]. Mit Hilfe der Interpolationsfunktion fp wird die
Signalkurve im Sekundenabstand von t,,;, bis t,,., insgesamt 459 Mal abgetastet:

SIinter(ron (tz) = fr(ta), ta € {tmin, - - tmaa }, ROI € {Token, Hotspot} (4.21)

Der Vorteil der Polynominterpolation liegt neben der einfachen Berechnung in der ex-
akten Naherung der vorgegebenen Funktionswerte:

S]Inter(ROI)( ) S]TP(ROI) (tm)7 tw S {tTPl ) tTPQ? tTPgJ tTP47 tTP57 tTP(;} (422>

Folgend werden zur Charakterisierung Kinetikmerkmale verwendet, die haufig im Zu-
sammenhang mit der Auswertung von Perfusionen (Durchstrémung) im biologischen Ge-
webe Anwendung finden [KTMWT05]. Fiir das erste kinetische Merkmal wird durch die
Interpolationfunktion fp fiir beide Kinetikkurven (Token und Hotspot) jeweils der maxi-
male Intensitatswert STy q.(ror) ermittelt. Jedoch wird nicht der Signalwert selbst, sondern
die verstrichene Zeit (TTP = Time To Peak) nach Kontrastmittelgabe in der Einheit Se-
kunden bestimmt (s. Abb. 4.7):
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MTTP(ROI) - ta: - tmina tw S {tmin7 s 7tmax} A SIInter(RO[) (tac) - SIMa:c(ROI) (423)

Eine weitere Charakterisierung des Kinetikverlaufs ergibt sich durch die Berechnung der
durch die Intensitatskurve gebildeten Flache (AUC = Area Under Curve). Unberiicksichtigt
bleibt dabei die Flache unterhalb der Baseline, die durch den Signalwert der nativen Serie
bestimmt wird. Die Flache wird zudem zum maximalen Signalwert normiert (s. Abb. 4.7):

trna:c

S[Inter(ROI) (tz) - S[Inter(RO]) (tmzn>
SIMax(ROI) - S]Inter(ROI) (tmzn)

M avcror = (4.24)
tz=tmin

Wie beim vorherigen Merkmal wird die Fliche unter dem interpolierten Signalverlauf
gebildet, die Abtastung findet aber nur bis zum Zeitpunkt der maximalen Intensitét (s.

Formel 4.23) statt. Das Zeitfenster kann sich gegeniiber dem vorherigen Merkmal verkiirzen:

MrrprOD

Z S[Inte'r(ROI) (tx + tm'm) - SIInter(ROI) (tmzn)

Maverrpron = (4.25)

tr=0 SIMaJ}(ROI) - S]Inter(ROI) (tmzn)

Die postinitiale Phase wird &hnlich dem Fischer Merkmal (s. Formel 2.2) berechnet,
jedoch wird nicht der Maximalwert im Intervall der ersten bis dritten Minute bestimmt,
sondern der bereits beim TTP ausschlaggebende Zeitpunkt des Maximalwerts (s. Formel
4.23) verwendet. Als Beschreibung eines moglichen Wash-Out-Verhaltens ergibt sich:

STinter(ror)(tmaz) — STnaz(roI
MWashOut(ROI) = ( éIM (ROD) ( ) (426)

In den bisherigen Merkmalsberechnungen wurde der Absolutwert der maximalen An-
reicherungen nicht berticksichtigt. Dieser wird folgend zum Bildhistogramm der Signalin-
tensitaten der letzten Bildfolge normiert. Als Normierungswert dient das oberste Quartil
(SIguartir) des Histogramms der Serie Rgpy:

S]Maa;(ROI)

Myrazsi(ror) = (4.27)

S[Quartil

4.4.4 Sonstige

Das Ty-gewichtete fettgesittigte Bildvolumen (SN;) gibt Informationen iiber den Wasser-
gehalt einer Léasion. Sein Modell-KOS unterscheidet sich jedoch von den 7i-gewichteten
Aufnahmen. Es muss vor dem Zugriff eine KOS-Transformation erfolgen (s. Anhang A,
vgl. Kap. 4.2).

Trsy, = fr—n(SN1), mit (4.28)
SITTSN]_?I) = SISN1,;D’7 p/ = MT2—>T1 P, Vp € TT‘SNI
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Nun lésst sich fiir jedes Tokenvoxel der SI Wert auf der transformierten 75-gewichteten
Aufnahme T'rgy, bestimmen. Da die Transformation das diskrete Voxelraster verlésst,
erfolgt wiederum eine trilineare Grauwertinterpolation (vgl. Kap. 4.2.1). Die Menge W
der Wasser darstellenden Elemente definiert sich aus allen Tokenvoxeln, die auf der T5-
gewichteten Bildserie einen Grauwert grofer als der Schwellwert T'Hrpo zeigen. Deren Anzahl
wird ins Verhéltnis zur Tokengrofse gesetzt:

W = {z|x € Token N Slrrgy o> THrs}

W
Mrpy = 4.2
e |Token| (4.29)

Das Patientenalter M 4, wird aus den DICOM-Tags gewonnen (vgl. Anhang A). Ent-
weder ist es im Tag (020010, 020010) direkt angegeben oder lisst sich aus dem Geburtstag
(020010, 020030) des Patienten und dem Untersuchungsdatum (020008, 020022) herleiten.

4.4.5 Ubersicht

Insgesamt extrahiert das System 24 kinetische und morphologische Merkmale (s. Tab. 4.2)
pro Lasion, mit denen sich iiberwachte Klassifikatoren fiir Dignitédtsentscheidung antrai-
nieren lassen (s. néachstes Kapitel). Die Merkmalswerte werden entsprechend der Serie der
Nachsegmentierung in vier Listen gefiihrt (Mgy, - Msn,, s. Abb. 4.1).

4.5 Klassifikation

Nachdem die Léasionen auf der Low-Level-Ebene erkannt und einzeln ins Intermediate-Level
iibertragen wurden, konnten fiir jede Léasion durch verschiedene Bildverarbeitungsalgorith-
men morphologische und kinetische Merkmale extrahiert werden (s. vorheriges Kapitel).
Anhand des Merkmalsvektors soll das System in die Lage versetzt werden, selbststandig
die Dignitédtsentscheidung zu treffen. Damit fiithrt das System nun auch die Funktionali-
tat der hochsten Wissensreprasentation aus. Als High-Level-Funktion kommen {iberwachte
Klassifikatoren zum Generalisieren der Problemstellung zum Einsatz (s. Kap. 2.4.4).

Im néchsten Kapitel wird auf die Bereitstellung des Goldstandards und anschliefend
auf die Erzeugung der Lerndaten aus dem Goldstandard (s. Kap. 4.5.2) fiir das Training der
Klassifikatoren (s. Kap. 4.5.4) eingegangen. Zuvor erlautert Kapitel 4.5.3 die Grundlagen
des verwendeten Klassifikators.

4.5.1 Goldstandard

Durch den Goldstandard (GS) wird das Wissen iiber das Vorliegen gut- oder bosartiger
Léasionen im Bild bereitgestellt, mit dem die Klassifikatoren antrainiert werden koénnen.
Der gesamte Prozess der Goldstandardfestlegung muss ein hohes Qualitatsmaf erfiillen,
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Merkmal Beschreibung Formel
My orumen Morphologie (Grofke, Tokengrofe) 4.6
M tazDiameter Morphologie (Grofe, BoundingBox) 4.7
M inDiameter Morphologie (Grofe, Skeleton) 4.8
Mpormi Morphologie (Durchmesserverhéltnis) 4.9
MFrorma Morphologie (Oberflichenvolumenverhéltnis) 4.10
MFrorms Morphologie (Skeleton) 4.12
MFrorma Morphologie (Fraktale Dimension) 4.13
M Begrenzungt Morphologie (Randkontur, Skeleton) 4.11
MBegrenzung? Morphologie (Randschérfe) 4.18
M ontrast Morphologie (Varianz) 4.15
My etrose Morphologie (Hohlrdume) 4.16
M Ringenhancement Morphologie (Hohlrdume) 4.17
MTTPToken Kinetik (Zelt) 4.23
MTTPHotspot Kinetik (Zelt) 4.23
M avcToken Kinetik (Flache) 4.24
M avcHotspot Kinetik (Flache) 4.24
MAUCTTPToken Kinetik (Flache) 4.25
MAUCTTPHotspot Kinetik (Flache) 4.25
MWashOutToken Kinetik (Steigung) 4.26
Mwashoutbotspor ~ Kinetik (Steigung) 4.26
M tawSIToken Kinetik (normierte SI) 4.27
M tazstHotspot Kinetik (normierte SI) 4.27
My Morphologie (7T5) 4.29
M atrer DICOM-Information

Tabelle 4.2: Ubersicht der berechneten kinetischen und morphologischen Merkmale

im Einzelnen bei der Akquisition des Bildmaterials (s. Kap. 4.1), der histologischen Un-
tersuchung und ihrer Zuordnung zum Bildmaterial. Nur dadurch ist ein Lernen korrekter
Sachverhalte gewéhrleistet.

Zur Festlegung der Dignitdten wurden nur histologische Berichte zugelassen, die die
genaue Tumordiagnose einschliefslich des Tumortyps wiedergaben und eindeutig der Anrei-
cherung im Bild zuzuordnen waren. Alle Histologien wurden aus Biopsien oder Operationen
gewonnen, die hochstens 3 Monate vor oder nach der Untersuchung durchgefiihrt wurden.
In der Zwischenzeit durften keine grofteren Eingriffe wie Chemotherapie oder andere Ope-
rationen erfolgt sein, die eine Verdnderung der Brust verursacht haben kénnten.

Bilddaten ohne Auffilligkeiten wurden nur dann als negativer (gesunder) Befund aufge-
nommen, wenn auch eine Wiederholungsuntersuchung, die nach mindestens 12 und héchs-
tens 24 Monaten durchgefiihrt wurde, ohne Verdacht blieb. Nachsorgepatienten wurden
nur dann ins Patientenkollektiv aufgenommen, wenn biopsierte Tumore vorlagen.

Der vorhandene histologische Bericht wurde durch einen Expertenradiologen (> 1500
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(a) (b)

Abbildung 4.8: Beispiele von GS-Vorgaben: (a) maligner Tumor , (b) maligner (rot) und
verdachtiger (orange) Tumor, (c) benigner Tumor, jeweils auf unregistrierten Bilddaten

Brust MRT-Befundungen) dem Bildmaterial zugewiesen (s. Abb. 4.8 u. Abb. 6.19). Als
Grundlage diente das Differenzvolumen der koronaren high-res Serie SN; und der nativen
Serie SN, der unregistrierten Bilddaten. Mit Hilfe eines 3D-Zeichentools markierte der
Radiologe alle Bildpunkte der untersuchten Anreicherung und wies jedem der manuell
segmentierten Objekte die Dignitéat zu. Maligne Tumore erhielten die GS-Klasse 1, benigne
die GS-Klasse 2 (s. Tab. 4.3). Dartiber hinaus wurde der ndhere Tumortyp (s. Tab. 5.2)
fiir jede Markierungen festgelegt.

Um spéter Léasionen von unbedeutenden Segmentierungen unterscheiden zu konnen,
markierte der Radiologe auch alle histologisch ungesicherten Lésionen. Lagen sie in der
direkten Nachbarschaft zu histologisch gesicherten Objekten (z.B. bei multizentrischen
Tumoren), wurden sie als verddchtige Lésionen bewertet und ihre Dignitéit von dem bi-
opsierten Objekt tibernommen (GS-Klasse 3 fiir verdédchtig maligne oder GS-Klasse 4 fiir
verdachtig benigne, s. Abb. 4.8 b u. Abb. 6.19 b). Konnte die Dignitdt nicht durch den
histologischen Bericht oder aus der Umgebungsinformation iibernommen werden, wurde
mit der GS-Klasse 5 ein unsicherer Fund markiert. Dazu zahlten auch alle anreichernden
Lymphknoten. In etwa der Hélfte der Studien zeigten sich KM-Anreicherungen im Bereich
der Brustwarzen, die gesondert mit der GS-Klasse 6 erfasst wurden. Die histologisch unge-
sicherten GS-Klassen 3 bis 6 (s. Tab. 4.3) wurden jedoch nicht fiir die Trainingsphase (s.
Kap. 4.5.4) der Klassifikatoren verwendet.

Bildmaterialien mit starken Bewegungsartefakten wurden uneingeschriankt zugelassen,
da vor der Klassifizierung eine Bewegungskorrektur (s. Kap. 4.2) durchgefiihrt wird.

Die gesamte manuelle Selektion durch den Expertenradiologen legt den Goldstandard
fest, durch den die Lerndaten bestimmt (s. nichstes Kapitel), die Klassifikatoren (s. Kap.
4.5.5) trainiert und die Leistungsfahigkeit (s. Kap. 4.6.4) der Prototypsoftware abschliefend
beurteilt werden kénnen.
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Ursprung GS Klasse

histologisch gesichert maligner Tumor 1
benigner Tumor 2
histologisch ungesichert maligner verdachtiger Tumor 3
benigner verdédchtiger Tumor 4
unsicherer Tumor )
Brustwarze 6
Software zusitzliche Funde / Artefakte 7

Tabelle 4.3: Goldstandard Klassen

4.5.2 Lerndaten

Um die Informationen der manuellen GS-Vorgaben fiir das nachfolgende Training erschlie-
fen zu konnen, miissen die Positionen der Tokenobjekte der automatischen Segmentierung
mit den Markierungen des Expertenradiologen verglichen werden. Bei Ubereinstimmung
kann die GS-Klasse der Markierung tibernommen und dem Vektor der 24 Merkmalen (s.
Tab. 4.2) als Zielklasse angefiigt werden. Die Zusammensetzung aus Merkmalsvektor und
Zielklasse wird folgend als Instanz bezeichnet.

Waéhrend die automatische Segmentierung auf den registrierten Bilddaten ausgefiihrt
wurde, markierte der Expertenradiologe den GS auf den unregistrierten Differenzvolu-
men. Dadurch bleibt die Mdéglichkeit erhalten, Klassifikationsergebnisse basierend auf ver-
schiedenen Registrierungsalgorithmen miteinander vergleichen zu kénnen. Eine manuelle
Markierung auf den bereits registrierten Bilddaten hétte dagegen fiir jeden neuen Algo-
rithmus wiederholt werden miissen. Vor dem Positionsvergleich muss der GS daher auf
den Zeitpunkt der nativen Messung registriert werden. Dazu wird das bereits wiahrend des
Registrierungsprozesses (s. Kap. 4.2.1) erzeugte Vektorfeld (s. Formel C.1) verwendet. Im
Vergleich zum Transformationsschritt der Registrierung, der beim Verlassen des Voxelras-
ters die Grauwerte interpoliert, konnen die bindren GS-Markierungen nur als Ganzes im
Diskreten verschoben und der néchstgelegenen Rasterzelle zugeordnet werden.

Zur Beurteilung der Ubereinstimmung von automatischer Segmentierung (SEG) mit
dem Goldstandard (GS) werden die zwei Uberdeckungskriterien O;n und O,,; erhoben:

O(SEG,GS)in = W&oo% (4.30)
SEG\ GS
O(SEG,GS)ou = “—gpo— +100% (4.31)

O;n, gibt an, wie viel Prozent des Volumens der Segmentierung mit dem GS-Objekt
iiberlappt. Der Volumenanteil des Tokens, das den Goldstandard iiberragt, wird durch
Oout berechnet. Somit kann durch Anwendung von zwei Schwellwerten die Qualitdt der
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Volumeniibereinstimmung definiert werden. Formidentische Objekte erreichen mit O;, =
100% und O,y = 0% Idealwerte.

Da alle klinisch relevanten Anreicherungen vom Radiologen markiert wurden, bildet
jede automatische Segmentierung ohne Uberdeckung mit einer GS-Vorgabe die Menge der
zusdatzlichen Funde. Die Tabelle 4.3 wurde hierfiir um die GS-Klasse 7 erweitert. Somit kann
auch die Differenzierung unbedeutender Bildbereiche wie Artefakte von echten Anreiche-
rungen trainiert werden. Die Anzahl an Objekten dieser Klasse wird durch die Qualitéit
der Segmentierung bestimmt.

Fiir das anstehende Training werden drei Zielvariablen aus den GS-Klassen bestimmt
und dem Merkmalsvektor angefiigt: Zielys, ist die Menge der malignen Tumore (GS-
Klasse 1), Zielg,, umfasst alle benignen Tumore (GS-Klasse 2) und die Gruppe Zielaqq
alle zusétzlichen Funde (GS-Klasse 7). Die Anreicherungen im Bereich der Brustwarzen
(GS-Klasse 6) nehmen eine Sonderstellung ein und bleiben fiir das Training genauso un-
berticksichtigt wie die histologisch verddchtigen oder ungesicherten Lésionen (GS-Klasse 3
bis 5). Durch deren Existenz wurde jedoch sichergestellt, dass keine Lésionen falschlicher
Weise der Zielklasse Zielaqq zugeordnet wurden.

Zum Trainieren des Klassifikators (s. Kap. 4.5) werden nur die Instanzen derjenigen
Token einbezogen, die entweder eine durch die Kriterien O;,, und O,,; angemessene Uber-
deckung mit den GS-Vorgaben der Klassen 1 und 2 besitzen (Ziely, und Zielg,,) oder gar
keine Uberdeckung (O, = 0% und O,,; = 100%) mit einer GS-Klasse haben (Ziel 444). Die
Lerndaten umfassen also maximal so viele Instanzen wie es histologisch gesicherte Lésionen
und durch die automatische Segmentierung erzeugte zusatzliche Funde gibt.

4.5.3 Neuronale Netze

Kiinstliche Neuronale Netze (NN) eignen sich als iiberwachte Klassifikatoren (s. Kap. 2.4.4)
zum Trainieren komplexer Sachverhalte. Als Analogie und Inspiration der NN diente das
menschliche Gehirn. Die ersten Entwicklungen der kiinstlichen Neuronennetze gehen auf
die Arbeiten von Warren McCulloch und Walter Pitts aus dem Jahr 1943 zuriick. Ein neu-
ronales Netz besteht aus Knoten (Neuronen), die als Schalterfunktion Informationen auf-
nehmen und weiterleiten. Dazu sind sie mit anderen Knoten durch Kanten verbunden. Das
Gewicht der Kante driickt die Stérke der Verbindung aus. Die Topologie Neuronaler Netze
zur Losung konkreter Anwendungsprobleme durch iiberwachtes Training ist fiir gewohn-
lich in drei Schichttypen organisiert: einem Inputlayer, der jedes Merkmal des Inputvektors
durch einen eigenen Knoten entgegennimmt, einem Outputlayer, der die Zielvariablen ab-
bildet und einem oder mehreren dazwischenliegenden Hiddenlayer, wodurch das Lernen
auch nicht linearer Zusammenhénge ermoglicht wird. Bei Feedforward Netzen empfangt
ein Knoten nur die Ausgaben der Knoten der {ibergeordneten Schicht. Das Wissen eines
Neuronalen Netzes ist in seinen Gewichten gespeichert, als Lernen kann man das Anpassen
der Gewichte bezeichnen.

Neuronale Netze mit Hiddenlayern werden durch die Backpropagation Lernregel trai-
niert. Diese durchlauft drei Phasen. Zuerst werden dem Netz durch die vorgegebenen In-
putvektoren Reize gesetzt und der Output des Netzes berechnet. In der Vergleichsphase
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wird ein Fehlervektor zwischen der Ausgabe des Netzes und den vorgegebenen Werten der
Zielklasse der Merkmalsvektoren bestimmt. Ist der Fehler zu hoch, wird als letzte Phase der
innovative Kern des Backpropagation Verfahrens durchlaufen. Sie breitet den Fehlervektor
in entgegengesetzter Richtung von dem Output- zum Inputlayer aus und modifiziert nach
und nach die Gewichte mit dem Ziel, den Fehler zu minimieren. Die drei Phasen werden
solange durchlaufen, bis die Vergleichsphase einen akzeptablen Fehler hervorbringt.

Kiinstliche Neuronale Netze eignen sich zur Diskriminierung von Merkmalsvektoren ho-
herer Dimension, auch wenn die Beziehungen zwischen den Merkmalen nicht linear sind
oder keine begriindeten Hypothesen iiber die Art der Zusammenhénge aufgestellt wer-
den konnen. Das Training Neuronaler Netze erfordert eine gewisse Fertigkeit. Es gibt zwar
Empfehlungen fiir die Wahl der Netztopologie, letztendlich erfolgt sie jedoch experimentell.
Durch eine ungeeignete Anzahl an Neuronen kann der Wirkungszusammenhang zwischen
Ein- und Ausgabe auswendig gelernt (Overfitting, vgl. Kap. 4.6.4) oder unzureichend ge-
neralisiert werden ( Underfitting) [BEPWO05, HTFO1].

In Kapitel 4.6.5 werden weitere alternative Klassifikatoren vorgestellt. Die erlduterten
Vorgehensweisen fiir das Training im folgenden Kapitel sind fiir alle in der vorliegenden
Arbeit untersuchten Klassifikatoren giiltig.

4.5.4 Training

Das Training von Klassifikatoren versucht Regelméfigkeiten bzw. Muster in den Instanzen
der Lerndaten zu erkennen und diese zu generalisieren. Danach kann der Klassifikator fiir
unbekannte Merkmalsvektoren die Zielklasse unter den Voraussetzungen vorhersagen, dass
die Lerndaten moglichst sowohl die gleiche Verteilung hatten als auch alle vorkommenden
Falle abgedeckt haben wie die unbekannten Instanzen.

Die Leistungsfahigkeit eines Klassifikators héngt wesentlich von der Qualitdt der zur
Verfiigung stehenden Lerndaten ab, die Zuordnung der Merkmale zu den Zielklassen muss
korrekt sein (s. Kap. 4.5.1). Dariiber hinaus miissen noch weitere verfahrenstechnische
Aspekte des Trainings beachtet werden.

Die Menge der Merkmalsvektoren spannt einen Raum auf, dessen Dimension der Anzahl
an Merkmalen entspricht. Das Bestreben der Klassifikatoren ist es, die im Raum angeord-
neten Zielklassen geeignet zu unterteilen (vgl. Baume in Kap. 4.6.5). Viele Klassifikatoren
bestimmen zur Optimierung der Unterteilung ein Fehlermafs, beruhend auf der Lange der
Vektoren oder der Abstdnde der Merkmale. Die Qualitédt der Fehlerbestimmung erhoht sich
daher, wenn Werte der einzelnen Merkmale normiert und somit in einem vergleichbaren
Wertebereich liegen. Mit der Standardisierung findet hier ein iibliches Verfahren vor der
Trainingsphase Anwendung, das den Wert eines Merkmals M zum Mittelwert p und zur
Standardabweichung o aller gegebenen Merkmalswerte normiert (vgl. Formel 4.15).

OM

M (4.32)

Zudem muss sichergestellt werden, dass die Anzahl der Instanzen der zu unterscheiden-
den Zielklassen in etwa gleich grof ist, man spricht auch von der Samplegrifse. Andernfalls
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wird die Fehlerbestimmung tiberwiegend durch die Merkmale des grofseren Samples ge-
priagt. Manche Klassifikatoren beriicksichtigen dann nicht ausreichend die Instanzen des
kleineren Samples bei der Fehlerbestimmung.

Alternativ zur Anpassung kénnen unterschiedliche Samplegrofen durch stidrkere Ge-
wichtungen einzelner Instanzen ausgeglichen werden. Zugleich kann hierdurch Einfluss auf
die ,Bedeutung” einzelner Instanzen genommen werden (vgl. Boosting in Kap. 4.6.5)

Die Klassifikation der drei Zielvariablen (Zielysq, Zielge, und Zielaqq, s. vorheriges
Kapitel) wurde auf zwei Klassifikatoren verteilt. Jeder fiir sich trifft nur eine bindre Aus-
sage. Fiir den ersten Klassifikator werden die Instanzen von Ziely;, und Zielg., zu einer
gemeinsamen Zielklasse Zielpqs,n zusammengefasst. Er kann nach dem Training somit
zwischen Lasionen und zusédtzlichen Funden unterscheiden. Wéhrend die vorhergesagten
zusétzlichen Funde fiir die weitere Klassifizierung keine Rolle mehr spielen, differenziert
der zweite Klassifikator die verbleibenden Lésionen in gut- und bosartig.

Sogenannte multinomiale Klassifikatoren — wie beispielsweise Neuronale Netze — lassen
auch mehrere Zielklassen zu. Dies trifft aber nicht auf alle in Kapitel 4.6.5 untersuchten
Klassifikatoren zu.

4.5.5 Export

Die Klassifikatoren konnen nach dem einmaligen Training auf den extrahierten Merk-
malsvektoren der Bilddaten aller zukiinfig untersuchten Patientinnen angewendet werden.
Durch Ausgabe der gelernten Zielklasse geben sie eine eigene Einschétzung tiber die Préasenz
von zusétzlichen Funden, benignen oder malignen Lésionen.

Da die Prototypsoftware iiber keine GUI verfiigt, werden sémtliche Ergebnisse wieder
im DICOM-Standard (s. Anhang A) exportiert. Nach Abschluss der Registrierung werden
sowohl die korrigierten Bilddaten (Rgn, — Rsn,, s. Abb. 4.1) als auch die verwendeten Diffe-
renzbilder Dgy, — Dgn,) der Segmentierung persistiert. Nach Beendigung der Klassifikation
werden die vorhergesagten Dignitdten der Objekte als farbige DICOM-Bilder exportiert.
Der Bildinhalt setzt sich aus den Grauwerten des Differenzbildes Dgy, mit einer voxelwei-
sen roten Einfarbung aller malignen und griin fiir die benignen Objekte zusammen. Alle
vorhergesagten zuséatzlichen Funde bleiben dem Export vorenthalten.

Die exportierten Dateien konnen abschliefsend durch einen beliebigen DICOM konfor-
men Viewer betrachtet werden.

4.6 Evaluierung

Der Diskussionsteil befasst sich ausgiebig mit der Bewertung der durch die Bildverarbeitung
erzielten Ergebnisse. Folgend werden die dazu verwendeten Techniken vorgestellt.
In der Literatur werden zur Qualitdtsbeurteilung von Bildverarbeitungsalgorithmen

— wie beispielsweise der Registrierung — Phantome eingesetzt oder eine Bewertung der
Verbesserung durch Experten vorgenommen [STCS'03, RHBK02, DSRR99].
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Phantome wurden in der vorliegenden Arbeit prinzipiell wihrend der Softwareentwick-
lung im Rahmen von Unittests [Ham04| eingesetzt. Damit wurde die allgemeine Korrektheit
der implementierten Verfahren verifiziert und insbesondere die Registrierung, Segmentie-
rung und Merkmalsextraktion anhand von variierten Phantombildern getestet. Da diese
Untersuchungen im Ergebnis lediglich die Korrektheit der Algorithmen bestéitigen, wird
im Diskussionteil nicht ndher auf die Untersuchung mit Phantomen eingegangen.

Eine Beurteilung der Ergebnisse durch Experten stellt eine subjektive Einschatzung
dar. Diese Moglichkeit wird auch aufgrund des hohen Zeitaufwands fiir die Evaluierung
der vielen Teilergebnisse aller Komponenten nicht erwogen. Lediglich zur Segmentierung
wird durch Betrachtung der manuellen GS-Vorgabe eine Bewertung durch einen Experten-
radiologen herangezogen.

Eine Evaluierung der zahlreichen Ergebnisse der einzelnen Softwarekomponenten wird
in der vorliegenden Arbeit durch mathematische Verfahren méoglichst automatisch vollzo-
gen. Fiir die Registrierung wird durch Abstandsmafe die Ahnlichkeit zweier Bilder be-
schrieben (s. Kap. 4.6.1). Die automatische Segmentierung wird durch einen Vergleich
mit der bereits gegebenen Goldstandardvorgabe des Expertenradiologen bewertet (s. Kap.
4.6.2) und die Aussagekraft und die Beziehung der 24 extrahierten Merkmale untereinander
durch verschiedene statistische Verfahren der Multivariaten Analyse untersucht (s. Kap.
4.6.3). Abschliefend wird in Kapitel 4.6.4 das Validierungsverfahren zur Beurteilung der
Vorhersageleistung von Klassifikatoren erldutert. Weitere Klassifikatoren, die eine mogliche
Alternative zu Neuronalen Netzen darstellen, werden in Kapitel 4.6.5 aufgezeigt.

4.6.1 Abstandsmalie

Um die Ahnlichkeit zweier Bildvolumen zu bewerten, finden Distanzmafe Anwendung.
Sie driicken deren Unterschiede in einem einzigen Qualitatswert aus. Folgend werden zwei
Abstandsmafse zur Qualitdtsbeurteilung eingefiihrt.

SSD Die Summe der quadratischen Differenzen (SSD) ist ein Standardverfahren der
Statistik. Es werden die quadrierten Absténde (Differenzen) der Grauwerte aller korrespon-
dierenden Punktpaare zweier Bilder &; und &9 summiert:
|31
Z(Sl%,pi - Slgz,qz')27 mit p; € S, ¢ € S (4'33)
i=1

SSDg, 5y, = ——
BRI

Das gleiche Abstandmafs wird auch beim Tracking innerhalb des lokalen Fensters W71, ,, .
bestimmt, um den Restfehler zu minimieren (s. Formel B.3). Eine Summe von Null ergibt
sich nur fiir identische Bilder. Je hoher der Wert des Maftes, desto mehr oder grofsere

Absténde liegen vor.

MI Als weiteres beliebtes Verfahren fiir die Messung statistischer Unabhéngigkeit von
Signalen kommt die Mutual Information (MI) zum Einsatz [Zhu07]. Sie wird héufig in
multi modalen Registrierungsalgorithmen zur Bestimmung des Restfehlers verwendet (s.
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Kap. 3.3.1). Der Berechnung der MI liegen die Entropien (H) sowohl tiiber den Grauwer-
thistogrammen der Einzelbilder H () und H(S9) als auch tiber einem 2D-Histogramm
beider Bilder H(3q,Sy) zugrunde. Die Entropien werden aus den Héufigkeiten h aller
vorkommenden Grauwerte SIg; in den Einzelbildern berechnet bzw. aus der Matrix aller
Grauwertpaarungen (SIs, ;, Sls, ;) im Falle des 2D-Histogramms:

MI<317%2 = H(%l) +H(%2) — H(Sl,gg), mit
H(S) = =Y h(SIs;)log, h(Sls;) (4.34)
=1
H(%h%?) = - Z h(Slsl,i7S]%2,j) logQ h’(S]%LivSI%g,j)

1,7=1

Veranschaulicht misst die MI die Informationen, die beide Bilder teilen. Wenn &; und
Q9 unabhéngig sind, also &7 keine Information iiber &5 gibt und umgekehrt, nimmt die
Mg, 5, den Wert Null an. Im anderen Extrem identischer Bilder entspricht die M Iy, g,
jeweils den Entropiewerten der beiden Einzelhistogramme und erreicht den Maximalwert.
Die Mutual Information wird daher prozentual zur Entropie bestimmt:

Mg, s,

MI%g, 5, = o132
e = i)

-100 (4.35)

Je hoher der Wert von MI%g, ,, desto mehr Gemeinsamkeiten weisen die beiden
Bilder & und S9 auf. Einen Wert von 100 % erreichen nur identische Bilder.

4.6.2 Goldstandardvergleich

Ziel der Evaluierung der Segmentierung ist die Feststellung, wie viele der GS-Lésionen im
Bild erkannt und wie formgenau sie bestimmt wurden. Hierfiir wird ein Vergleich zu dem
durch den Expertenradiologen auf Voxelebene markierten histologisch gesicherten Gold-
standard vorgenommen. Ein dhnlicher Vergleich erfolgte bereits bei der Erzeugung der
Lerndaten in Kapitel (s. Kap. 4.5.2). Dort wurden der Uberdeckungs- und Uberhangsbe-
reich der Segmentierung zum GS durch die beiden Uberdeckungskriterien O;, und Oy,
berechnet (s. Formel 4.30 u. 4.31). Wahrend bei der Lerndatenerzeugung die beiden Wer-
te zur Feststellung der riumlichen Ubereinstimmung mit dem GS durch Anwendung von
zwei Schwellwerten benutzt wurden, werden nun die Kriterien selbst zur Beschreibung der
Formgenauigkeit verwendet.

Wie bereits erldutert (s. Kap. 4.5.2), wurde die GS-Festlegung auf den unregistrierten
Bilddaten vorgenommen, wihrend die automatische Segmentierung auf die registrierten
Volumen angewendet wurde. Daher muss der GS vor dem Vergleich auf den Zeitpunkt der
nativen Serie registriert werden.
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4.6.3 Multivariate Analyse

Das Erkennen von Mustern mit Hilfe statistischer mathematischer Verfahren auf Datenbe-
standen wird als Data Mining bezeichnet. Das zentrale Werkzeug im Data Mining Prozess
stellt die Multivariate Analyse dar. Sie betrachtet Abhéngigkeitsstrukturen und damit das
Zusammenwirken mehrerer Merkmale oder Instanzen. Unterschieden werden die Methoden
einerseits in strukturentdeckende Verfahren, die die Beziehungen der einzelnen Variablen
aufdecken (s. Cluster- und Hauptkomponentenanalyse) und anderseits in strukturprifende
Verfahren, die die Kausalbeziehungen der Variablen priifen (s. Regressionsanalyse). Folgend
werden zusammen mit dem Streudiagramm vier Analyseverfahren vorgestellt [BEPWO05].

Vor der Analyse werden die Merkmale entsprechend der Vorbereitung der Trainings-
phase (s. Formel 4.32) normiert.

Clusteranalyse Allgemein unterteilt die Clusteranalyse Objekte in Gruppen (Cluster),
so dass die Objekte innerhalb derselben Cluster moglichst grofe Ahnlichkeiten aufweisen,
wihrend sie zu anderen moglichst verschieden sind. Als Ahnlichkeitsmaf dienen die Ab-
stande der Objekte, die im aufgespannten Vektorraum als Punktwolke vorliegen. Gruppiert
werden kann nach den Instanzen oder nach den Merkmalen.

In der Praxis werden hiufig agglomerative (anhdufende, Bottom-Up) hierarchische Ver-
fahren angewendet. Dabei werden schrittweise einzelne Objekte zu Clustern zusammenge-
fasst, zuerst diejenigen mit minimalen Distanzen, dann nach und nach Cluster mit gréferen
Abstédnden. Das dabei entstehende Dendrogramm lasst sich als Baumstruktur visualisieren
(s. Abb. 6.11 u. 6.12). Die Blatter des Dendrogramms zeigen die untersuchten Merkmale als
einzelne Cluster, die Knoten vereinigen alle ihre untergeordneten Cluster. Die Lénge einer
Kante zwischen den Knoten gibt einen visuellen Hinweis iiber den Grad der Ahnlichkeit,
je kiirzer die Kante ist, desto grofer ist die Ahnlichkeit.

Hauptkomponentenanalyse Mit der Hauptkomponentenanalyse wird der Fragestel-
lung nachgegangen, ob sich eine Vielzahl an Merkmalen, die einen bestimmten Sachverhalt
darstellen, auf wenige Faktoren (die Hauptkomponenten) reduzieren lassen. Wahrend bei
der Clusteranalyse der Merkmalsraum anhand von Abstdnden unterteilt wird, stellt die
Varianz und damit die Streuung der Merkmale das zentrale Analysekriterium dar.

Die Punktwolke der untersuchten Merkmale (s. Tab. 4.2) bildet einen 24 dimensionalen
Raum im kartesischen KOS. Es wird nun ein neues KOS derart in die Punktwolke platziert,
dass die Varianz der Merkmale entlang der ersten Achse maximal wird. Durch Rotation
wird die zweite Achse des KOS, die senkrecht auf der ersten steht, so ausgerichtet, dass
die Varianz entlang ihrer Richtung am zweitgroftten wird usw. Dies wird fortgesetzt, bis
alle 24 Achsen ausgerichtet sind. Die Gesamtvarianz der Merkmale ist die Summe der
,Achsenvarianzen®.

Wenn bereits die ersten Achsen den grofiten Anteil der Gesamtvarianz abdecken, er-
scheinen die durch die Achsen dargestellten Faktoren ausreichend fiir den Gesamtinforma-
tionsgehalt aller Merkmale. Jeder Faktor kann aus einer Linearkombination der Merkmale
zusammengesetzt werden, er ist hdufig inhaltlich nicht mehr interpretierbar.
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Als Ergebnis der Hauptkomponentenanalyse werden die Faktoren (s. Abb. 6.13 u. 6.14)
und die Beziehung der Merkmale zu ihnen visualisiert, 2D- oder 3D-Graphen beschranken
die Darstellung auf die ersten beiden oder drei Faktoren. Je grofer die Entfernung eines
Merkmals zu einer Achse ist, desto stérker ist seine Beziehung zu diesem Faktor. Merk-
male an dhnlichen Positionen im Diagramm haben auch eine dhnliche Beziehung auf die
dargestellten Faktoren.

Regressionsanalyse Die Regressionsanalyse bildet ein hdufig eingesetztes und flexibles
statistisches Verfahren der multivariaten Analyse. Wahrend die Cluster- und Hauptkom-
ponentenanalyse (s. oben) Strukturen der Merkmale aufdecken, kann die Regression durch
Untersuchung von Kausalbeziehungen (Ursache — Wirkung) die Abhéngigkeiten von Va-
riablen iiberpriifen (strukturpriifendes Verfahren). Das Verfahren wird hier eingesetzt, um
durch eine Merkmalsselektion eine Reduktion des Merkmalsraums zu erreichen. Die Leis-
tung eines Klassifikators kann haufig durch eine Reduktion auf wenige Merkmale optimiert
werden. Je hoher die Dimension des Merkmalsvektors ist, desto mehr Instanzen werden
auch benotigt, um den Merkmalsraum représentativ zu fiillen. Ein Training mit nur den
signifikanten Merkmalen fiihrt durch niedrigere Raumdimensionen héufig zu verbesserten
Vorhersagen.

Ziel der Regressionsanalyse ist es, die Beziehungen zwischen der abhingigen Zielklasse
Y zu den unabhéngigen Merkmalsvariablen (M) festzustellen. Es wird davon ausgegangen,
dass die beobachteten Variablen mit einem zufélligen Fehler behaftet sind, so dass die Zu-
sammenhéange geschétzt werden miissen. Da hier nur Klassifikatoren mit bindren Aussagen
eingesetzt werden, wird der Wert der Zielvariable mit 0 oder 1 kodiert. P ist die Wahrschein-
lichkeit, mit der die abhéngige Variable den Wert 1 annimmt P(Y = 1). Zur Untersuchung
der Einfliisse auf binére Zielklassen findet im Folgenden die logistische Regression Anwen-
dung, da fiir die lineare Regression besondere Voraussetzungen wie die Normalverteilung
nicht gegeben sind. Jedem Merkmal M, wird ein Koeffizient (b,) zugewiesen. Die Koeffizi-
enten der Modellfunktion werden mittels der Maximum-Likelihood-Methode geschétzt:

), P =1
TPy =1)

:bo—f-bl*Ml+b2*MQ+...+bj*Mj (436)

Durch den t-Test kann anhand der geschétzten Koeffizienten stochastisch untersucht
werden [FKPTO04], welchen Einfluss ein Merkmal auf die Zielklasse hat (s. Tab. 6.5). Je
kleiner im Ergebnis die Uberschreitungswahrscheinlichkeit des p- Wertes, desto signifikanter
ist diese Beziehung.

Ausgehend von allen Merkmalen wird eine Teilmenge bestehend nur aus den Merkmalen
mit den signifikanten Beziehungen gebildet. Die Teilmenge wird erneut analysiert, da ein
zuvor signifikantes Merkmal in ihr wieder bedeutungslos werden kann. Die Selektion ist
beendet, wenn die Analyse nur noch signifikante Merkmale in der Teilmenge hervorbringt.
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Streudiagramm Durch ein Streudiagramm [Han02] kénnen Abhéngigkeiten statisti-
scher Merkmale graphisch dargestellt werden (s. Abb. 6.16). Jedes Einzeldiagramm zeigt
die Gegeniiberstellung aller Wertepaare zweier Merkmale als Punktwolke im kartesischen
Koordinatensystem. Das Diagramm erlaubt eine einfache optische Uberpriifung, ob die
Merkmalswertepaare durch eine gleichméfige Streuung Unabhéngigkeit oder unerwiinschte
Korrelationen zeigen. Die Merkmalswerte wurden wie auch bei Anwendung der Klassifika-
toren standardisiert (s. Formel 4.32). Daher ist bei der Bewertung der Verteilung nur der
Wertebereich —1 bis +1 der Diagrammachsen interessant.

4.6.4 Kreuzvalidierung

Die Leistungsfahigkeit von Klassifikatoren wird anhand der Vorhersagen auf unbekannten
Merkmalsvektoren bewertet. Dazu werden tiblicherweise die gegebenen Lerndaten (s. Kap.
4.5.2) in eine Trainings- und Testmenge unterteilt. Erstere wird fiir das Training der Klas-
sifikatoren benutzt, letztere dient nur zur Validierung der Vorhersage. Als Qualitdtsmafs
wird die Fehlerrate bestimmt, die sich aus der Anzahl der falsch vorhergesagten Klassen
auf der Testmenge ergibt. Folgend wird das Prinzip von der Aufteilung der Trainings- und
Testmengen zur Gewinnung der Fehlerrate erldutert.

Bei Gleichsetzung der Trainings- und Testmenge wiirde man Vorhersagen auf Instanzen
treffen, die dem Trainingsprozess schon bekannt waren. Man erhielte nur eine Aussage
dartiiber, wie gut der Klassifikator das Gelernte wiedergeben kann. Eine solche Fehlerrate
gibt den Resubstitutionsfehler an, der einen sehr optimistischen Wert darstellt. Schliefllich
konnen Klassifikatoren ihre Vorgaben auswendig lernen und wiirden somit keinen Fehler
produzieren. Aber wie gut wire die Leistung auf unbekannten Daten?

Soll die Fehlerrate fiir die Vorhersage auf unbekannten Daten bestimmt werden, miissen
die Instanzen der Testmenge unabhéngig zur Trainingsmenge sein und diirfen keinesfalls
zum Trainieren verwendet werden. Gleichzeitig miissen die enthaltenen Instanzen beider
Mengen représentativ sein. Je mehr Trainingsdaten vorliegen, desto bessere Klassifikato-
ren kénnen trainiert werden. Dagegen gibt eine umfangreichere Testmenge eine genauere
Schétzung der Fehlerrate.

Auf Lerndaten, die wenig Instanzen umfassen, ist eine Kreuzvalidierung nach Leave-
One-Out sinnvoll [HTF01|. Sie vermeidet iiberlappende Testmengen, indem nur eine In-
stanz aus den Lerndaten entnommen und fiir die Validierung zuriickgelegt wird. Auf allen
anderen Instanzen kann trainiert werden. Das Auslassen der jeweils ndchsten Instanz und
erneutes Training auf den verdnderten Lerndaten wird so oft wiederholt wie es Instanzen
in den Lerndaten gibt. Jede Instanz wird dadurch genau einmal der Testmenge zugeteilt.
Der Vorteil dieses iterativen Verfahrens liegt in der optimalen Ausnutzung aller Lerndaten
und der reprasentativen Testmenge, die in der Summe alle Instanzen enthélt. Nachteilig
ist der grofe Rechenaufwand, da wahrend jeder Iteration ein neuer Klassifikator trainiert
werden muss.

Das Iterieren iiber die einzelnen Instanzen wird folgend als objektbasierte Auswertung
bezeichnet, also einer Aussage pro Lésion. In der objektbasierten Validierung werden nur
die Objekte betrachtet, die durch die Software erfolgreich segmentiert wurden (s. Kap. 6.4.1
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Kontingenztafel Histologie

Klasse A Klasse B
Vorhersage | Klasse A (positiv) | richtig-positiv (RP) | falsch-positiv (FP)
Klasse B (negativ) | falsch-negativ (FN) | richtig-negativ (RN)

Tabelle 4.4: Kontingenztafel

u. 6.4.3). Sie wird nun um die Auflésung der Abhéngigkeiten von den zu einer Patientin zu-
gehorigen Instanzen erweitert. Das Iterieren erfolgt dazu iiber die Anzahl an Untersuchun-
gen. Der Testmenge werden jeweils alle Instanzen der ausgelassenen Patientin zugeordnet.
Da eine Patientin von mehreren Tumoren befallen sein kann, wird dadurch sichergestellt,
dass beispielsweise zwei benachbarte Karzinome — mit wahrscheinlich abhéngigen Morpho-
logien und Kinetik — nicht in Trainings- und Testmenge aufgeteilt werden. Somit lassen
sich als Alternative zur objektbasierten Auswertung nun patientenbasierte Auswertungen
durchfiihren. Die Lerndaten enthalten jedoch aufgrund der Uberdeckungskriterien nicht die
Instanzen aller segmentierten Objekte, da Lisionen mit unzureichender Ubereinstimmung
mit dem GS dem Training vorenthalten werden. Um wéhrend der Auswertung eine Aussa-
ge fiir die Instanzen aller Segmentierungen leisten zu kénnen, werden zusétzlich Testdaten
durch Aushebeln der Uberdeckungskriterien (Oy, > 0,0 und O, < 100,00) erzeugt. An-
statt den Fehler pro Patient nur auf den Instanzen der Lerndaten zu bestimmen, werden
alle Instanzen dieser Patientin aus den Testdaten herangezogen. Dies ist moglich, da die
Lerndaten eine Teilmenge der Testdaten darstellen. Die patientenbasierte Auswertung be-
trachtet die Statistik aus der Sicht des GS, unzureichende oder fehlende Segmentierungen
werden als Fehler betrachtet und zuséatzliche Funde werden als solche erkannt und bewertet
(s. Kap. 5.4 u. 6.4.4).

Der Fehler pro Iteration wird auf allen Instanzen der Testmenge bestimmt. GS-Objekte,
die aufgrund gescheiterter Segmentierung nicht in den Testdaten enthalten sind, werden
bei der objektbasierten Auswertung dementsprechend nicht in der Statistik beriicksichtigt.

Die Gesamtfehlerrate setzt sich aus der Summe der Einzelfehler aller Iterationen zu-
sammen; sie kann anhand der Kontingenztafel eingesehen werden (s. Tab. 4.4). Stimmt eine
Vorhersage mit der Zielklasse iiberein, wird sie als Richtig gewertet (RP = richtig-positiv
oder RN = richtig-negativ). Bei Diskrepanz wird sie dagegen als Falsch vermerkt (FP
= falsch-positiv oder FN = falsch-negativ). Die Begriffe Positiv (Klasse A) und Negativ
(Klasse B) definieren sich je nach untersuchtem Sachverhalt, beispielsweise kann auf Bds-
artigkeit (=Positiv) und Gutartigkeit (=Negativ) getestet werden oder Gesund (=Positiv)
und Krank (=Negativ).

Die Trefferrate (Sensitivitdt) und Richtignegativrate (Spezifitit) werden anhand der
Kontingenztafel berechnet. Zudem gibt die Treffgenauigkeit (engl.: Accuracy) die Rate der
richtig klassifizierten Objekte an.
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RP

e RN
Spezifitit = RN + FP (4.38)
. RP + RN
Treffgenauigkeit = RPLFPL RN L FN (4.39)

Nach Abschluss der Kreuzvalidierung, die lediglich ein Verfahren zur Bestimmung der
Vorhersageleistung darstellt, kann im Ubrigen ein Training iiber alle Instanzen erfolgen,
mochte man den moglichst besten Klassifikator zur zukiinftigen Anwendung auf unbekann-
te Instanzen erzeugen. Besonders bei Validierung durch Leave-One-Out kann angenommen
werden, dass dieser Klassifikator eine sehr dhnliche Vorhersageleistung zu den vielen ein-
zelnen Klassifikatoren zeigen wird, die wihrend den Iterationen erzeugten wurden.

4.6.5 Alternative Klassifikatoren

Dieses Kapitel beschreibt weitere im R-Tool |GI| verfiighare Klassifikatoren, die eine Al-
ternative zu den Neuronale Netzen darstellen [HTF01, BEPWO05, Han02, FKPT04]. Die
Normierung der Daten wurde, wie in Kapitel 4.5.4 erlautert, fiir alle Klassifikatoren gleich-
sam ausgefiihrt. Auch wurden immer zwei Klassifikatoren mit jeweils bindrer Ausgabe
(Lésion vs. zusétzlicher Fund und Maligne vs. Benigne) erzeugt.

Als konkurrierende Klassifikatoren zu den Neuronalen Netzen werden mehrere statis-
tische Verfahren betrachtet. Aus dem bekannten Verfahren der logistischen Regression (s.
Kap. 4.6.3) kann direkt ein Klassifikator (LogReg) erzeugt werden, da mit nur zwei Ziel-
klassen ein Spezialfall der Regressionsanalyse betrachtet wurde. Wenn ein Merkmalsvektor
durch die Modellfunktion, bestehend aus den zuvor geschétzten Koeffizienten, vorhergesagt
wird, kann der Ergebniswert mit Hilfe eines Schwellwertes wieder in eine der beiden Ziel-
klassen zugeteilt werden (Zielklasse; <= 0,5 < Zielklassey). Im Gegensatz zur linearen
Regression liefert die logistische Regression bei der bindren Betrachtung nur Ergebniswerte
im Bereich 0,0 bis 1,0.

Ein weiteres klassisches statistisches Verfahren ist die Diskriminanzanalyse, die Fischer
[Fis36] erstmals im Jahr 1936 beschrieben hat. Die Diskriminanzanalyse sucht Grenzen
zwischen den Zielklassen anhand der Merkmalsauspriagungen der gegebenen Instanzen.
Die Merkmale werden dabei als Zufallsvariablen interpretiert.

Je nach erfiillter Voraussetzung erzielen die Verfahren optimale Diskriminanzen. Dazu
miissen bei der linearen Diskriminanzanalyse (LDA) die Merkmale sowohl normalverteilt
sein als auch gleiche Varianzen besitzen. Sind die Varianzen unterschiedlich, erzielt die
quadratische Diskriminanzanalyse (QDA) bei gleicher Normalverteilung noch optimale Er-
gebnisse.

Hastie et al. [HTF01| erweiterten die klassischen Ansétze der Diskriminanzanalyse. Sie
zeigten die Aquivalenz der LDA mit der linearen Regression unter entsprechender Kodie-
rung der Zielklassenzugehorigkeit. Der Ansatz der flexiblen Diskriminanzanalyse (FDA)
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ersetzt die lineare Regression durch nicht lineare Verfahren, so dass eine Unterteilung des
Merkmalsraums durch nichtlineare Trennflichen moglich wird.

Support Vector Machines (SVM) unterteilen den Merkmalsraum anhand mehrdimen-
sionaler Hyperebenen. Um eine nicht lineare Trennung der Instanzen zu erreichen, wird der
gesamte Merkmalsraum in eine weitaus hohere Dimension iiberfiihrt. Dort kann eine lineare
Trennung vorgenommen werden, die nach der Riicktransformation in den Ausgangsraum zu
nicht linearen Hyperflachen fiihrt. Da einerseits das Hochtransformieren rechenintensiv und
anderseits das Riicktransformieren zu extrem komplexen Hyperflichen fiihren kann, wer-
den die Trennflichen durch gut handhabbare Kernfunktionen beschrieben. Mit LinSVM
werden lineare und mit RadialSVM nicht lineare radialbasis Funktionen untersucht. Der
besondere Vorteil der SVM bei der Unterteilung der Zielklassen liegt darin, dass um die
Klassengrenzen ein moglichst breiter Bereich frei von Instanzen bleibt.

Das Verfahren des k-nearest Neighbor (knn) hélt alle Instanzen der Lerndaten als Modell
vor. Zur Vorhersage einer unbekannten Instanz werden ihre k& nachstgelegenen Nachbarn
im Merkmalsraum bestimmt und die mehrheitlich beteiligte Zielklasse vorhergesagt.

Andere Verfahren unterteilen den Merkmalsraum mit Hilfe von Baumstrukturen. Wah-
rend die zuvor vorgestellten Verfahren alle Merkmale im Raum gleichzeitig betrachten,
werden die Merkmale zur Erstellung von Klassifikationsbdumen sequenziell verwendet.
Dadurch miissen die Merkmale fiir die Trainingsphase nicht mehr wie bisher normalisiert
werden. Ausgehend von der Wurzel stellen die Knoten des Baumes binédre Entscheidungen
dar, je nach Erfiilllung wird der linke oder rechte Ast zum néchsten Knoten verfolgt. Die
Blatter des Baumes enthalten die Zielklassen.

Ein Klassifikationsbaum (7Tree) wird nach dem Top-Down Prinzip generiert. In jedem
Schritt wird beispielsweise basierend auf der Entropie das jeweilige Merkmal bestimmt,
welches die beste Unterteilung (minimale Unreinheit) der Instanzen leistet. Mit den ver-
bleibenden Merkmalen kann der Baum weiter verzweigt oder auch ,zuriickgeschnitten
werden, bis ein auf der Reinheit basierendes Abbruchkriterium erreicht wird.

Random Forest |Bre01| basiert auf den Klassifikationsbdumen, erzeugt von ihnen aber
eine Vielzahl verschiedener Bédume (eben einen ganzen ,Wald“). Das Wachstum der ein-
zelnen Baume enthéalt Zufallsvarianten, beispielsweise bei der Auswahl von Merkmalsteil-
mengen. Zur Vorhersage klassifizieren alle Baume des Waldes die unbekannte Instanz, die
mehrheitlich beteiligte Zielklasse bildet das Resultat.

Boosting ist ein allgemeines Verfahren, um die Rate der korrekten Vorhersagen eines
Lernalgorithmus zu erhohen. Es produziert aus einer Familie von ,schwachen” Klassifikato-
ren eine ,stirkere Kombination. Ein neues Klassifikationsmitglied wird auf modifizierten
Lerndaten trainiert, deren Verdanderung sich aus der Vorhersageleistung des zuvor erstell-
ten Klassifikators ergibt. Das Boosting ermittelt alle falsch vorhergesagten Instanzen und
gewichtet sie fiir den néchsten Trainingsprozess stérker. Die Software R bietet basierend
auf Baumen ein adaptives (Boost.Ada) und verallgemeinertes Boosting (Boost. Gbm) an.

Sowohl Random Forest als auch das Boosting sind Metaklassifizierer, sie enthalten
eine eigene Merkmalsselektion (IS = Input Selection, vgl. auch Regressionsanalyse in Kap.
4.6.3). Diese beiden Klassifikatoren werden unter den Namen Boost.Ada IS und Random
Forest IS evaluiert.
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Kapitel 5

Ergebnisse

Die Prototypsoftware wurde auf den Bilddaten von 101 ausschlieflich weiblichen Patien-
tinnen ausgefiithrt. Thr Durchschnittsalter lag bei 53,9 Jahren, die jlingste Patientin war
12, die &lteste 79 Jahre, der Median lag bei 55 Jahren. Jede Patientin wurde jeweils nur
durch eine Untersuchung in das Kollektiv aufgenommen. Alle Messungen erfolgten unter
Verwendung derselben Hardware, demselben Protokoll und einheitlicher Handhabung der
KM-Dosierung (s. Kap. 4.1). Die durchschnittliche Laufzeit der Software bis zum Export
der Ergebnisse lag bei etwa 33 Minuten.

Die manuelle Festlegung des Goldstandards auf dem Kollektiv durch einen Expertenra-
diologen (s. Kap. 4.5.1) umfasste 87 maligne und 54 benigne histologisch gesicherte Befun-
de. Eine einzige Untersuchung enthielt iberhaupt keine histologisch gesicherte Verande-
rung. Bei weiteren 35 Patientinnen wurden nur gutartige Lésionen festgestellt. 65 Frauen
waren von wenigstens einem malignen Tumor befallen. Von ihnen hatten 6 sowohl maligne
als auch benigne Befunde. Der vollstiandige vom Radiologen markierte GS, der neben den
malignen und benignen sowohl verdéchtige und unsichere Tumore als auch Brustwarzen
(GS-Klasse 1 bis 6) umfasst, kann der Tabelle 5.1 entnommen werden. Tabelle 5.2 fiihrt
im Detail dazu die Histologien (vgl. Tab. 2.2) der GS-Klassen 1 und 2 auf.

Die Grofe der malignen Tumore lag im Bereich von 20 bis 57.910 mm? (Median 1197
mm?), die gutartigen Tumore waren im Mittel kleiner (12 bis 221.734 mm?, Median 207
mm?). An dem mit Abstand gréften Tumor mit einem Durchmesser von knapp 9 cm war
die jiingste Patientin erkrankt. Es handelte sich als Sonderform des gutartigen Fibroade-
noms um einen seltenen Phylloidestumor.

5.1 Registrierung

Die Qualitdt der Registrierung (s. Kap. 4.2) ldsst sich durch verschiedene Parameter be-
einflussen. Tabelle 5.3 listet die finalen Einstellungen auf, sie wurden experimentell durch
Auswertung der Abstandsmafe (s. Kap. 4.6.1) ermittelt.
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Ursprung GS Klasse Haufigkeit
(n = 565)
histologisch gesichert maligner Tumor 1 87
benigner Tumor 2 54
histologisch ungesichert maligner verdachtiger Tumor 3 109
benigner verdachtiger Tumor 4 162
unsicherer Tumor ) o7
Brustwarze 6 96

Tabelle 5.1: manuelle Goldstandardfestlegung des Kollektivs

Dignitat Tumortyp Haufigkeit
(n = 141)
maligne Duktales Karzinom 61
Lobulédres Karzinom 15
Medullares Karzinom 2
Muzinéses Karzinom 1
DCIS 4
andere 4
benigne Fibroadenom 19
Papillom 3
Mastopathie 9
andere 23

Tabelle 5.2: Tumortypen der histologisch gesicherten GS-Klassen 1 und 2

Parameter Wert Bedeutung
WE,,. 5x5HxH Feature Suchfenster
THreature 0,02 Relative Featurequalitét
WSy, T<XT7x7 Feature Abstandsfenster
WT,,. TXTXT Feature Trackingfenster
0,005
THrrans 0,005 Vektor der Trackinggenauigkeit
0,005
THier 15 maximale Trackingiteration
G Distance 128 Punktabstand initiales Vektorfeldgitter
Tabelle 5.3: Registrierungsparameter
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Durch die Parametereinstellungen wurden auf der nativen Aufnahme im Mittel knapp
17.000 Features bestimmt. Die Bildschicht in Abb. 5.1 a stellt sie als rote und griine Punkte
dar. Diese verteilen sich in der ganzen Brust, iiberwiegend im kontrastreicheren Driisen-
gewebe. Dagegen wurden im homogenen Bereich der Luft keine und im Fettgewebe kaum
Features gefunden. Manche Features hinterlassen den Eindruck, aufserhalb der Brust zu
liegen. Erst durch die angrenzenden Nachbarschichten kann im Dreidimensionalen erkannt
werden, dass sie sinnvolle Features der Brust sind. Durch das Beibehalten nur der lokal
stirksten Features wird eine gute Gleichverteilung innerhalb der Brust erreicht. Der Uber-
gang von der Brust zur umgebenden Luft stellt zwar den kontrastreichsten Bereich im Bild
dar, dennoch ist die Qualitdt der Features im Verhéaltnis zum Brustinneren niedriger, da
die minimalen Eigenwerte an charakteristischen Ecken hohere Werte als an flichigen Uber-
giangen annehmen. Im Mittel konnten etwa 65 % der Features erfolgreich bis auf die fiinfte
Nachkontrastserie getrackt werden, ihr Anteil ist in Abb. 5.1 a griin eingefarbt. Abb. 5.1 b
stellt die erfolgreich getrackten Positionen der Features auf der Serie SN; dar. Aufgrund
von Verschiebungen in z-Richtung sind viele der auf der nativen Messung bestimmten Fea-
tures in die Nachbarschichten verfolgt worden. Das Tracking eines Features bedurfte in den
erfolgreichen Féllen meistens nur 5 bis 10 Iterationen.

Die Qualitat der Bildverbesserung kann auch ohne Evaluierung bereits visuell deutlich
wahrgenommen werden (s. Abb. 5.2 u. Abb. 6.1), besonders im Ubergang von Hautbereich
der Brust zur Luft. Wéhrend die Subtraktionen nicht deckungsgleicher Uberlagerungen,
die in negativen Werten resultieren, im Bild dunkel dargestellt sind, erscheinen positive
Werte hell und bergen die Gefahr, im nachfolgenden Abeitsschritt als KM-Anreicherungen
segmentiert zu werden. In Abb. 5.2 a der registrierten gegeniiber der unregistrierten (b)
Differenzen ist deutlich die Reduktion des Bewegungsartefakts am Rand der Brust im
mittleren Bildbereich zu beobachten. Als einfaches Bewertungsmaft sind in Tabelle 5.4
die durchschnittliche Signalintensitdt der registrierten und unregistrierten Differenzvolu-
men der nativen zu allen Nachkontrastserien zusammengestellt. Es zeigt sich eine Minde-
rung der Signalintensitit im registrierten gegeniiber dem unregistrierten Differenzvolumen.
Verdeutlicht wird dies auch in den Abbildungen Abb. 5.2 ¢ und d durch Einfarben aller
Bildpunkte mit einer Signalintensitdt grofser als 80 SI. Diese Einfarbung entspricht einer
einfachen Schwellwertsegmentierung (vgl. Kap. 4.3), die bereits visualisiert, wie wichtig
die Registrierung als Vorverarbeitung ist. Wahrend die Segmentierung des Tumors (zu se-
hen in der Brust der rechten Bildhélfte) auf den unregistrierten Bilddaten nicht von dem
bewegungskompromittierten Parenchym abzutrennen ist, erscheint die gleiche Anreiche-
rung in den registrierten Bilddaten isoliert (vgl. Kap. 6.2.4). Auch wiirden unregistriert
die Bewegungsartefakte mit positiven Differenzwerten im Ubergang der Brust zur Luft als
potentielle Lésionen segmentiert. Im Diskussionsteil (s. Kap. 6.1) wird durch umfangreiche
Evaluierungen gezeigt, dass die Minderung der Signalintensititen durch eine Reduktion
der Bewegungsartefakte bei Beibehaltung des KMs erreicht wird. Kapitel 6.1.4 zeigt den
Registrierungsalgorithmus in Anwendung auf andere Bilddaten.
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Abbildung 5.1: Visualisierung der (a) gesuchten und (b) getrackten Features mit Aus-
schnittsvergroferung. Der Pfeil deutet die Lage des Tumors an.

unregistriert registriert

SN3— SNy 4,27 Rgn, — SN, 3,08
SNy— SNy 4,38 Rgn, — SN, 3,55
SN;— SN, 546 Rgy, — SNy 4,42
SNs— SN, 598 Rgy, — SN, 483
SN.— SN, 730 Rsy, — SN, 586
SNy — SNy 8,02 Rgn,—SN» 6,60

Tabelle 5.4: Vergleich der durchschnittlichen Signalintensitat registrierter und unregistrier-
ter Bildvolumen
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Abbildung 5.2: Unterschiede der (a, Rsn, — SN2) registrierten und (b, SN; — SN;) unre-
gistrierten Differenzbilder. Die Abbildungen ¢ und d markieren alle Voxel mit SI grofer als
80.
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5.2 Segmentierung

Als mégliche Funktion f,,,; (s. Formel 4.5 in Kap. 4.3.2) zum Erstellen des Projektionsvolu-
mens wurde die Mittelwertbildung (fa.,, s. Abb. 5.3 a) und die Ubernahme des maximalen
Signalwerts ( fnaz, 8. Abb. 5.3 ¢) untersucht.

‘/proj = fmar(DSN47 DSN57 DSN6> DSN7)
S]Vprojap = ma’X(S‘[DSN47p7 S‘[DSN57P’ S]DSN67P7 S]DSN77P)7Vp = mej (5‘1>

‘/proj - favr(DSN47 DSN57 DSN(;: DSN7)

Sty = 2wt Hoose * Moo * Hower y, oy (5.2)

proj P 4

Auf den erzeugten Volumen beider Projektionsfunktionen wurde die Segmentierung an-
gewendet und dabei vornehmlich die Funktion fiir die individuelle Schwellwertberechnung
frhres(ST) aus dem Hotspot der Lésion und der iibrigen Parameter variiert. Als erfolgreich
wurde eine Segmentierung gewertet, wenn sie moglichst viele Lésionen des GS erkannte.
Die Qualitit der Ubereinstimmung wurde anfinglich fiir ausgewihlte Fille visuell gepriift,
spéter durch geeignete Definition der Uberdeckungskriterien (Oy, > 10% und Oy < 50%,
s. Kap. 4.5.2) automatisch tiber das gesamte Kollektiv bestimmt.

Auf der jeweils erfolgreichsten Segmentierung beider Projektionsvarianten wurde als
Ausgangsbasis die Nachsegmentierung wiederum mit experimentell erarbeiteten Parame-
tern untersucht. Als Bewertungsma® wurde die Ubereinstimmung mit dem GS durch
Oin > 15% und O,y < 50% definiert. Die Anzahl der dadurch erkannten GS-Objekte
und die resultierenden Schwellwertfunktionen frp,..s(SI) sind in Tabelle 5.5 fiir beide Pro-
jektionsfunktionen aufgefiihrt. Als streng monoton fallende Projektionsfunktion war bereits
die Festlegung linearer Beziehungen erfolgreich.

Durch die Maximumfunktion f,,,, wird sichergestellt, dass jede Anreicherung — unab-
héngig auf wie vielen Einzelserien erkennbar — im Projektionsvolumen vertreten ist. Dies
hat Vorteile vor allem beim Erkennen von schwachanreichernden Lésionen. Die Segmen-
tierung basierend auf der Maximumsfunktion erkennt dagegen mehr gutartige Tumore.
Nachteil der Maximumsfunktion ist, dass Bewegungsartefakte und Bildrauschen stérker in
das Projektionsvolumen eingehen. Dadurch liefsen sich Lésionen teilweise nicht mehr vom
angrenzenden Gewebe abgrenzen, drei Karzinome waren dadurch nicht mehr segmentierbar
(s. Abb. 5.3 b und d, Markierung in a und c).

Die Mittelwertbildung unterdriickt dagegen das Vorkommen von Bewegungsartefakten
und Bildrauschen, aber auch schwach anreicherndes Gewebe wie die vor allem nur auf den
spaten Bildfolgen erkennbaren gutartigen Lésionen. Die Intensitdten der im Projektions-
volumen abgebildeten Léasionen waren zwar niedriger als bei Verwendung der Maximums-
funktion, dennoch blieben alle Karzinome segmentierbar. Um die erschwerte Abgrenzung
auf dem Maximumvolumen zu leisten, musste der individuelle Schwellwert héher eingestellt
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Abbildung 5.3: Projektionsvolumen durch (a und b) Mittelwertbildung und (¢ und d)
Maximumfunktion mit entsprechender Segmentierung.
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Projektion  frp,es(SI)  frares(SI) Maligne Benigne

Vioroj Dy (n—87) (n-—54)
fmaz SI-0,60 SI-0,85 84 49
favr SI1-0,55 SI-0,85 87 46

Tabelle 5.5: Vergleich der Schwellwertfunktion und erkannten GS der untersuchten Projek-
tionsfunktionen

Parameter Wert Bedeutung

Fproj F,.. Projektionsfunktion

T Hgtep 3 Schrittweite der Iteration
T HpNopise 20 Schwellwert Bildrauschen

frhres(ST) 0,55-SI individueller Schwellwert Projektionsvolumen
Jrhres(ST) 0,85 - ST individueller Schwellwert Differenzvolumen

Tabelle 5.6: Segmentierungsparameter

werden als beim Mittelwertvolumen. Die Schwellwertberechnung der Nachsegmentierung
blieb dagegen identisch, da sie aus den Signalwerten der vorsegmentierten Lésion auf den
Differenzvolumen berechnet wurde (s. Tab. 5.5). Das Kapitel 6.2.1 befasst sich ausgiebig
mit der Anwendung der Schwellwerte.

Den Verlust von gutartigen Léasionen in Kauf nehmend, wurde folgend die Mittelwert-
funktion F,,, verwendet. Die finalen Segmentierungsparameter sind in der Tabelle 5.6
zusammengefasst. Das Ergebnis der Segmentierung einer sowohl gut- als auch boésartigen
Lésion ist in Abb. 5.4 und 5.5 dargestellt.

Das Projektionsvolumen einer Bildserie setzt sich aus etwa 10 Millionen Voxel zusam-
men. Im Mittel zeigen mit etwa 350.000 Voxel nur 3,5 % aller Bildpunkte eine Anreicherung
von mehr als 20 ST (s. zyane und orange Einfarbung in Abb. 5.4 ¢ und 5.5 ¢). Durch Be-
folgen der Segmentierungsheuristik auf dem Projektionsvolumen kann die Segmentierung
aufgrund der Regeln und Uberlagerungen teilweise eine Bewertung der Anreicherungen
vornehmen und stéarkere Ansammlungen hoher Signalintensitdten von den angrenzenden
schwécheren unterscheiden (s. orange Einfarbung in Abb. 5.4 ¢ und 5.5 ¢). Dadurch werden
fiir die weitere Verarbeitung viele Bildbereiche ausgeschlossen, lediglich 6 % der angerei-
cherten Voxel wurden als 3D-Tokenobjekte in die Intermediate Repréasentation tiberfiihrt
(s. Abb. 5.4 d und 5.5 d). Somit werden in deren abstrakten Darstellung in der Summe mit
ca. 21.000 Voxel nur noch 0,21 % der urspriinglichen Bildinformation fiir die nachfolgende
Bildverarbeitung verwaltet. Im Mittel werden pro Patient ca. 134 Token segmentiert. Die
Menge des vorgegebenen GS (Klassen 1 bis 6, s. Tab 5.1) belauft sich dagegen auf nur etwa
5,6 Objekte pro Patient. Die iiberwiegende Mehrzahl der automatisch segmentierten Token
stellt demnach zusétzliche Funde dar. Sie zeichnen sich gegeniiber den Lésionen durch eine
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Abbildung 5.4: Segmentierung einer malignen Lésion: (a) registrierte Goldstandardvorgabe
(b) Abgrenzung der Token (orange) gegeniiber allen anreichernden Strukturen (zyan) (c)
Segmentierung auf dem Projektionsvolumen (d) Nachsegmentierung einer einzelnen Serie
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Abbildung 5.5: Segmentierung einer benignen Lésion: (a) registrierte Goldstandardvorgabe
(b) Abgrenzung der Token (orange) gegeniiber allen anreichernden Strukturen (zyan) (c)
Segmentierung auf dem Projektionsvolumen (d) Nachsegmentierung einer einzelnen Serie
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Parameter Wert Bedeutung

T Hyy gsser 750 Schwellwert T, Segmentierung

Tabelle 5.7: Morphologieparameter

geringere Volumengrofe aus. Dem Durchschnittsvolumen von 914 mm? aller GS-Objekten
stehen nur 169 mm? der segmentierten zusitzlichen Funde gegeniiber (s. a. Kap. 6.2.2).
Nach visueller Priifung wurden alle 87 histologisch gesicherten Karzinome durch die Seg-
mentierung erkannt, dagegen konnten von den 54 benignen Tumoren 8 nicht segmentiert
werden. Somit verfiigten — neben der bekannten Patientin ohne histologisch gesicherten Tu-
mor — drei weitere gesunde Patientinnen tiber keine segmentierten GS-Objekte der Klassen
1 und 2. In Kapitel 6.2.3 wird die Formgenauigkeit zu den GS-Vorgaben untersucht.

5.3 Merkmalsextraktion

Nach erfolgreicher Segmentierung der Token wurden 15537 Objekte morphologisch un-
tersucht. Der einzig verbleibende Parameter zur Bestimmung des Wassergehalts auf der
Tr-gewichteten Aufnahme wurde auf 750 SI festgelegt (s. Tab. 5.7). Er eignete sich zum
Segmentieren vorhandener Gefifle und Zysten.

Fiir eine zeitliche Optimierung erfolgten keine Berechnungen fiir klinisch unbedeutende
Token, deren Volumen geringer als 10 mm? (= 13 Voxel) waren. Durch diese einfache Gro-
fsenfilterung wurden 56 % der Objekte bereits vorklassifiziert und als zusétzlicher Fund von
der finalen Klassifikation (s. néchstes Kapitel) ausgeschlossen. Diese Mafnahme entfernte
keine Token, die einem histologisch gesichertem GS-Objekt entsprachen. Fiir die verblie-
benen Objekte wurden jeweils die 24 Merkmale berechnet und bilden die Grundlage fiir
die sich anschliefsende Klassifikation.

Eine genaue Betrachtung des Zusammenwirkens der Merkmale und ihre Aussagekraft
im Vergleich zum BI-RADS " -Standard wird in Kapitel 6.3.1 behandelt. Kapitel 6.3.2
macht deutlich, wie die mathematisch motivierten Merkmale von dem Vorgehen des Radio-
logen abweichen. Weitere Diskussionspunkte sind die Robustheit der Merkmale gegeniiber
der Bildqualitét (s. Kap. 6.3.3) und die Ergebnisse der Multivariaten Analyse (s. Kap. 6.3.4
u. 6.3.5).
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GS Klasse Haufigkeit
maligner Tumor 1 86

benigner Tumor 2 44

maligner verdachtiger Tumor 3 72

benigner verdiachtiger Tumor 4 123
unsicherer Tumor ) 39
Brustwarzen 6 81
zusitzliche Funde (> 10 mm?) 7 8771

Tabelle 5.8: Haufigkeiten der GS-Klassen in den Lerndaten

5.4 Klassifikation

Beim Exportieren der Lerndaten wurden nur Objekte beriicksichtigt, die die Uberdeckungs-
kriterien beim GS-Vergleich mit mindestens 15 % Uberlappung und einem Uberstandsanteil
von hochstens 50 % erfiillten (O;, > 15% und O,y < 50%, s. auch Kap. 6.2.3). Dadurch
blieben zwar ein maligner und zwei benigne GS-Tumore der Lernmenge vorenthalten (s.
Kap. 6.4.6), dafiir wurde aber sichergestellt, dass nur Instanzen von Objekten mit hoher
Ahnlichkeit zum GS trainiert wurden. Desweiteren wurden die Instanzen aller Objekte zu
den Lerndaten hinzugefiigt, die gar keine Uberdeckung mit den GS der Klassen 1 bis 6 hat-
ten. Sie beschreiben die Menge der segmentierten zuséatzlichen Funde. Die Haufigkeit der
verschiedenen GS-Klassen unter den Lerndaten kann Tabelle 5.8 entnommen werden. Nicht
zu den Lerndaten hinzugefiigt wurden Objekte, die eine Beriihrung mit den GS-Klassen 3
bis 6 hatten. Sie werden in Kapitel 6.4.3 gesondert diskutiert.

Die Daten enthielten Instanzen aller 101 Patientinnen, wenn nicht aus den GS-Klassen
1 oder 2 dann zumindest aus der GS-Klasse 7. Durch die gewihlten Uberdeckungskriterien
werden keine der segmentierten zusitzlichen Funde filschlicherweise in Ubereinstimmung
mit einem Goldstandardtumor gebracht, was die Qualitéat des Trainings verschlechtert hat-
te.

Durch Anwendung der Regressionsanalyse (s. Kap. 4.6.3) als eine Methode der multiva-
riaten Analyse wurde vor dem Trainingsprozess eine Selektion der nur erfolgsversprechen-
den Merkmale durchgefiihrt (s. Kap. 6.4.2). Von den urspriinglich 24 Merkmalen fanden
lediglich 16 Merkmale zur Erkennung der zusétzlichen Funde Anwendung (s. Tab. 6.6). Zur
Diskriminierung maligner und benigner Tumore konnte gar eine Reduktion nur auf die 6
Merkmale MForm47 MKontrast; MTTPHotspoty MWashOutToken; MAUCHotspota MAlteT el"fOIgen (S-
Tab. 6.8).

Als Netztyp wurden fiir beide Klassifikatoren feedforward backpropagation Netze mit
einem Hidden Layer bestehend aus 6 Neuronen verwendet. Fiir das Training des ersten
Netzes N Ny 4, das Lasionen von zusétzlichen Funden differenziert, gingen mit der Zielklasse
Ziellesion 130 Instanzen in Uberdeckung mit den GS-Klassen 1 und 2 ein, wihrend die
zweite Zielklasse Zielsqq 8771 Instanzen der zusétzlichen Funde umfasste (s. Tab. 5.8, s.
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Gesundheitsvorhersage Histologie

der GS-Vorgabe durch NN Krank | Gesund

Vorhersage | Krank (positiv) | 57 10
Gesund (negativ) | 8 26

Tabelle 5.9: Kontingenztafel der Vorhersage der Gesundheit durch GS-Objekte (Sensitivitét
= 88 %, Spezifitit = 72 %, Treffgenauigkeit = 82 %)

Kap. 4.5.2). Um ein Uberbewerten der zusitzlichen Funde zu verhindern, wurde die kleinere
Zielklasse entsprechend stirker gewichtet (s. Kap. 4.5.4). Auch fiir das zweite Training des
Klassifikators N Ny;p mussten die 44 Instanzen der Zielklasse Zielg., gegeniiber den 86
Instanzen der Ziely;, starker gewichtet werden.

Die Bewertung der Vohersageleistung beider Klassifikatoren wurde mit Hilfe des Leave-
One-Out Verfahrens patientenbasiert durchgefiihrt (s. Kap. 4.6.4). Die dazu notwendigen
Testdaten fiir die Fehlervorhersage enthielt gegeniiber den Lerndaten zusétzlich alle In-
stanzen mit Beriihrung zu den GS-Klasse 1 und GS-Klasse 2, auch wenn sie die Uberde-
ckungskriterien (s.o.) nicht erfiillten. Anhand der Histologien wurde das Patientenkollektiv
von 101 Patienten in krank und gesund unterteilt (vgl. Tab. 4.4):

e Als Krank (Histologie Klasse A) gelten 65 Patientinnen, die von mindestens einem
histologisch gesichert malignen Tumor befallen sind.

e Als Gesund (Histologie Klasse B) gelten 36 Patientinnen, die keine oder nur histolo-
gisch gesicherte gutartige Tumoren aufweisen.

Fiir die Vorhersage pro Instanz wurden beiden Klassifikatoren NNy 4 und N Ny;p hin-
tereinander ausgefiihrt. Folgende Definition bestimmt, ob die Vorhersage der Software pro
Patient richtig war (vgl. Tab. 4.4):

e Eine kranke Patientin (Vorhersage Klasse A) wurde richtig vorhergesagt, wenn min-
destens eines ihrer histologisch gesicherten Karzinome (GS-Klasse 1) durch die Soft-
ware als solches erkannt wurde.

e Eine gesunde Patientin (Vorhersage Klasse B) wurde richtig vorhersagt, wenn kei-
ner ihrer histologisch benignen Tumore (GS-Klasse 2) filschlicher Weise als maligne
klassifiziert wurde.

Bei der Vorhersage der kranken Patientinnen wurden 57 der 65 Erkrankten als richtig
positive erkannt (Sensitivitéat 88 %). Mit Gesund wurden 26 der 36 Patientinnen als richtig
negativ vorhergesagt (Spezifitat 72 %, s. Tab. 5.9).

Die Testdaten enthielten 8771 zusatzlichen Funde, von denen 92 % durch das Netz
NNy 4 erkannt und aussortiert wurden. Dadurch verblieben 742 Funde, die durch das
nachfolgende Netz N Ny/p in maligne (33 %) oder benigne (67 %) vorhergesagt wurden.
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Gesundheitsvorhersage Histologie

aller Objekte durch NN Krank | Gesund

Vorhersage | Krank (positiv) | 64 28
Gesund (negativ) | 1 8

Tabelle 5.10: Kontingenztafel der Vorhersage der Gesundheit durch alle Objekte (Sensiti-
vitat = 98 %, Spezifitit = 29 %, Treffgenauigkeit = 71 %)

Damit verbleiben pro Patient zuséatzlich zu den erkannten GS-Tumoren im Durchschnitt
7,3 falsch klassifizierte zusétzliche (falsch-positive) Funde.

Auch sortiert das erste Netz filschlicher Weise Lésionen als zusétzliche Funde (falsch-
negative) aus. Unter den gut achttausend als zusétzliche Funde vorhergesagten Objekten
befanden sich auch 2 Karzinome und 7 benigne Léasionen. Sie erreichten den zweiten Klas-
sifikator nicht und gingen somit als falsche Vorhersagen in die Statistik ein (vgl. Tab. 4.4).

Die falsch vorhergesagten zusétzlichen Funde haben enorme Auswirkungen, wenn die
obige Auswertung der Sensitivitdt und Spezifitdt unter Neudefinition der Vorhersage ge-
sunder und kranker Patientinnen wiederholt wird (vgl. Tab. 4.4):

e Eine kranke Patientin (Vorhersage Klasse A) wurde richtig vorhergesagt, wenn min-
destens ein Karzinom (egal ob tatséchlich Karzinom oder falsch klassifizierter zusétz-
licher Fund) durch die Software erkannt wurde.

e Eine gesunde Patientin (Vorhersage Klasse B) wurde richtig vorhersagt, wenn kein
Karzinom durch die Software erkannt wurde.

Durch diese Bewertung wurden bis auf eine alle kranken Patientinnen als richtig positiv
erkannt, aber lediglich 8 der 36 gesunden Patientinnen als richtig negativ (s. Tab. 5.10).
Wahrend nun eine sehr gute Sensitivitat von 98 % erreicht wird, sinkt die Spezifitit mit
29 % auf einen unakzeptablen Wert.

Die zusatzlichen Funde, die durch das erste Neuronale Netz nicht erkannt werden kon-
nen, werden als Folge zwangsweise durch den zweiten Klassifikator entweder in gut- oder
bosartig vorhergesagt. Auch wenn die Mehrheit dieser Objekte als gutartig klassifiziert
wird und damit keine Auswirkung auf die obige Statistik hat, verbleiben dennoch durch-
schnittlich 2,4 ,maligne” zuséitzliche Funde pro Patient.

Die Untersuchung des Einflusses einzelner Merkmale auf die Vorhersageleistung (s. Kap.
6.4.1), die Auswertung der histologisch ungesicherten GS-Objekte (s. Kap. 6.4.3) und die
Vorhersageleistung alternativer Klassifikatoren (s. Kap. 6.4.4) sind Bestandteil des Diskus-
sionskapitels.



Kapitel 6

Diskussion

Die Aufteilung des Diskussionskapitels richtet sich nach den implementierten Teilkompo-
nenten der Software, jede wird in einer eigenen Sektion abgehandelt (s. Kap. 6.1 - 6.4). Zu
Beginn jeder Sektion werden zuerst allgemeine Aussagen zur Begriindung und Bedeutung
der gewdhlten Algorithmen diskutiert und ein Vergleich mit der Literatur gezogen. Der
néchste Sektionsabschnitt geht ndher auf die Algorithmen der Komponente ein und hinter-
fragt kritisch die Starken und Schwéchen der Berechnungen. Besonders wichtig ist dabei die
Bewertung der Qualitét der erzielten Resultate. Sie werden entsprechend der Methoden des
Kapitels 4.6 jeweils zum Ende jeder Sektion evaluiert. Dem Leser mit gemindertem Interesse
an den mathematischen Verfahren sei das jeweils abschlielsende Kapitel mit den Erkennt-
nissen und Grenzen empfohlen, das auch die Ergebnisse der Evaluationen zusammenfasst.
In den iibergreifenden Diskussionskapiteln wird ein Vergleich zu den kommerziellen CAD-
Systemen gezogen (s. Kap. 6.5) und die Vorteile und Nachteile des vorgestellten Prototyps
in der praktischen Anwendung beleuchtet (s. Kap. 6.6). Als Ausblick fasst Kapitel 6.7 die
nachsten Schritte fiir eine Vollendung als robuste Software zusammen.

6.1 Registrierung

Die Aufgabe der Registrierung liegt in der Eliminierung von Bewegungen in Bildfolgen. Oh-
ne diesen Vorverarbeitungsschritt wire die gesamte Prototypsoftware nur auf die Verwen-
dung bewegungsfreier bzw. -armer Bilddaten eingeschrankt. Im klinischen Alltag entstehen
haufig Untersuchungen mit mehr oder weniger starker Bewegung. Ohne eine Bildregistrie-
rung wire mit einer erhdhten Anzahl falsch positiver Befunde, mit dem Ubersehen der
eigentlichen Befunde aufgrund der Kaschierung durch die Bewegung und mit einer kom-
promittierten Darstellung der Morphologie und Kinetik der erkennbaren Anreicherungen
zu rechnen.

Im stiarkeren Mafse, als dies dem Radiologen die Diagnostik erschwert, haben Bewegun-
gen Einfluss auf alle nachfolgen Bildverarbeitungsalgorithmen der Software. Es muss mit
einer erhohten Anzahl zusétzlicher Segmentierungen und dadurch mit erh6hten Laufzeiten
gerechnet werden. Andere Systeme im wissenschaftlichen Umfeld, welche beispielsweise aus-
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schlieklich die Klassifikation ohne notwendige Vorverarbeitung untersuchen, sind letztlich
als experimentelle Systeme zu betrachten, welche lediglich unter optimalen Bedingungen
arbeiten konnen. Um dies anhand einer Teilkomponente stellvertretend zu verdeutlichen,
werden in Kap. 6.2.4 die Ergebnisse der Segmentierung mit und ohne Anwendung der
Registrierung verglichen.

Die Literatur (s. Kap. 3.3.1) wartet mit einer Vielzahl an Registrierungsverfahren auf.
Speziell fiir die Brust-MRT wurden bereits Untersuchungen iiber die Eignung verschiedener
Registrierungsmethoden angestellt. Denton et al. [DSRR99] liefen die Ergebnisse rigider,
affiner und nicht rigider Registrierung anhand von Differenzbildern zur nativen Serie durch
zwei Radiologen unabhéngig voneinander bewerten. Wahrend alle drei Registrierungsme-
thoden als Verbesserung der Bildqualitdt wahrgenommen wurden, konnte mit der nicht
rigiden Registrierung die signifikant beste Qualitatssteigerung nachgewiesen werden. Ri-
gide und affine Verfahren konnten die flieflenden Bewegungen des weichen Brustgewebes
nicht wiedergeben, ihr Unterschied war nicht signifikant.

Mit der Aufgabenstellung der Bewegungskorrektur 7T;-gewichteter Aufnahmen wurde
ein mono modales 3D-Verfahren entwickelt (vgl. Kap. 3.3.1). Durch das Verfolgen lokaler
Bildausschnitte basierend auf dem optischen Fluss wurde eine nicht rigide Losung imple-
mentiert und damit die derzeit erfolgsversprechendste Registrierungsmethode fiir Brust-
bilddaten umgesetzt. Der Vorteil der Implementierung des modifizierten Kanade-Lucas-
Tomasi Algorithmus (s. Anhang B) als Teilschritt liegt in seiner schnellen Laufzeit, das
2D-Originalverfahren wird fiir Echtzeitanwendungen eingesetzt.

In den vorliegenden Bilddaten konnte immer wieder eine Bewegung vermehrt in Rich-
tung der z-Achse zum Lagerungstisch des MRT-Gerétes beobachtet werden (s. Abb. A.2).
Demnach sinken die Mammae nach anfénglicher Anspannung der Patientin im Laufe der
Untersuchung tiefer in die Brustspule ein. Gerade bei der vorliegenden koronaren Bildak-
quisition kann eine 2D-Registrierung in Anwendung auf die einzelnen Bildschichten diese
Bewegungsrichtung gar nicht erkennen, da sie durch die Bildschichten verlduft. Ein 2D-
Verfahren wiirde erst effektiv, wenn es in transversaler oder sagittaler Ebene eingesetzt
wiirde. Generell kénnen durch 2D-Verfahren die Bewegungen immer nur in einer Ori-
entierung behandelt werden. Die Aufgabe der Bewegungskompensation ldasst sich durch
ein 3D-Verfahren sinnvoller 16sen als die mehrfache Hintereinanderanwendung eines 2D-
Algorithmus in den unterschiedlichen Orientierungen.

Zu Beginn des Forschungsprojekts war die Verwendung der T,-gewichteten Messung
nicht angedacht. Mit der Wahl eines mono modalen Registrierungansatzes kann die 7T5-
gewichtete Serie SN; nun nicht mehr in den Registrierungsprozess einbezogen (s. Abb. 4.1)
werden. Da sie zeitnah zur nativen Serie gemessen wird (s. Abb. 4.3), sind noch keine gro-
fseren Verschiebungen im Bild zu erwarten. Dennoch ist ihre Registrierung erstrebenswert,
mochte man sicherstellen, dass beispielsweise die Bestimmung des Wassergehalts durch
Mo bei den feinen Gefafistrukturen nicht durch friihzeitige Verschiebungen im Bild kom-
promittiert wird. Es verbleibt daher noch weiterer Forschungs- und Entwicklungsaufwand
fiir eine multi modale Registrierungsvariante.

Der Registrierungsalgorithmus setzt sich aus drei sequentiellen Teilalgorithmen zusam-
men (s. Abb. 4.4). Das Tracking erkennt die Bewegungen direkt aus dem Vergleich der
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verschobenen Bildteilbereiche durch Minimieren eines Restfehlers (s. Anhang B). Die Ein-
gabe des Trackingalgorithmus sind Bilddaten unbekannter und variationsstarker Inhalte
und Bewegungen. Das mathematische Verfahren fiihrt auf den Bildinhalten nicht zwin-
gend zu eindeutigen Ergebnissen. Auch Bildinhalte unterschiedlichen Inhaltes kénnen im
ungiinstigen Fall in Ubereinstimmung gebracht werden. Denn #hnlich den Abstandsma-
fen (s. Kap. 4.6.1) wird die Gleichheit zweier Bildteilausschnitte anhand eines einzelnen
Qualitatswertes bestimmt.

Wurden die Translationen jedoch einmal (egal ob richtig oder falsch) ermittelt, stellen
sie als Eingabe fiir die darauffolgende Interpolation und Grauwerttransformation bereits
abstrahierte Informationen dar, die durch die zugrundeliegende Mathematik robust zu ein-
deutigen und nachvollziehbaren Ausgaben verarbeitet werden konnen. Die Qualitéit der
gesamten Registrierung ist somit primér durch das Tracking gepragt. Das néchste Kapi-
tel beschéftigt sich ausgiebig mit den technischen Aspekten der drei Sequenzen und gibt
eine Abschitzung, inwieweit die Registrierung Bildinhalte verfilschen kann. Besonderes
Augenmerk liegt auf der méglichen Verdnderung der Léasionen, hierzu wird in Kapitel 6.1.3
zusatzlich noch die Volumenveranderung anreichender Strukturen untersucht.

Der Ablauf der drei sequentiellen Teilschritte ist darauf optimiert, mehrere Bildfolgen zu
verarbeiten. So werden erkannte Bewegungen der vorherigen Bildfolge als Ausgangspunkt
fiir das Tracking auf die nachfolgende verwendet. Im gleichen Zuge werden Featurepositio-
nen, die nicht erfolgreich getrackt werden konnten, die entsprechende Translation aus dem
Vektorfeld vorgegeben.

Der entwickelte Algorithmus ist nicht auf die Registrierung von Brust MRT-Bildern
beschrinkt. Der flexible Ansatz kann auch andere Bildinhalte oder Bilder anderer Modali-
téaten erfolgreich verarbeiten. Dazu ist lediglich eine Anpassung der Parameter (s. Tab. 5.3)
notwendig. Untersuchungen auf weiterem Bildmaterial werden in Kapitel 6.1.4 beschrieben.

Die Bewertung der Bildverbesserung fiihrt zu ambivalenten Aussagen. Beurteilungen
durch den Radiologen resultieren zudem nur in einer subjektiven Aussage. Kapitel 6.1.2
zeigt zwei mathematische Verfahren zu Evaluation der gesteigerten Bildqualitét.

6.1.1 Qualitatsabschatzung des Algorithmus

Die funktionalen Bilddaten unterliegen durch Bewegungen und KM-Anflutung gleich zwei-
er Verdnderungen. Wahrend es die Bewegung zu eliminieren gilt, muss die Anreicherung
unverdndert erhalten bleiben.

Tracking Wie im vorherigen Kapitel bereits dargelegt, ist das Tracking als erster Teil-
schritt der drei sequentiell aufeinander abgestimmten Algorithmen grundlegend fiir die
resultierende Qualitét der Registrierung. Hier entscheidet sich anhand der erkannten Trans-
lationen, ob die spater transformierten Bildinhalte unerwiinschte Verfialschungen enthalten.

Nicht rigide Registrierungsverfahren stehen allgemein in der Kritik, die Kontrastmittel
aufnehmenden Strukturen in ihrer Gréfe zu verdndern [TSCT00]. Die Gefahr der Volumen-
veranderung ist dann gegeben, wenn der Algorithmus intensitédtsbasiert arbeitet und somit
voraussetzt, dass sich die Intensitdtswerte der Bildpunkte zwischen Ausgangs- und Zielbild
kaum verdndern. Ist diese Bedingung beispielsweise durch den Anreicherungsprozess mit
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KM nicht erfiillt, kann die Registrierung im ungiinstigsten Fall diesen Prozess revidieren.
Rigide und affine Registrierungen konnen ein solches Verhalten nicht hervorbringen, aber
nicht rigide Verfahren erlauben es, die Abstandsverhéltnisse von Strukturen zu verdndern.
Dadurch kann eine Anreicherung im Zielbild, die im Ausgangsbild noch nicht zu erkennen
war, im ungilinstigsten Fall fiir eine Erhohung der Bilddhnlichkeit in einen Punkt reduziert
und durch Ausweiten des nicht anreichernden Nachbargewebes ersetzt werden.

Riicker et al. [RSHT99] stellen ein nicht rigides Registrierungsverfahren vor, deren
Transformationsschritt Kontrollpunkte durch Free Form Deformation [SP86| zum Darstel-
len der Bewegung definiert. Das Kriterium fiir die Verschiebung der Kontrollpunkte basiert
auf der normalisierten Mutual Information aus den Bildgrauwerten (s. Kap. 4.6.1). Rohl-
fing et al. [RMBJ03] konnten auf den Bilddaten von 17 Patientinnen zeigen, dass Riickers
Registrierung das Volumen von Lésionen im Mittel um 26 % (Standardabweichung 22 %)
reduzierte; im Extremfall lag ein Volumenverlust von 78 % vor.

Da auch die hier vorgestellte nicht rigide Registrierung direkt auf den Bildgrauwerten
arbeitet, wird explizit die Volumenverdnderung in den nachfolgenden Kapiteln evaluiert.

Bei ndherer Betrachtung der Ergebnisse des Featurestrackings (s. Abb. 5.1) fallt auf,
dass Features im Inneren und Randbereich von Léasionen kaum erfolgreich getrackt werden
kénnen. Auch im langsamer anreichernden Driisenparenchym ist die Erfolgsquote deutlich
niedriger. Demnach stellt das Anreicherungsverhalten eine derart grofe Verdnderung dar,
dass das Tracking in solchen Bildbereichen unter den strikt gewéhlten Parametern scheitert
(s. Pfeil in Ausschnittsvergréferung Abb. 5.1 b).

Das Tracking (s. Anhang B) basiert auf der Berechnung von Gradienten im Bild. Dazu
werden ausgehend von einem zentralen Bildpunkt die Signaldifferenzen zu den benach-
barten Voxeln einbezogen. Das Anreichern mit KM verdndert die Signalwerte im Bild, so
dass sich ein neues Gradientenbild ergibt, das ein erfolgreiches Tracking kaum mehr er-
moglicht. Der Algorithmus geht davon aus, dass die Signalintensitdten zwischen Ausgangs-
und Zielbild dhnlich sind. Diese Vorausetzung ist aufgrund der KM-Anflutung nicht mehr
gegeben.

Somit scheitert fiir gewShnlich das Tracking in Bereichen mit KM-Aufnahmen. Dies ist
ein positiver Effekt, denn im anschliefsenden Interpolationsschritt kann die Bewegungsin-
formation nur noch aus den Translationen der Umgebung abgeleitet werden, in der durch
keine oder sehr wenige KM-Vorkommnisse Features korrekt getrackt wurden. Die so ge-
wonnene Bewegungsinformation kann zwar abschliefsend durch die Bildtransformation die
Position und auch Form von Lésionen verdndern, ein signifikanter Einfluss auf ihr Volu-
men ist jedoch nicht zu erwarten. Eine Evaluation der Volumenveranderung ist noch einmal
Gegenstand des Kapitels 6.1.3.

Wenn das Tracking aufgrund der Anreicherung einen Bildbereich nicht mehr wiederer-
kennen kann, erhoht sich die Gefahr, dass stattdessen in der lokalen Umgebung ein alter-
nativer Bildbereich gefunden wird, der dem urspriinglichen Ort zuféllig &hnelt. Es kénnen
Korrespondenzen zu nicht anreicherndem Gewebe gefunden werden mit der Folge, dass bei
der abschliefsenden Grauwerttransformation der Bereich der Anreicherung durch gesun-
de Gewebestrukturen ersetzt wiirde. Der eingangs erwiahnte Effekt der Volumenreduktion
von Lasionen kdme dann zum Tragen. Im Zentrum einer Lésion ist ein solch fehlerhaftes
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Tracking unwahrscheinlich, da die Anreicherung grofflichig und die Distanz zum gesunden
Gewebe zu grofs ist; aber in deren Randbereich ist dies vorstellbar.

Jedoch besitzt der Algorithmus einige Qualitdtsmerkmale, um fehlerhaftes Tracking zu
unterbinden. Zum einem wird das Tracking durch die vorherige Selektion von Features nur
an markanten Positionen gestartet. Diese befinden sich vor allem im kontrastreichen Uber-
gang vom Driisenparenchym zum Fettgewebe oder auch im Hautbereich. Ebenso kénnen
je nach Typ (s. Tab. 2.1) Ubergéinge vom Tumor zum gesunden Gewebe charakteristische
Bildbereiche darstellen (s. Abb. 5.1). Fiir ein inkorrektes Tracking miisste aber ein eben-
so charakteristischer Bildbereich in der Ndhe der Features existieren. Des Weiteren kann
die Qualitéat des iterativen Algorithmus durch die Parameter kontrolliert werden. Fiir die
Brustbilddaten wurden nur maximal 15 Iterationen (7'Hs,, = 15) zugelassen, um eine Ge-
nauigkeit von T'Hrppans (s. Tab. 5.3) zu erreichen. Diese experimentell sehr strikt gewdhlten
Beschréankungen geben nur wenig Moglichkeit fiir ein fehlerhaftes Tracking in entferntere
Regionen.

Das gewiinschte Scheitern des Trackings in KM aufnehmenden Strukturen kommt je-
doch nur dann zustande, wenn die Anflutung und damit die Bildverdnderung ausreichend
stark ist. Denn geringe Bildunterschiede werden vom Algorithmus durch Betrachten des
Restfehlers kompensiert (s. Anhang B). Durch ihn soll ein erfolgreiches Tracking trotz
Bildrauschens oder Anreicherung von gesunden Strukturen wie Fettgewebe ermoglicht wer-
den (s. auch Kap. 6.1.3).

Grofien Einfluss auf die Qualitét der resultierenden Translationsvektoren hat vor allem
die gewéhlte Fenstergrofse fiir die Featuresuche und das Tracking. Die optimale Fenstergro-
fse WT, . . zum Vergleich korrespondierender Bildausschnitte muss experimentell bestimmt
werden. Mit Vergrofserung des Fensters WT, , . fiir die Gradientenberechnung erhoht sich
auch die maximale erkennbare Distanz im Iterationsverfahren (s. Anhang B). Gleichzei-
tig wird der Einfluss des Bildrauschens geringer. Allerdings sinkt die Erfolgsquote des
Trackings. Je grofser das gewahlte Fenster, desto mehr Verdnderungen kénnen im Fenster-
bereich liegen und das Erkennen von Ubereinstimmung erschweren.

Eine Fenstergrofe von 7x7x7 Voxel hat sich fiir die vorliegenden Brustbilddaten be-
wahrt. Kleinere Fenster enthielten nicht geniigend Bildinformation fiir ein erfolgreiches
Tracking, die erkannte Translation verwies dadurch héufiger auf Bildbereiche ungleichen
Inhalts.

Die als Kompromiss gewéhlte Fenstergrofse war auch ausreichend beim Verfolgen gro-
fserer Bildbewegungen. In einem Beispiel (s. Abb. 6.1) konnten Verschiebungen von mehr
als einem Zentimeter noch vollstédndig verfolgt werden (vgl. Kap. 6.1.4). Das unregistrier-
te Bild (a) zeigt im Ubergang Haut zur Luft deutlich die schwarzen Siume im oberen
Bildbereich, die bei der Bildsubtraktion durch die Auslésung nicht mehr iiberdeckender
Strukturen aufgrund von Bewegungseinfliisssen entstehen. Im registrierten Bild (b) sind
diese nahezu vollstdndig kompensiert.

Vektoreninterpolation Da in Abhéngigkeit der berechneten Featurepositionen Trans-
lationen nur fiir markante Bildbereiche vorliegen, ist die Aufgabe der Erzeugung des Vek-
torfeldes die Interpolation der Bewegungsinformation fiir jeden einzelnen Bildpunkt. Wie
bereits erwahnt, ist die Interpolation ein sehr robustes Verfahren. B-Splines finden auf-
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(b)

Abbildung 6.1: Gegeniiberstellung eines (a) unregistrierten Subtraktionsbildes mit starkem
Bewegungseinfluss mit einem (b) registrierten.
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grund ihrer guten Biegeeigenschaften Anwendung. Vorteil des verwendeten Verfahrens ist
die Lokalitat der Berechnung auf nur 4x4x4 Stiitzstellen und die gute Gesamtlaufzeit des
Algorithmus. Anhand von Unittests wurde wiahrend der Implementierung beispielsweise
getestet, ob Translationen derselben Lénge und Richtung, die an einigen Stellen im Bild-
volumen vorgegeben wurden, auf das gesamte Bild iibertragen werden. Bei der Untersu-
chung einer Rotation eines synthetischen Wiirfels um seinen Schwerpunkt, die nur durch
die Translation der acht Ecken erkannt wurde, konnte gepriift werden, dass die Bewegung
auf die umliegenden Bildbereiche entsprechend iibertragen wurde. Interessant ist das Ver-
halten der Interpolation, wenn Translationen widerspriichliche Informationen bereitstellen,
beispielsweise zwei sich kreuzende Vektoren. Dies entspricht keiner physiologisch korrekt
extrahierten Information aus den Brust MRT-Bilddaten, sondern kann nur durch fehler-
haftes Tracking verursacht werden.

Mit der gewahlten Suchfenstergrofe kénnen beim Tracking der ca. 17.000 Features
in wenigen Féllen ungleiche Bildausschnitte aufeinander abgebildet werden. Wahrend die
Translationsvektoren in der direkten Nachbarschaft die korrekte Verschiebung erfasst ha-
ben, zeigt der einzelne fehlerhafte Vektor in eine divergente Richtung oder besitzt eine
abweichende Lange.

Die globale Auswirkung ist durch die darauffolgende iterative B-Spline Interpolation al-
ler Translationen erst einmal gering (s. Anhang C). Beim Erzeugen des anfanglich groben
Gitters liberwiegt die Mehrheit der korrekt verfolgten Features. Erst bei feinerer Gitter-
struktur wirkt sich der Fehler lokal auf die Bildqualitit aus, es entstehen kreisférmige
Registrierungsartefakte (s. Abb. 6.2). Sie sind kritisch, wenn sie im Bereich anreichernder
Strukturen liegen und dadurch die Form oder Volumen der Lésion verdndern (s. vorheriges
Kapitel). Ein fehlerhaftes Tracking konnte jedoch nur in einem Fall im Bereich des mit
Riickfaltungsartefakten (s. Kap. 4.2) durchzogenen Thorax beobachtet werden.

Die meisten Gewebe des menschlichen Korpers konnen trotz des Einflusses von Bewe-
gungen nicht komprimiert werden. Durch fehlerhaftes Tracking wird genau diese Invariante
verletzt und Volumenverhéltnisse werden verféalscht. Rohlfing et al. [RCMO1, RMBJ03] stel-
len eine Optimierung durch zusétzliches Einfligen eines Regulierungsterms vor. Wahrend
der Vektorinterpolation wird anhand der Jacobi Determinante lokal entschieden, ob eine
Kompression vorliegt. Die Stiitzstellen des Gitters werden immer derart gewichtet, dass das
Bildvolumen erhalten bleibt. Durch diesen Regulierungsterm kann die Auswirkung falsch
getrackter Features unterbunden werden.

Bildtransformation Die Aufgabe der Bildtransformation als letzter der sequentiellen
Teilschritte liegt in der Ubertragung der Grauwerte anhand des Vektorfelds an die neue
Position. Solange die Bewegungsinformation des Vektorfelds kein Volumen eliminiert (s.
auch Kap. 6.1.3), gehen durch die elastische Bildtransformation keine KM anreichernde
Strukturen verloren. Eine Verfilschung der Signalwerte ist nicht zu befiirchten.

Die registrierten Bilddaten zeigen im Vergleich zu den unregistrierten jedoch einen
leicht geminderten Kontrast (Weichzeichnung). Dieser Effekt ist in der Literatur [Mei00]
bekannt und auf die verwendete trilineare Interpolation zuriickzufithren. Durch Anwendung
aufwendigerer Interpolationsverfahren, die beispielsweise auf Splines basieren, kann die
Bildschérfe erhalten werden.
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Abbildung 6.2: Kreisformige Artefakte durch fehlerhaftes Featuretracking. Die Bildaus-
schnitte zeigen die benachbarten Bildschichten.

6.1.2 Evaluation der Bildverbesserung

Eine Beurteilung der Qualitédtsverbesserung durch die Registrierung erfolgt auf dem Ver-
gleich der Distanzmafe (s. Kap. 4.6.1) und damit der Bilddhnlichkeit der registrierten
und unregistrierten Bilder jeweils zur nativen Aufnahme. Das Ergebnis ist nicht eindeutig
interpretierbar, denn die funktionalen Bilddaten der Brust-MRT unterliegen zweier Ver-
anderungen. Neben der Verschiebung der Bildinhalte durch die Bewegungen der Brust
wahrend der Bildakquisition fiihrt auch das Anfluten durch die Applikation von KM zu
unvorhersehbaren Verdnderungen der Signalintensitéten (s. Kap. 6.1.3).

Unterschieden sich die Bilder nur anhand der Bewegung, wire das erreichbare Opti-
mum der Registrierung die Gleichheit der Bilder. Aufgrund der Anreicherung, die es bei
der Registrierung unverindert zu erhalten gilt, bleibt das erreichbare Maf an Ahnlichkeit
unbekannt.

Da das verwendete MRT-Protokoll zu Beginn zwei native Aufnahmen (SN; u. SNj,
s. Abb. 4.3) akquiriert, ergibt sich die Moglichkeit, registrierte Bilder auch ohne KM-
Anreicherung miteinander zu vergleichen. Leider liegen sie jedoch in verschiedenen Orien-
tierungen vor und miissen daher vor der Registrierung transformiert werden (s. Anhang
A.3). Auch fiir die nativen Serien bleibt die erreichbare Ahnlichkeit somit unbekannt, weil
der Anteil an Verdnderungen einerseits durch die KOS Transformation und andererseits
durch die Bewegungen nicht unterschieden werden kann. Dennoch sollte hier die grofite
Ahnlichkeit erreicht werden.

Folgend werden Distanzwerte zur Bewertung der Verédnderung der Bildahnlichkeit durch
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Bild Zeit (sek.) SSD MI% Matrix Orientierung
Unregistriert

SNy - SNy 0 0,00 100,00 high koronar
SN3 - SNy 159 12,37 21,00 high transversal
SNy - SNo 255 11,11 23,99 low koronar
SNj5 - SNy 326 13,34 24,45 low koronar
SNg - SNy 397 14,50 24,14 low koronar
SN7; - SNy 538 14,79 24,59 high koronar
SNg - SNy 697 19,14 20,49 high transversal
Registriert

Rsn, - SNy 159 8,15 24,08 high transversal
Rgn, - SNy 255 8,76 27,14 low koronar
Rsn, - SNy 326 10,43 26,66 low koronar
Rsn, - SNy 397 11,26 26,39 low koronar
Rsn, - SNy 538 11,74 27,27 high koronar
Rsn, - SNy 697 11,16 22,32 high transversal

Tabelle 6.1: Distanzmafse registrierter und unregistrierter Bildvolumen zur nativen Auf-
nahme

die Registrierung eingesetzt. Fiir die Statistik werden jeweils die Differenzbilder aller 101
Patientinnen der unregistrierten (SN4 - SNg) und der registrierten Nachkontrastaufnah-
men (Rgn, - Rsn,) jeweils zur nativen Serie (SNj) verglichen (s. Tab. 6.1). Die Tabelle
zeigt zusadtzlich den Zeitabstand zur nativen Serie in Sekunden, die Matrixgrofe und die
Orientierung der Bildserien. Die Abstandsmafe SSD und MI% wurde nur tiber den Bildbe-
reich berechnet, den die koronaren und transversalen Bildserien im Patienten-KOS gemein
haben (s. Anhang A.1).

Nach dem SSD Maf sind die Absténde der registrierten Bilddaten zur nativen Aufnah-
me deutlich geringer als die der unregistrierten. Die Registrierung macht die Bilder also
dhnlicher. Die zweite native Serie SNj hat die gréfte Ahnlichkeit, die letzte Aufnahme
eine geringere. Sowohl im registrierten als auch im unregistrierten Fall erhcht sich ten-
denziell der Abstand fiir die spéateren Aufnahmen des Protokolls. Als Ursache kann neben
den Bewegungen die KM-Anreicherung vermutet werden, da das kontinuierliche Anrei-
chern der gutartigen und gesunden Gewebe grofsere Unterschiede mit fortschreitender Zeit
verursacht.

Auch mit der MI% kann eine deutliche Steigerung der Bildahnlichkeit durch die Re-
gistrierung nachgewiesen werden. Fiir jede registrierte Serie wird ein héherer Wert — und
damit groRere Ahnlichkeit — gegeniiber den unregistrierten erreicht. Jedoch zeigt ein Ver-
gleich der Serien untereinander im Gegensatz zur SSD eine uneinheitliche Tendenz. Die
wenigste Ahnlichkeit haben demnach die Serien SN; und SNg zur nativen Aufnahme. Bei
erstgenannter Serie ist dies erstaunlich, miissten die beiden nativen Aufnahmen doch die
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grofte Ahnlichkeit aufweisen. Auch fiir SN5; und SNy ist die Ahnlichkeit geringer als bei
Serie S N7, obwohl letztere mehr KM und damit mehr Unterschiede aufweisen sollte.

Das unerwartete Verhalten der MI% ist in der Auswertung der Haufigkeit von Bild-
punktpaaren im 2D-Histogramm begriindet. Wahrend beim SSD einzelne Punkte vergli-
chen werden, wirkt sich bei M1% eine Weichzeichnung der Bilddaten genauso wie Rauschen
wesentlich stérker auf die Berechnung der Entropie aus [Zhu07]. Eine Weichzeichnung er-
gibt sich auch bei KOS-Transformation der Serien SNz und SNg durch Anwendung der
trilinearen Interpolation (s. vorheriges Kapitel). Aber auch die Serien SN, bis SNg ent-
halten eine wenn auch geringere Weichzeichnung, denn diese low-res Aufnahmen wurden
durch das MRT-Gerét auf eine grofere Bildmatrix interpoliert (s. Kap. 4.1.1). So ergibt
sich fiir die Serie SN; die grofte Ahnlichkeit; nur sie hat die gleiche Orientierung und
Matrixgrofe wie die native Aufnahme.

Mit der MI% kann wie mit der SSD die Erhéhung der Ahnlichkeit der registrierten
gegeniiber den unregistrierten Bilddaten nachgewiesen werden. Nach dem Distanzmaf SSD
nimmt die Ahnlichkeit iiber die Zeit ab, die MI% ist dagegen fiir einen Vergleich der
einzelnen Serien untereinander ungeeignet.

Die Bewertung der Bilddhnlichkeit anhand des Abstandsmafies stimmt nicht immer mit
dem subjektiven Empfinden iiberein. Denn viele kleine, kaum wahrnehmbare Unterschiede
im Bild kénnen zu einer geringeren Ahnlichkeit fithren als ein deutlich wahrnehmbarer.

Die Abstandsmafte konnen aufgrund der KM-Anreicherung und des Bildrauschens nie-
mals den Idealwert fiir identische Bilder erreichen bzw. der erreichbare Idealwert ist nicht
bekannt.

6.1.3 Einfluss auf Kontrastmittel anreichernde Strukturen

Beide Bewertungsmafie des vorherigen Kapitels zeigen, dass die Ahnlichkeit der Bilder
durch Einsatz der Registrierung erhoht wird, ohne zu wissen, ob dies allein auf die Bewe-
gungskompensation zuriickzufiithren ist oder auch durch die Eliminierung der KM-Anrei-
cherung. Letzteres ware sehr ungiinstig und hétte gravierende Auswirkung auf alle nachfol-
genden Bildverarbeitungsschritte. Im Kapitel 6.1.1 wurden Griinde genannt, warum eine
Volumenverénderung von Léasionen durch die Registrierung nicht zu erwarten ist. Statt ei-
ner visuellen Uberpriifung ergibt sich auch hier mit Hilfe der GS-Vorgaben die Moglichkeit
einer automatisierten Evaluation.

Der GS wurde auf den unregistrierten Bilddaten der Serie SN; erhoben. Das bereits
berechnete Vektorfeld der Registrierung (s. Kap. 4.2.1) kann zur Transformation auf den
Zeitpunkt der nativen Serie verwendet werden. Somit kann ein Volumenvergleich zwischen
den GS-Objekten im unregistrierten und registrierten Zustand vorgenommen und dadurch
gepriift werden, ob das Vektorfeld volumenreduzierende Informationen im Bereich von
Léasionen enthélt.

Der Vergleich wurde fiir die Gruppe der histologisch gesicherten 87 malignen und 54 be-
nignen Tumore separat durchgefiihrt. Fiir sie wurden jeweils die prozentualen Volumenéan-
derungen Rely, der registrierten (Vol,e,) zu den unregistrierten (Voly,req) Markierungen
berechnet (s. Formel 6.1).
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Volyeq

VOlunreg

Im Mittel konnte bei den Karzinomen ein Volumenanstieg von knapp 6 % mit einer
Standardabweichung von 8,5 % festgestellt werden (s. Tab. 6.2). Der grofste Volumenver-
lust lag bei 16,3 %, die maximale Zunahme bei 30,0 %. Ahnlich uneinheitlich waren die
Ergebnisse der benignen Tumore, auch hier entstand ein Volumenanstieg im Mittel von
9,0 % bei einer Standardabweichung von 9,8 %. Der maximale Volumenverlust lag bei 9,3
%, wahrend die maximale Zunahme einen Wert von 32,0 % erreichte. Nur eine deutliche
Minderheit von 12 % der Karzinome und 10,2 % der benignen Tumore verloren iiberhaupt
an Volumen. Die Standardabweichung verdeutlicht, dass grofsere Volumenédnderungen nur
Ausnahmen darstellen.

Die Registrierung tendiert nicht dazu, systematisch Anreicherungen auszuloschen, viel-
mehr ist im Mittel eine leichte Zunahme des Objektvolumens festzustellen. Eine mogliche
Ursache dafiir liegt in der Methodik der Evaluation, denn der GS stellt eine binére Bildin-
formation dar. Sie kann bei der elastischen Transformation im Rahmen der Registrierung
im Gegensatz zu den Grauwerten nicht interpoliert werden. Ein markierter Bildpunkt wird
nach der Transformation dem néchstgelegen Rasterpunkt zugewiesen. Auch kann der ma-
nuell selektierte Goldstandard (s. Kap. 4.5.1) auf die unregistrierten Differenzbilder nicht
nur die Léasion, sondern aufgrund der noch enthaltenen Bewegung auch angrenzende Be-
wegungsartefakte einschliefsen (vgl. Kap. 6.2.3). Somit werden auch Bildbereiche, die keine
Lasion darstellen, in die Statistik einbezogen.

Bei groferen Volumenverdnderungen muss die Ursache jedoch in einem fehlerhaften
Tracking gesucht werden. Eine erste visuelle Uberpriifung der Lésionen mit extremen Vo-
lumenabweichungen zeigte aber keine wahrnehmbaren Anzeichen fiir eine Zerstérung von
Bildinformation (vgl. Abb. 6.2). Auffillig ist jedoch, dass vor allem schwach anreichernde
gutartige Befunde bzw. diffus wachsende Karzinome am empfénglichsten fiir Volumenver-
dnderungen sind. Beide Typen zeichnen sich durch einen unscharfen Objektrand (s. Tab.
2.1) aus. Es bleibt zu vermuten, dass geringe Volumenabweichungen im Randbereich der
Lisionen entstehen, die kaum wahrnehmbar sind und sich erst in der Gesamtbetrachtung
bemerkbar machen. Mogliche Ursache konnen ungenau getrackte Features im Randbe-
reich solcher Lésionen sein. Schwache Intensitédtsdnderungen stellen, wie in Kapitel 6.1.1
erlautert, in den Bildfolgen unter Umsténden solche geringen Einflussgroffen dar, die wie
das Bildrauschen vom Trackingalgorithmus als Restfehler aufgefasst werden. Auch die bei
der Grauwerttransformation eingesetzte trilineare Interpolation kann durch geringe Weich-

Relvol = . 100% (61)

Dignitat  Rely, std Abw. Min Max

Maligne +5,8 % 85 % -16,3 % 30,0 %
Benigne +9.0 % 9.8 % -93% 32,0%

Tabelle 6.2: Relative Volumenénderung registrierter gegeniiber unregistrierten GS-Lésionen
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zeichnungen die Randschérfe beeinflussen und solche Volumenverdanderungen verstérken.

Auch bei der Betrachtung beider Dignitéten in Tabelle 6.2 fallt auf, dass die Volumen-
beeinflussung der schwach anreichernden gutartigen Tumore im Mittel hoher als bei den
stark anreichernden Karzinomen liegt.

Abschlieftend bleibt festzustellen, dass die Registrierung mit 5,8 % und 9 % mittlerem
relativem Zuwachs einen iiberwiegend geringen Einfluss auf das Volumen anreichernder
maligner und benigner Strukturen hat. In der Literatur konnten bei alternativen Verfahren
Verkleinerungen im Extremfall von bis zu 78 % festgestellt werden. Das Mittel lag dort
bei knapp 26 % |[RMBJ03|. Durch Betrachtung von Gradienten und des Trackens nur
markanter Bildinhalte ist die Erkennung vorhandener Bewegung wesentlich zuverlassiger
als beispielsweise in der Verdffentlichung von Riickert et al. [RSHT99], die auf der Mutual
Information basiert.

In der vorgelegten Arbeit bleiben alle histologisch gesicherten Strukturen durch den Re-
gistrierungsprozess erhalten. Da die Bilddaten durch Bewegung und KM-Aufnahme gleich
zweier Veranderungen unterliegen, kann keine Bewertung vorgenommen werden, wie gut
sich die transformierten Bilddaten dem tatséchlich vorliegendem Sachverhalt ndhern, da
dieser nicht bekannt ist. Die Evaluationen in der vorliegenden Arbeit zeigen jedoch, dass
die Bilddhnlichkeit durch die Registrierung erhoht werden konnte (s. vorheriges Kapitel).
Dabei werden auch die Positionen der Lésionen nach Kompensation der Bewegung kor-
rigiert und dadurch zwangsweise die Form der Léasion gewollt verdandert. Der Vergleich
zum registrierten GS lédsst vermuten, dass Ungenauigkeiten des Trackings dabei einen zu-
satzlichen unerwiinschten Einfluss auf die Lésion im Randbereich nehmen. Inwieweit die
Ungenauigkeiten die Diagnose des Systems beeinflussen, beispielsweise durch abweichende
Werte der Morphologieberechnung, kann nicht untersucht werden. Es ist aber anzuneh-
men, dass diese sehr gering sein diirften. Denn es gibt keinerlei Hinweise, dass Fehler der
Registrierung beispielsweise einer gutartigen runden Lésion zu bosartigen Spikulierungen
verhelfen. Gegeniiber kleineren Veranderungen muss die Morphologie alleine schon wegen
des Bildrauschens robust sein (s. Kap. 6.3.3).

6.1.4 Anwendung auf fremde Bildinhalte

Der Registrierungsalgorithmus ist nicht auf die Verarbeitung von Bilddaten mit Briisten
beschréinkt. Als flexible Komponente kénnen auch andere Inhalte korrigiert werden. Voraus-
setzung ist, dass es sich um mono modale 3D-Bilddaten mit — aber auch ohne — Anwendung
von KM handelt.

Der vorhandene Algorithmus wurde nur durch Parameteranpassung auf Angiographie
Bilddaten des Ober- und Unterschenkels angewendet. Wéhrend auch diese Bilddaten durch
die MRT-Modalitét erzeugt werden, diente als weiterer Test eine Thorax Aufnahme durch
die Computertomographie (CT).

Angiographie Bei den Angiographiebilddaten wird KM wie bei der Brust-MRT mit
dem Ziel eingesetzt, Stenosen (Verengungen) von Geféfen sichtbar zu machen. Dazu wird
eine native Messung und eine weitere mit KM-Applikation gemessen. Wiederum durch
Bildsubtraktionstechnik lassen sich die angereicherten Geféife darstellen. Im Vergleich zu



6.1 Registrierung 117

den Tumoren der Brust haben in der Angiographie Bewegungsartefakte auf die Beurteilung
der feinen Gefafsstrukturen einen wesentlich starkeren Einfluss.

Allgemein enthalten die Angiographiebilddaten weniger Kontrast als die Brustbilder,
was das Bestimmen und Tracking der Features erschwert. Sowohl das Such- als auch das
Trackingfenster mussten deswegen vergrofert werden (WF,,, = WT,,, = 9x9x9, vgl.
Tabelle 5.3). Um die Qualitit des Trackings weiter zu erhdhen, wurde durch Herabsetzen
der Anzahl an erlaubten Iterationen (T'Hp., = 5) die Fehlerquote gesenkt.

Abb. 6.3 a und c zeigen die Subtraktionen unregistrierter Bilddaten. Im Ubergangsbe-
reich zur Luft und an der Knochenoberfliche sind die Bewegungsartefakte aufgrund der
Verschiebungen gut erkennbar. Nach der Registrierung (s. Abb. 6.3 b und d) sind die Si-
gnalintensitdten in den Differenzbildern stark gemindert. Die Geféfse konnen nun deutlich
anhand der hellen linienférmigen Struktur erkannt werden. Vor allem Features im Bereich
des Knochengewebes, das in den Brustbilddaten nicht enthalten ist, erwiesen sich als gut
verfolgbar.

Ein fehlerhaftes Tracking kann bei den Angiographiebilddaten wesentlich folgenreicher
sein als dies bei der Brust der Fall ist, weil fehlerhafte Vektoren nicht vorhandene Stenosen
im registrierten Bild erzeugen konnen (vgl. Abb. 6.2).

Um die Qualitdt und den Nutzen der Registrierung in der Angiographie abschlieffend
bewerten zu konnen, bedarf es weiterer Studien.

Computertomographie Zum Testen des Registrierungsalgorithmus auf einer weite-
ren Modalitdt werden zwei Thoraxaufnahmen durch die CT verwendet, die in In- und
Expiration erfolgten (s. Abb. 6.4 a und b). Die CT Bilddaten bestehen aus normierten
Signalwerten. Sie stellen die Dichte von Geweben durch die hervorgerufene Abschwéichung
der eingesetzten Rontgenstrahlung in der Einheit Hounsfield dar [Kal06|. Hohe Dichte ha-
ben beispielsweise Knochen und wird entsprechend der hohen Signalwerte hell abgebildet,
Luft mit der geringsten Dichte erscheint dagegen dunkel im Bild. In Abb. a und c erscheint
die Lunge als dunkler Bereich im Bild mit den helleren Bronchien und Geféaften, die Wir-
belsdule und die die Lunge umgebenden Rippen sind dagegen hell abgebildet. Unterhalb
des Thorax ist die Liege erkennbar, auf der der Patient wahrend der Untersuchung gela-
gert ist. Das FoV geht iiber den durch die CT messbaren Bereich hinaus. Es lésst sich als
kreisformige Begrenzung der Rohre am Bildrand erkennen. Die Bildecken enthalten keine
Informationen mehr. Durch Ein- und Ausatmen entstehen durch Heben und Senken des
Brustkorbs grofte Verschiebungen vor allem in der oberen Bildhélfte.

Auf den kontrastreichen CT Bilddaten lassen sich die Features bereits innerhalb klei-
ner Fenster bestimmen und auch tracken (WF,, ., = WT,, . = 5x5x5 Voxel). Wiederum
wurden die Bewegungsinformationen vor allem anhand der Verschiebung der Knochen gut
erkannt.

Abb. 6.4 ¢ zeigt die Differenz der beiden unregistrierten Ausgangsbilder (a) und (b).
Das Anheben der Bauchdecke durch das Einatmen ist durch die dunklen Differenzwerte im
oberen Bildbereich deutlich zu erkennen. Sowohl im dufteren als auch im inneren Bereich der
Lunge zeigen sich Differenzen im helleren Grau. Durch die Registrierung (s. Abb. 6.4 d) von
Bild (b) auf (a) sind die Knochen im unteren Bereich des Bildes und die Bauchdecke wieder
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(c) (d)

Abbildung 6.3: Gegeniiberstellung (a und c) unregistrierter mit (b und d) registrierten
Subtraktionen von Angiographiebildern.
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(c) (d)

Abbildung 6.4: CT Bilddaten in (a) In- und (b) Expiration . Gegeniiberstellung der Sub-
raktion (c) vor und (d) nach der Registrierung.
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in Ubereinklang gebracht. Die Bewegungsvielfalt innerhalb der Lunge konnte hingegen
nicht mehr detailliert erkannt werden. Die Geféfie und Bronchien unterliegen einer derart
starken Verformung, dass nur wenige Features erfolgreich getrackt werden konnten. Auch
wenn die am Knochengewebe beteiligten Features im unteren Bildbereich fehlerfrei getrackt
wurden, konnten die Rippen im oberen Bereich aufgrund der grofen Distanz nicht mehr
verfolgt werden.

Aber auch solch starken Verschiebungen, die jedoch fiir die Brustuntersuchung nicht
zu erwarten sind (s. Abb. 6.1), kénnen durch Erweitern des Registrierungsalgorithmus ver-
arbeitet werden. Zur Steigerung der Reichweite behilft sich die Informatik anstelle einer
Vergroferung des Suchfensters mit einer hierarchischen Struktur verkleinerter Bildvolumen
als Vorverarbeitungsschritt. Die oberen Ebenen, also die kleinsten Volumen der Bildpyra-
mide, dienen zum Erkennen groffer Translationen. Die exakten Verschiebungen werden
darauf aufbauend auf den unteren und damit hoher aufgelosten Bildebenen der Pyramide
bestimmt [Bou02].

Interessant ist die Entstehung des hellen sichelférmigen Streifens direkt am oberen
Bildrand (s. Abb. 6.4 d). Die Registrierung erkennt als globale Bewegungsinformation
das Anheben der Bauchdecke und iibertragt sie durch das anfinglich grobe Gitter des
Vektorfelds auf das ganze Bild. Da die glatte Oberflache der kreisférmigen CT-Rd&hre keine
Erkennung von Features zulésst, wird bei der Verfeinerung des Gitters die globale Bewegung
durch Mangel an Informationen in diesem Bereich nicht mehr korrigiert. Die kreisférmige
Begrenzung im oberen Bild nimmt daher eine ellipsoide Form an.

Der vorgestellte Registrierungsalgorithmus erweist sich als eine flexible Komponente,
die zur Qualitatssteigerung von Bilddaten bei verschiedenen Fragestellungen in der Medizin
eingesetzt werden kann. Gegenwiartig hat der Algorithmus eine Limitierung beziiglich der
maximal erkennbaren Distanz vorliegender Verschiebungen.

6.1.5 FErkenntnisse und Grenzen

Ungeachtet der nachfolgenden Softwarekomponenten zur Erkennung, Beschreibung und Be-
wertung der Lasionen, die den Prototyp erst zu einem Zweitmeinungssystem komplettieren,
ist bereits das Ergebnis der Registrierung eine grofe Hilfestellung fiir den Radiologen. So-
wohl die registrierten Bilddaten als auch die Differenzbilder werden vom System wieder
im DICOM-Format (s. Anhang A) exportiert. Der Radiologe kann seinen gewohnten Dia-
gnostikablauf nun direkt auf den registrierten Differenzbilddaten vornehmen, die um die
Anzahl an falsch positiven Anreicherungen reduziert sind und die Morphologie und Kinetik
im optimalen Fall ohne den Einfluss der Bewegung korrekt darstellen.

Das Tracking vorhandener Bewegungen ist der iiber die resultierende Qualitét entschei-
dende Teilschritt der Registrierung (s. Kap. 6.1.1). Liegen fehlerhaft getrackte Vektoren
vor, kann dies negative Auswirkung auf die Darstellung von Lésionen im registrierten Bild
haben. Dies konnte nur in einer Messung im Thoraxbereich am Bildrand beobachtet werden
(s. Abb. 6.2). Es wurden Losungen vorgestellt, die fehlerhafte Vektoren im nachfolgenden
Interpolationsschritt unterdriicken.
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Die Registrierung stellt eine solide Komponente zum Einsatz auch auf anderen Bildmo-
dalitéten dar (s. Kap. 6.1.4). Die Verbesserung der Bildqualitét der Brust MRT-Bilddaten
ist flir den Beobachter deutlich wahrnehmbar und wurde auch statistisch durch Abstand-
mafse verifiziert (s. Kap. 6.1.2). Verbleibende Abweichungen ergeben sich durch die Anrei-
cherung mit KM. In Kapitel 6.1.3 konnte ergénzend zur statistischen Auswertung gezeigt
werden, dass die anreichernden histologisch gesicherten Tumore durch die Registrierung
erhalten bleiben. Dabei unterliegen die Tumore nur im geringen Mafse dem in der Literatur
bekannten Problem der Volumenreduktion, meist wurde gegenteilig eine leichte Volumen-
vergrofserung festgestellt. Somit liegt die Ursache fiir die Erhohung der Bilddhnlichkeit
iiberwiegend in der Elimination von Bewegung bei gleichzeitiger Konservierung der Anrei-
cherungen.

Derzeit existiert eine Limitierung bei der Erkennung groferer Verschiebungen, die von
der gewahlten Grofe des Suchfensters beim Tracking abhéngt. Auch wenn die Limitierung
auf dem vorhandenen Kollektiv nicht zum Tragen kam, wurden auch hier durch einen
pyramidialen Ansatz Verbesserungsmoglichkeiten aufgezeigt.

Insgesamt ist eine autonome Zweitmeinungssoftware ohne diesen erfolgreichen Vorver-
arbeitungsschritt nicht denkbar. Neben der Vereinfachung der nachfolgenden Bildverarbei-
tung werden die Morphologie und Kinetik erst korrekt abgebildet.

6.2 Segmentierung

Aufgabe der Segmentierung ist es, die relevanten von nicht relevanten Bildbereichen ab-
zutrennen und erstere fiir die sich anschliefsende Bildverarbeitung bereit zu stellen. Von
Interesse sind alle Strukturen der MRT-Brustbilddaten, die Anreicherungen zeigen. Die
Segmentierung ist der entscheidende Schritt, der diese Prototypsoftware von anderen CAD-
Systemen deutlich unterscheidet (s. Kap. 6.5). Denn sie erkennt automatisch jede isolierte
Anreicherung als einzelnes Objekt und schafft somit erst die Voraussetzung fiir eine an-
schlieffende morphologische und kinetische Beurteilung pro Lésion. Die Literatur kennt fiir
die Segmentierung der Léasionen als einzelne Objekte nur manuelle oder halbautomatische
Verfahren. Ohne die Automatisierung der Segmentierungskomponente in der vorliegenden
Arbeit miisste die Selektion der Lésionen durch Eingaben des Benutzers erfolgen.

Eine Segmentierung braucht Kriterien, anhand derer die Abgrenzung relevanter Bild-
bereiche vorgenommen werden kann. Da die Differenzbilder nach Elimination der Signale
durch das Fettgewebe und aufgrund der Vorverarbeitung durch die Registrierung im Ide-
alfall nur noch die KM anreichernden Strukturen enthalten, ist die Menge an nutzbaren
Kriterien fiir eine Segmentierung sehr begrenzt. Ein Top-Down Ansatz scheidet zunéchst
einmal aus, da nur geringes Vorwissen iiber die Léasionen existiert. Sie konnen in ihrer
Grofe, Form, Textur oder Lokalisation erheblich variieren. Bekannte Top-Down Verfah-
ren in der Literatur bendtigen grobe manuelle Vorgaben [CGB06, ZBET07, WSK™06]. Die
Schwierigkeit beim alternativen Gruppieren der Voxel fiir ein Bottom-Up Vorgehen liegt
in der Findung eines Homogenitétskriteriums. Beispielsweise variieren die Texturierung
oder Randeigenschaften der Lésionen zu sehr, um als Kriterium geeignet zu sein. Zudem
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stellen sie morphologische Eigenschaften dar, die zur spateren Klassifikation herangezogen
werden. Als Grundlage fiir die Segmentierung konnten sie die Werte der entsprechenden
Merkmalsberechnungen beeinflussen (s. Kap. 6.3.3).

Die Abgrenzung erfolgt hier durch die fiir KM-Konzentration stehenden Signalintensi-
taten (SI) der Differenzbilder und somit durch eine Schwellwertsegmentierung. Die Signal-
intensitdten sind jedoch nicht genormt. Aus ihnen alleine lasst sich nicht wie beispielsweise
bei der CT (s. Kap. 6.1.4) direkt auf die Zugehorigkeit zu einem bestimmten Gewebe schlie-
fsen. Das Anreicherungsverhalten jeder Léasion ist individuell und stellt sich aufgrund der
Angiogenese in den unterschiedlichen Zeitpunkten der Dynamik durch einen sehr weitriu-
migen Wertebereich dar (s. Kap. 2.3.2). Daher wurde die Segmentierung um die Berechnung
individueller Schwellwerte pro Lésion erweitert.

Allgemein wird der Segmentierungsschritt als eine globale Verarbeitung des gesamten
Bildes verstanden. Jedes Region Growing leistet immer nur die Verarbeitung eines lokalen
Bildbereiches und iiberfiihrt ihn als zusammenhéngendes Objekt in das Intermediate-Level.
Um die Abarbeitung des Gesamtbildes zu erreichen, wurde der Segmentierungsprozess
durch eine {iberschaubare Heuristik erweitert. Diese minimiert zudem die Anzahl zuséitz-
licher Funde (s. néchstes Kapitel), denn neben den Lésionen reichern auch Parenchym
und Geféfte an. Diese Strukturen kénnen aufgrund der Regeln teilweise erkannt und vom
Segmentierungsergebnis ausgeschlossen werden.

In Abb. 5.4 und 5.5 sind die Ergebnisse der Segmentierung einer bos- und gutartigen
Lésion derselben Patientin abgebildet. Abb. (a) zeigt die registrierte GS-Markierung des
Radiologen in Uberblendung mit dem registrierten Bildvolumen. In Kapitel 6.2.3 wird der
Goldstandard benutzt, um die Qualitdt der automatischen Segmentierung zu beurteilen.
Das Projektionsvolumen, das durch die Mittelwertbildung aller Serien weich gezeichnet
wirkt, ist in Abb. (b) dargestellt. Alle segmentierten Token, von denen die Mehrheit zu-
sitzliche Funde darstellen, sind durch Zufallsfarben hervorgehoben. Jede Farbe markiert
eine einzelne Lésion. Kapitel 6.2.2 schldgt Verbesserungen zur Reduktion zusétzlicher Fun-
de vor. In Abb. (c) ist noch einmal verdeutlicht, wie viel des angereicherten Volumens (SI
> 20) bereits durch die Heuristik der Segmentierung ausgeschlossen wird (Zyan), wiahrend
nur ein geringer Teil als Token (Orange) tibernommen wird. Das néchste Kapitel diskutiert
die Vorteile der Segmentierungsheuristik und des Einsatzes des Projektionsvolumens. Die
Nachsegmentierung ist in Abb. (d) visualisiert, das Karzinom wurde auf der Serie SN, be-
stimmt, der gutartige Fund auf SN;. Die Form der nachsegmentierten Lésionen hat sich in
Abb. (d) noch einmal deutlich gegeniiber den Token im Projektionsvolumen (s. Abb. (c))
verandert. Die Gesamtzahl an Objekten der Einzelserie ist gegeniiber dem Projektionsvo-
lumen reduziert, da sie teilweise auf einer der anderen Bildserien nachsegmentiert wurden
und somit nicht abgebildet sind.

Kapitel 6.2.4 arbeitet die Unerlasslichkeit der Registrierung als Vorverarbeitungsschritt
heraus. Dazu wird die Segmentierung im Vergleich auch auf die Differenzbilder nicht regis-
trierter Volumen angewendet.
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6.2.1 Qualitatsabschatzung des Algorithmus

Die wesentlichen Bestandteile der Segmentierung sind die Heuristik, der Einsatz des Pro-
jektionsvolumens und die Nachsegmentierung.

Heuristik Durch die Heuristik (s. Kap. 4.3.1) und Uberlagerungsregeln erhilt A-priori-
Wissen Einzug in den Segmentierungsalgorithmus. Der Regel (1) liegt zugrunde, dass Lé-
sionen stirker anreichern als gesundes Gewebe (s. Kap. 2.3.2, s. Abb. 2.4). Somit wird die
Reihenfolge der Bearbeitung festgelegt. Der Algorithmus berticksichtigt die signalstéirksten
Bildpunkte zuerst, weil sie die vermeintlich wichtigeren Bildinhalte darstellen.

Der Erfolg des Segmentierungsalgorithmus héngt im Wesentlichen von der Bestimmung
der Schwellfunktion der Regel (2) ab. Nur auf der Grundlage von Schwellwerten erfolgt
die Abgrenzung der relevanten Bildbereiche durch das Region Growing. Die endotumorale
KM-Verteilung ist uneinheitlich und héangt von verschiedenen Gewebeeigenschaften wie der
lokalen Geféfidichte, dem Vorliegen lokal thrombosierter oder nekrotischer Areale und ande-
ren Faktoren ab (s. Tab. 2.3). Das Verhéltnis der SI des Hotspotvoxels zum Signalverhalten
der gesamten Lésion kann daher sehr variabel sein, die Findung einer zufriedenstellenden
monoton fallenden Funktion zur Schwellwertberechnung kann als anspruchvoll angesehen
werden.

Die untere Schranke von Regel (3) soll verhindern, dass durch die Bildsubtraktion aus-
geloschte Bereiche aufgrund des Bildrauschens dennoch als Anreicherungen segmentiert
werden. Damit wird das Abbruchkriterium formuliert, durch das die iterative Segmentie-
rung gestoppt wird. In Kapitel 6.2.2 werden weitere Abbruchkriterien diskutiert.

Durch die Behandlung von Uberlagerungen wihrend der iterativen Segmentierung wird
die Intension von Regel (1) weiter konsequent umgesetzt. Objekte, die durch einen hoheren
Schwellwert segmentiert wurden, erachtet das System wichtiger als angrenzende Areale, die
durch Anwendung eines niedrigeren Schwellwerts entstehen. Durch diese Regel sollen Lé-
sionen von gesunden Strukturen, die ebenfalls eine — wenn auch schwéchere — Anreicherung
zeigen, abgegrenzt werden.

Die Segmentierungsregeln wurde anfanglich fiir den Einsatz auf den 3D-Bildserien for-
muliert und die Segmentierung in der frithen Projektphase auf allen Serien einzeln nach-
einander eingesetzt, die Verwendung des Projektionsvolumens wurde erst spéter eingefiihrt
(s. u.). Bei der Segmentierung der Einzelserien zeigten sich jedoch Nachteile, da die Regeln
idealisierte Annahmen voraussetzen.

So miissen die Bildpunkte mit den stiarksten Anreicherungen nicht zwingend den Teil
einer Lasion darstellen, sie konnen auch einem Geféfs zugehorig sein, verbliebene Bewe-
gungsartefakte oder Bildrauschen darstellen. Besonders problematisch sind schwachanrei-
chernde Tumore, die durch ein kraftiges Gefals versorgt werden. Letzteres ist in der Regel
gut kontrastiert und kann tiber stérkere SI verfiigen als der Tumor selbst. Je nach Ver-
lauf durch das diskrete Voxelraster kann das Gefaft aufgrund der limitierten Ortsauflésung
in einem Bildpunkt in Mischung mit angrenzenden Strukturen dargestellt werden (partial
Volumeneffekt). Dies beeinflusst die SI der ,Gefifivoxel®, wenn das Voxel nicht komplett
im Inneren des Gefafles liegt, sondern iiber den Rand hinausragt. Im ungiinstigsten Fall
wird der Hotspot nicht im Tumor, sondern im versorgenden Geféf gefunden. Durch den
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Abbildung 6.5: Signalintensitéten von Léasionenhotspots mit dem dazugehorigen Wertebe-
reich optimaler Segmentierungsschwellwerte auf Bildeinzelserien.

partialen Volumeneffekt im Gefafverlauf erreicht das Region Growing aufgrund der ,.Si-
gnalunterbrechungen aber nicht den Tumor. Wird der Tumor im spéteren Verlauf durch
einen niedrigeren Schwellwert segmentiert, der niedrig genug ist, um die Unterbrechung
zu ,jiberbriicken”, wird beim Erreichen des zuvor erkannten Gefifisegments eine Uberlage-
rung festgestellt. In der Konsequenz wird der gesamte Tumor vom Segmentierungsergebnis
verworfen.

Das Erstellen einer Funktion fiir Regel (2) gestaltete sich bei der Segmentierung von
Einzelserien schwierig. Eine Auswahl an Lésionen wurde in einem ersten experimentellen
Schritt durch ein Region Growing mit unterschiedlichen manuell vorgegebenen Schwell-
werten und Saatzellen segmentiert, um nach visueller Priifung den optimalen Schwellwert
festzustellen (s. Abb. 6.5). Dieser war nicht immer eindeutig, meist fiihrte ein ganzer Be-
reich an Schwellwerten zu &dhnlich guten Ergebnissen (gepunktete Intervalle). Gleichzeitig
wurde der Signalwert des Hotspotsvoxels der Lésion zu jedem Wertebereich vermerkt (Mar-
kierung an der Hotspot Achse). Somit konnte der Bezug Hotspot SI zu dem Wertebereich
des idealen Segmentierungsschwellwertes stichprobenartig fiir einige Léasionen aufgestellt
werden; es wurde mit y = Thres - SI eine lineare Schwellwertfunktion aus den Daten
abgeschétzt. Nach dieser Vorarbeit wurde mit dieser Funktion die Segmentierung mit ver-
schiedenen Schwellwerten im Bereich Thres € {0,40...0,75} (s. gestrichelte Linie im
Diagramm) nun auf alle Differenzserien (Dgy, bis Dgy,) des gesamten Kollektivs getestet
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und nach erneuter visueller Analyse der Schwellwert Thres = 0, 65 fiir das Gesamtkollektiv
als geeignet erachtet.

Durch diese Schwellwertberechnung konnte zwar die Mehrheit der Lésionen zufrieden-
stellend segmentiert werden, in vielen Fillen waren jedoch deutliche Unter- oder Uberseg-
mentierungen zu beobachten. In Abb. 6.5 lédsst sich dies erkennen. Verlduft ndmlich die
gestichelte Linie einer Schwellwertfunktion links am Wertebereich vorbei, ist eine Uber-
segmentierung zu erwarten. Liegt sie dagegen iiber dem Bereich, fiihrt das zu einer Un-
tersegmentierung. Nur wenn die Funktion innerhalb des Bereiches abbildet, entspricht das
Ergebnis der experimentell durchgefiihrten Segmentierung.

Die Beziehung zwischen SI des Hotspotvoxels und optimalem Schwellwert war nicht
immer eindeutig. Mehrere Lasionen mit &hnlichen Hotspotsignalwerten bedurften sehr un-
terschiedlicher Schwellwerte fiir das Region Growing. Das Diagramm enthélt Beispiele im
Hotspotbereich von 160 SI.

Héufig wurde eine Lésion gleich in mehreren Einzelserien erkannt, wobei sie sich in ihrer
Form sehr unterschiedlich darstellte. Meist war das Ergebnis nur in einer Serie zufrieden-
stellend.

Als Resiimee der Segmentierung von Einzelserien muss festgestellt werden, dass der
Informationsgehalt eines einzelnen Hotspotvoxels nicht ausreichend fiir die Schwellwertbe-
rechnung ist.

Projektionsvolumen Das Auswerten aller Einzelserien ist zuerst einmal sinnvoll, denn
der zeitliche Verlauf des Anreicherungsprozess ist sehr variabel. Es ist nicht absehbar, auf
welcher Serie die Léasionen deutliche Anreicherungen zeigen. Aufgrund des Anreicherungs-
prozesses kann sich dieselbe Lésion auf mehreren der aufeinanderfolgenden Zeitserien mit
einer jeweils unterschiedlichen Morphologie darstellen. In der Folge konnte ein und dieselbe
Lésion auf einer Serie als gutartig und auf einer anderen als bosartig klassifiziert werden.
Hier entsteht ein Entscheidungsproblem um die Wahl der geeigneten Serie. Letztendlich
mochte man nur eine Dignitéat pro Léasion hervorsagen. Zudem miisste zur Feststellung, ob
zwei Token, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten segmentiert wurden, iiberhaupt dieselbe
Lasion darstellen, ein Positions- und Formvergleich der Objekte durchgefiihrt werden.

Durch den Einsatz des Projektionsvolumens entstehen viele Vorteile, durch die sich
die zuvor genannten Schwierigkeiten bei der Segmentierung von Einzelserien verbessern
lassen. Durch die Projektion als Erweiterung zum 4D-Vorgehen wird ein Zwischenschritt
eingefiihrt, der sowohl den Positionsvergleich eriibrigt als auch die Auswahl der geeigneten
Einzelserie leistet. Somit kann vereinfacht eine Gesamtaussage fiir die Patientin berechnet
werden.

Wie im Ergebnisteil bereits dargelegt, ist zur Erzeugung des Projektionsvolumens die
Verwendung der Mittelwertfunktion vorteilhafter als die Maximumfunktion. Die Weich-
zeichnung durch die Mittelwertbildung (vgl. Mittelwertfilterung Kap. 2.4.2) reduziert Rau-
schen. Die Abbildung der Signalstidrken von Bewegungsartefakten wird gegeniiber den KM
aufnehmenden Strukturen geschwécht. Als eine Folge werden im Projektionsvolumen we-
niger zuséatzliche Funde segmentiert als auf jeder Einzelserie und somit die Anzahl an
zusatzlichen Funden reduziert.

Die Projektion hat auch positiven Einfluss auf das zuvor beschrieben Problem signal-
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reicher Gefékversorgungen von Tumoren. Trotz Registrierung werden durch verbliebene
geringfiigige Bildverschiebungen die Abbildung der feinen Geféafle gegeniiber den grofsvolu-
migen Tumoren geschwicht. Das Risiko, dass das versorgende Geféf signalreicher erscheint
und der Tumor aufgrund der Uberlagerungsregel nicht segmentiert wird, ist wesentlich ge-
ringer.

Ganz entscheidend ist die Beteiligung des Projektionsvolumens an der Berechnung des
Schwellwertes. Bei der Bearbeitung von Einzelserien konnte beobachtet werden, dass der
Signalwert nur des einzelnen Hotspotvoxels nicht ausreichend fiir eine Ableitung des opti-
malen Segmentierungsschwellwertes durch die lineare Funktion ist. Durch die Projektion
werden nun Informationen von vier Zeitserien einbezogen. Dadurch wird das Verhéltnis
zwischen Hotspot und optimalem Schwellwert durch die Mittelwertbildung deutlich stabi-
ler.

Fiir die Vorsegmentierung auf dem Projektionsvolumen ist es besonders wichtig, mog-
lichst alle Anreicherungen als Ausgangsbasis fiir die Nachsegmentierung zu erkennen. Es
wird dabei nicht der Anspruch erhoben, den Randbereich der Objekte genau bestimmt
zu haben. Die Morphologie der Léasion wird aufgrund der Projektion ohnehin nur ange-
nahert dargestellt; hier ist die lineare Funktion zur groben Vorverarbeitung erst einmal
ausreichend. Durch die Weichzeichnung &ndert sich auch der Skalierungswert der Funk-
tion frpres nun auf 0,55 gegeniiber 0,65 der Einzelserien. Um moglichst viele Lésionen
zu detektieren wurde der Skalierungswert defensiv gewéhlt (s. Tab. 5.6). Dadurch wird die
Anreicherung im Projektionsvolumen tendenziell untersegmentiert und die Entstehung von
unerwiinschten Uberlagerungen gemindert.

Da die Projektion die Morphologie der Lasionen verandert, muss zur genauen Formbe-
stimmung eine Nachsegmentierung auf einer Einzelserie erfolgen. Die auf dem Projektions-
volumen erzeugten Token dienen als Schablonen, um die durchschnittliche SI pro Lésion
fiir jede Einzelserie zu bestimmen. Jede Lasion wird derjenigen Einzelserie zugewiesen, auf
der die maximale durchschnittliche SI erreicht wird (s. Abb. 4.1, Tsy,—sn-,). Beginnend bei
den signalstirksten Objekten, wird auf der entsprechenden Einzelserie durch den gleichen
Algorithmus nachsegmentiert, der bereits auf dem Projektionsvolumen Anwendung fand.

Entscheidend ist, dass fiir die Nachsegmentierung nun der individuelle Schwellwert mit
Jrhres(ST) = 0,85 - ST (s. Tab. 5.6) nicht aus dem Signalwert eines einzelnen Voxels, son-
dern aus dem erzielten durchschnittlichen Signalwert der Schablone berechnet wird. Er
bezieht sich nun gleich auf eine Menge zur Lision gehériger Bildpunkte. Trotz Verwen-
dung nur einer einfachen linearen Funktion kommt dem Ablauf zu Gute, dass zuerst mit
der Segmentierung des Projektionsvolumens und anschlieflender Nachsegmentierung einer
Einzelserie der individuelle Schwellwert zweimal pro Lésion berechnet wird.

Auch der zweite Skalierungswert von 0,85 wurde defensiv eingestellt. Dadurch wird —
wie bereits beim Projektionsvolumen praktiziert — der Gefahr entgegen getreten, dass die
Heuristik benachbarte Tumore aufgrund von Uberlagerungen von der Ergebnisliste ent-
fernt. Auch kann eine Ubersegmentierung durch Anlagern benachbarter nicht anreichernder
Strukturen die Form der Lésion stirker als eine Untersegmentierung verdndern.

Der entwickelte Segmentierungsalgorithmus ist sehr sensitiv bei der Erkennung von
Karzinomen. Jedoch konnten nicht alle gutartigen Lisionen segmentiert werden. Dies ist
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Abbildung 6.6: Vergleich verschiedener benigner GS-Vorgaben (griine Markierung der Bil-
der der linken Spalte) und deren Vermissen in der Segmentierung des Projektionsvolumens
(rechte Spalte).
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nachvollziehbar, da die Segmentierung die Abgrenzung anhand der Signalanreicherung der
Léasion vornimmt. Gutartige Funde reichern haufig nur auf den letzten Messungen und dort
zudem nur schwach an. Die Mittelwertbildung des Projektionsvolumens kann deren Ab-
bildung nicht mehr gewéhrleisten (s. Abb. 6.6). Das Versdumen der schwachanreichernden
gutartigen Strukturen ist klinisch nicht weiter von Bedeutung. Die Segmentierung nimmt
hier lediglich eine friihzeitige Klassifikation vor. Fiir den abschliefsenden Befund ist die
Ausgabe vorhandener Karzinome mafsgeblich.

Ob die Erkennungsrate der Segmentierung schwachanreichernder benigner Lésionen
durch das Einbeziehen der spéten transversalen Serie S Ng erhoht werden kann, beschreibt
eine noch ausstehende Aufgabe.

Nicht jede Erkrankung l&sst sich durch ein Schwellwertverfahren geeignet segmentieren.
Die KM-Verteilung innerhalb der Lésion und das Anreicherungsverhalten angrenzender
Strukturen ist sehr variantenreich. Besonders mit Zunahme der Lésionengrofse wird eine
Segmentierung durch Schwellwerte unpréaziser. Auch koénnen grofsflichige Mastopathien
oder diffuse Karzinome nicht immer als ein zusammenhéngendes Objekt erkannt werden. In
der Folge entstehen entweder Ubersegmentierungen oder Untersegmentierungen. Letzteres
erkennt einen einzelnen Erkrankungsherd gleich durch mehrere Objekte.

Das angenommene Verhéltnis zwischen Hotspot und Schwellwert fiir die Nachsegmen-
tierung hat sich fiir das gegebene homogene Kollektiv in der vorliegenden Arbeit bewéhrt.
Inwieweit verschiedene Einflussfaktoren (s. Tab. 2.3) dies verdndern konnen, ist Teil der
Diskussion in Kapitel 6.3.3.

Abb. 6.7 zeigt den Fall eines 12 jahrigen Madchens mit einem grofgewachsenen gutar-
tigen Phylloidestumor, der in den ventralen Bildschichten nicht mehr vollstandig segmen-
tiert wurde. Hier zeigt sich ein fallender Verlauf in den SI durch die Bildschichten, der im
ventralen Bildbereich den Segmentierungsschwellwert unterschreitet. Je grofier ein Tumor
ist, desto mehr Inhomogenitidten konnen auftreten, die eine lokale Segmentierung durch
Schwellwerte erschwert.

Auch konnen Geféfse nicht immer vollstindig vom Objekt abgetrennt werden. Hier
besteht die Gefahr der Verfalschung der sich anschliefenden morphologischen Berechnungen
(s. auch Kap. 6.3.3).

Durch Einsatz des Projektionsvolumens als Vorverarbeitung ergibt sich ein grobes, aber
automatisiertes Zwischenergebnis. Fiir die Nachsegmentierung wurde der bestehende Algo-
rithmus erneut unter minimaler Anpassung der Parameter angewendet. In der Literatur (s.
Kap. 3.3.2) sind Top-Down Verfahren bekannt, die nach grober manueller Vorsegmentie-
rung den Randbereich der Lision automatisch erkennen [CGB06, ZBET07, WSK™06]. Hier
konnen sich Synergien ergeben, wenn das automatische Zwischenergebnis des Projektions-
volumens mit einem automatischen Top-Down Verfahren kombiniert wird. Als alternatives
Nachsegmentierungsverfahren, das nicht direkt auf Schwellwerten beruht, bietet sich bei-
spielsweise das Pyramidal Linking [LOPR97] an. Es nimmt als Bottom-Up Verfahren durch
eine hierarchische Aufbereitung der Signalintensititen in einer Bildpyramide (s. Kap. 6.1.4)
fiir lokale Bereiche eine Binarisierung der Bildinformation aufgrund von Selbstédhnlichkeit
vor. Durch die lokale Sichtweise konnten dann alle Bereiche auch grofser Lésionen wie in
Abb. 6.7 genauer bestimmt werden.
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Abbildung 6.7: Verschiedene Bildschichten des Differenzvolumens derselben Patientin (linke
Spalte) mit automatischer Segmentierung durch die Software (rechte Spalte).

6.2.2 Zusatzlich segmentierte Objekte

Die Zahl der als Tumor klassifizierten falsch positiven zusétzlichen Funde ist mit durch-
schnittlich 7,3 Objekten sehr hoch. Die Ursache dafiir beginnt bereits mit der Segmentie-
rung. Sie iiberfiihrt mit ca. 134 erzeugten Token bei nur knapp 6 GS-Lésionen pro Patientin
deutlich zu viel Bildinformation als relevant in das Intermediate- Level. Die Klassifikation
erkennt die zusétzlichen Funde zwar mit 92 % sehr sensitiv (s. Kap. 5.4), aufgrund der
grofsen Ausgangsmenge verbleiben letztendlich dennoch eine Vielzahl zusétzlicher Funde
in der finalen Ausgabe der Software. Die zusétzlichen Funde der Segmentierung stellen
sich haufig als kleine Objekte innerhalb des Bildrauschens dar, resultieren trotz Registrie-
rung als langliche Objekte aus verbleibenden Bewegungsartefakten (vgl. auch Kap. 6.2.4)
im Hautbereich oder beschreiben als grofere Objekte Riickfaltungsartefakte besonders im
Thoraxbereich (s. Kap. 6.4.5).
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Zu deren Reduktion miissen verbesserte Regeln oder Kriterien in den Segmentierungs-
prozess einbezogen werden. Beispielsweise kann das Auswerten der zeitlichen Auflésung der
Bilddaten sinnvoll sein. Gegenwartig wird durch die Projektion der Informationsgehalt der
Kinetik wenig genutzt. Die Kinetik wird erst wahrend der Merkmalsextraktion fiir die sich
anschliefende Klassifikation umfassend charakterisiert (s. Kap. 4.4.3). Neben der Kinetik
lassen sich noch weitere Informationen wie beispielsweise Kriterien aus der Th-gewichteten
Messung heranziehen. Durch die Software bisher noch nicht beriicksichtigt werden Infor-
mationen iiber die Lage der Lésionen in der Brust. Dadurch kénnten zusétzliche Funde
im Thorax- oder Mamillenbereich aufgrund der rdumlichen Information friihzeitig erkannt
werden. Als Bezugssystem wiére hierfiir eine automatische Bestimmung von Positionsmar-
kern beispielsweise an den Brustwarzen und Brustbein Voraussetzung.

Um solche Kriterien in den Segmentierungsprozess einbeziehen zu koénnen, miissen sie
als Informationen pro Bildpunkt aufbereitet werden. Beispielsweise kann die Kinetik durch
Bewertung der initialen und postinitialen Phase parametrisiert werden (s. Kap. 3.3.3). Die
Position eines Bildpunktes kann als normiertes Abstandmafs im Raum zwischen Brustbein
und Brustwarze formuliert werden.

Liegen mehrere Kriterien unterschiedlichen Grundcharakters pro Bildpunkt vor, ist die
Bildung eines Merkmalsvektors und der Einsatz uniiberwachter Low-Level Klassifikatoren
fiir die Segmentierung sinnvoll (s. Kap. 2.4.4). Beschreiben die gesammelten Kriterien die
anreichernden Bildbereiche eindeutig unterscheidbar zu den nicht relevanten Bereichen,
werden die dazugehorigen Bildpunkte durch die Low-Level-Klassifikation derselben Klasse
zugewiesen. Solche Segmentierungen, bei denen der Merkmalsvektor allerdings nur aus ki-
netischen Informationen besteht, sind in der Literatur hinreichend bekannt (s. Kap. 3.3.3).
Sie dienen jedoch nur der Farbkodierung von Bildbereichen. Als zusétzlicher Schritt muss,
wie beispielsweise in der vorliegenden Arbeit durch das Region Growing und Segmentie-
rungsheuristik praktiziert, eine Segmentierung zur Gewinnung von 3D-Token erfolgen. Die
Ergebnisklasse der uniiberwachten Klassifikatoren beschrinkt dabei nur die Menge an zu
bearbeitenden Bildvoxeln. Die so erzeugten Token kénnen das Segmentierungsergebnis des
Projektionsvolumens ersetzen, abschliefsend kann unveréandert der bestehende Nachsegmen-
tierungsschritt auf den Einzelserien ausgefiithrt werden.

Der Nutzen aus der Kombination mehrerer Kriterien liegt in der Reduktion der An-
zahl zusétzlicher Funde bereits im Segmentierungsschritt. Dadurch werden vermehrt In-
formationen, die als Merkmale in die High-Level-Klassifikation eingehen, in die Low-Level-
Klassifikation verlagert. Es bleibt jedoch offen, ob die Anwendung dieser Kriterien in der
Segmentierungs- oder Klassifikationskomponente sich als erfolgreicher erweist. Im High-
Level-konnen Merkmale auf Grundlage der Token durch Betrachtung von Bildpunktmengen
berechnet werden, wiahrend im Low-Level nur die Kriterien einzelner und damit informa-
tionsédrmerer Bildpunkte verarbeitet werden konnen.

Eine weitere Moglichkeit zur Reduktion von zuséatzlichen Funden ist die Verbesserung
des Abbruchkriteriums. Derzeit stoppt die Segmentierung, wenn der berechnete individu-
elle Schwellwert frp,..s den Signalwert von STys aus Regel (3) unterschreitet, der fest auf
einen Wert von 20 SI eingestellt wurde. Durch hohe Schwellwerte zu Beginn des iterativen
Verfahrens wurden bereits zumeist die entscheidenden Lasionen segmentiert. Die niedrigen
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Schwellwerte erkennen iiberwiegend Parenchym, Artefakten und Bildrauschen und resul-
tieren vermehrt in zusédtzlichen Funden. Durch das aktuell verwendete Abbruchkriterium
wird auf jeden Fall sichergestellt, dass keine Lésion {ibersehen wird, da der Algorithmus
stoisch die gesamte Brust abarbeitet. Die meisten Objekte resultierend aus Segmentierun-
gen mit niedrigem Schwellwert 16sen Uberlagerungen aus; sie sind somit ohnehin kein Teil
des Segmentierungsergebnisses (cyan zu orange Verhéltnis in Abb. 5.4 u. 5.5). Sind Objek-
te mit schwacher Anreicherung jedoch gut abgegrenzt, wird keine Uberlagerung ausgeldst;
haufig erhélt somit ein zusétzlicher Fund Einzug ins Intermediate-Level.

Eine Verbesserung wire die Abschiatzung des Wertes von S1y,;se aus dem Histogramm.
Wie bei der Berechnung des Merkmals Mj;..s7 kann dazu die Berechnung von Quantilen
eingesetzt werden. Je stirker die Gesamtanreicherung im Bild ist, desto hoher ist der be-
rechnete Wert des Abbruchkriteriums und desto weniger schwach anreichernde Strukturen
wiirden segmentiert.

Ein weiteres Abbruchkriterium lasst sich aus der Anzahl der bereits segmentierten
Objekte herleiten. Der Algorithmus konnte gestoppt werden, wenn beispielsweise bereits
50 Token erzeugt wurden.

Entscheidend fiir die Wahl zusétzlicher Abbruchkriterien ist die Sicherstellung, dass
dennoch alle relevanten Bildinformationen in Token iiberfiihrt werden. Eine bereits er-
folgreich angewendete Mafknahme zur Reduktion der Tokenanzahl um 56 % ist die Gro-
Renfilterung, die alle Objekte mit einem Durchmesser kleiner als 2,7 mm (=~ 10 mm?
bei Kugelform) in der Nachverarbeitung der Segmentierung verwirft. Tumore geringeren
Durchmessers werden aufgrund noch ausbleibender Angiogenese durch die KM gestiitzte
MRT kaum im Bild dargestellt (s. Kap. 2.1.3).

6.2.3 Vergleich zum Goldstandard

Folgend soll ndher auf die Qualitdt der automatisch segmentierten Lisionen eingegan-
gen werden. In der Literatur erfolgt eine Beurteilung der Segmentierungsergebnisse haufig
nach visueller Bewertung von einem oder besser von mehreren Expertenradiologen. In der
vorliegenden Arbeit liegt bereits eine manuelle GS-Segmentierung durch einen Experten-
radiologen vor. Sie wurde zur Erzeugung der Lerndaten genutzt und wird dariiber hinaus
nun fiir eine automatische Evaluation der Segmentierung des Prototyps herangezogen.

Bewertet werden soll die Deckungsgleichheit der automatischen Segmentierung mit der
GS-Vorgabe. Dazu werden die beiden Uberdeckungskriterien O;, und Oy, (s. Kap. 4.5.2)
verwendet. Die Qualitit wird folgend nach dem prozentualen Mindestanteil der Uberlap-
pung (O = 30 %, 50 %, 70 % und 90 %) gestaffelt, der Wert fiir die Uberragung wurde
mit O, = 50 % dagegen konstant gehalten. Tabelle 6.3 gibt an, wieviel Prozent der 141
GS-Lisionen den jeweiligen Uberlappungswert erreicht haben.

Diese Ergebnisse der automatischen Segmentierung scheinen auf den ersten Blick eine
schlechte Uberdeckung mit dem GS zu bescheinigen, beispielsweise erreichen nur 12 %
aller Lisionen eine Uberlappung von mindestens 70 %. Jedoch miissen folgende Faktoren
bedacht werden:
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Oin 30% 50% 70 % 90 %
Lasionen 89 % 43% 12 % 2 %

Tabelle 6.3: Relative Anzahl an automatisch segmentierten Lésionen, die einen der gestaf-
felten Uberlappungswerte nach O;, mit dem GS erreichen

Der GS wurde auf den unregistrierten Differenzbildern der Serie SN; erhoben, wah-
rend die automatische Segmentierung auf registrierten Subtraktionen arbeitet. Wie beim
Erzeugen der Lerndaten (s. Kap. 4.5.2) muss der GS fiir einen Vergleich zuerst registriert
werden. Die manuelle Segmentierung deckt die Anreicherung nicht immer exakt ab, denn
fiir den Radiologen war auf den unregistrierten Bilddaten der Léasionenrand nicht immer
deutlich erkennbar. Die Form der Lésion auf der Serie SN; kann sich zudem von den der
Serien SNy, SN5 oder SNg der Nachsegmentierung unterscheiden, GS und automatische
Segmentierung werden haufig auf den Bildinformationen unterschiedlicher Zeitpunkte be-
stimmt. In Abb. 5.4 u. 5.5 ist ersichtlich, wie unvollstindig der registrierte GS (a) die Form
der Anreicherung auf der Serie der automatischen Segmentierung (d) abdeckt. Verstérkt
werden die Ungenauigkeiten auch durch das Verfahren der GS-Registrierung, der aufgrund
mangelnder Interpolationsmoglichkeiten die Binarinformation der manuellen Markierung
nur der néchstgelegenen diskreten Rasterposition im Bild zugewiesen werden kann.

Auch hiingen allgemein die Werte der Uberdeckungskriterien stark von der Groke der
Vergleichsobjekte ab, weil bei kleinen Objekten sich bereits durch minimale Verschiebungen
der relative Anteil deutlich mindert.

Letztendlich wird der Vergleich mit einem GS durchgefiihrt, der durch nur einen Ra-
diologen festgelegt wurde und daher als subjektiv anzusehen ist.

Die beiden segmentierten Lésionen in Abb. 5.4 u. 5.5 erreichen, obwohl sie sich sehr
genau der sichtbaren Kontur der Anreicherung im Bild anpassen, nur eine Uberlappung von
50 % bzw. 30 % im gutartigen Fall mit dem GS. Eine Uberlappung von 90 % erreichten nur
grofse Tumore wie der gutartige Phylloidestumor der 12 jéahrigen Patientin, obwohl gerade
diese Segmentierung Méngel aufweist (s. Abb. 6.7)

Eine Uberlappung von Oy, > 30% stellt — nach visueller Uberpriifung — bereits einen
akzeptablen Wert dar, zur Erstellung der Lerndaten wurde sogar ein Schwellwerte von Oy,
> 15 % und O,y < 50 % gewdhlt (s. Kap. 5.4). Dadurch konnten mit 86 Objekten 99 % der
bosartigen und mit 44 Objekten 81 % der gutartigen Lésionen in Ubereinstimmung mit
den GS-Vorgaben gebracht werden. Lediglich ein Karzinom erfiillte aufgrund einer Uber-
segmentierung den O,,; Wert von 50 % nicht. Dieser Fall wird in Kapitel 6.4.6 ausfiihrlicher
vorgestellt.

Abschliefsend muss festgestellt werden, dass auf dem Boden der registrierten GS-Vorgabe
zwar iiber ein Positionsvergleich eine vorhandene oder fehlende Segmentierung festgestellt
werden kann. Aber fiir eine aufschlussreiche Aussage iiber die Formgenauigkeit ist sie nicht
suffizient. Fiir die Erstellung der Lerndaten ist das Uberdeckungskriterium jedoch anwend-

bar.
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6.2.4 Einfluss der Registrierung auf die Segmentierung

Der Segmentierungsalgorithmus wurde versuchsweise auch auf den unregistrierten Bildda-
ten ausgefithrt. Dazu wurden Differenzbilder aus den Serien T'Rgn,, SNy, ..., SN; zur
nativen Aufnahme SN, erzeugt. Wie im vorherigen Kapitel kann das Segmentierungser-
gebnis mit den GS verglichen werden, um den Einfluss der Registrierung zu bewerten.

Im Ergebnis zeigten sich teilweise gravierende Unterschiede zu der Segmentierung auf
registrierten Bilddaten. Es lassen sich in Abhéngigkeit zur Stérke der im Bild enthaltenen
Bewegung wiederkehrende Effekte beobachten. Der Grad an enthaltener Bewegung wurde
auf den unregistrierten Bildsubtraktionen am Ubergangsbereich Haut zur Luft bestimmt
und in gering oder stark eingestuft.

Die Bilddaten von 69 Patientinnen enthielten nur geringe Bewegungseinfliisse. Die Seg-
mentierung registrierter und unregistrierter Bilddaten fiihrte dann auch zu dhnlichen Er-
gebnissen im Vergleich der Ubereinstimmung mit den GS-Vorgaben. Nicht nur die Position
und Form der segmentierten Léasionen waren sich dhnlich, auch die Gesamtanzahl an seg-
mentierten Objekten glich sich. Die Verteilung der segmentierten zusétzlichen Funde wies
jedoch deutliche Unterschiede auf (s. Abb. 6.8 a und b). Bereiche, die auf registrierten Bild-
daten noch durch einzelne Objekte dargestellt wurden, werden auf den unregistrierten auf-
grund der enthaltenen Bewegungsartefakten nun zu einem groftflachigen vereint. Dadurch
reduziert sich einerseits die Gesamtzahl an Objekten auf den unregistrierten Bildern, an-
derseits erhoht sie sich wieder durch die Segmentierung kleinerer Objekte in Bildbereichen,
die nach der Registrierung ohne Bewegungseinfluss sind.

Das Auslassen der Registrierung hat dagegen auf den Bilddaten der verbleibenden 32
Patientinnen mit starken Bewegungseinfliissen gravierende Auswirkungen auf die Segmen-
tierungsqualitdt. Die reichlich enthaltenen Bewegungsartefakte machen ein Abgrenzen der
Lésionen kaum mehr moglich, die Anzahl an Gesamtobjekten verringert oder erhéht sich
von Fall zu Fall. Als eine Folge entstehen starke Ubersegmentierungen, in Abb. 6.9 a ,yer-
schmilzt“ der gefundene Tumor im registrierten Bild (weife Markierung) zu einem einzigen
Token im unregistrierten Bild, das die gesamte Brust vereinnahmt. In anderen Féllen (s.
Abb. 6.9 d) kann der Tumor gar nicht segmentiert werden, hier verursachen benachbarte
Bildartefakte hohere ST als die Erkrankung. Die Regeln der Segmentierung (s. Kap. 4.3.1)
gehen jedoch davon aus, dass nur starker anreichernde Bereiche Tumore beschreiben. Die
schlechte Abgrenzung aufgrund der Bewegungsartefakte im Zusammenspiel mit den Re-
geln fithren dazu, dass die eigentlichen Tumore von der Segmentierung kaum noch erkannt
werden.

Das A-priori-Wissen der Regeln wurde unter der Vorausetzung aufgestellt, dass die
Bilddaten keine Artefakte hoher SI enthalten. Dementsprechend verarbeitet die Segmen-
tierung Bilddaten mit starken Bewegungseinfliissen nur mangelhaft. Besonders die verur-
sachten Ubersegmentierungen wiirden bei der anschliekenden Morphologieberechnung zu
vollig kompromittierten Werten fithren.

Die Uberdeckung der segmentierten Objekte mit den GS-Vorgaben (Uberdeckungskri-
terien Oy, > 15 %, Oy < 50 %) sind in Tabelle 6.4 aufgefiihrt, sie verschlechtert sich auf
den unregistrierten Bilddaten erheblich (vgl. vorheriges Kapitel). Es kénnen nur noch 56
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(b)

Abbildung 6.8: Gegeniiberstellung der Segmentierung (a) registrierter und (b) unregistrier-
ter Projektionsvolumen. Die Markierungen zeigen die jeweilige Lésion.
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Abbildung 6.9: Gegeniiberstellung der Segmentierung (a und c) registrierter und (b und d)
unregistrierter Projektionsvolumen. Die Markierungen zeigen die jeweilige Léasion.
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registriert unregistriert

maligne Lisionen 99 % 64 %
benigne Lisionen 81 % 31 %

Tabelle 6.4: Relativer Anteil an GS-Uberdeckungen (O, > 15 %, Oy < 50 %) maligner
und benigner Lasionen auf registrierten im Vergleich zu unregistrierten Bilddaten

maligne und 17 benigne Objekte in Ubereinstimmung gebracht werden. Viele der schwach
anreichernden gutartigen Lésionen werden derart iibersegmentiert, dass mehr als 50 %
ihres Volumens aufserhalb des GS-Objektes liegen.

6.2.5 FErkenntnisse und Grenzen

Die vorgestellte Segmentierung stellt ein sensitives Verfahren zur Erkennung von Karzi-
nomen dar. Das Projektionsvolumen als Zwischenschritt vereinfacht die Berechnung von
Aussagen pro Patient gegeniiber der Segmentierung einzelner Serien. Auch verbessert es die
Berechnung der individuellen Schwellwerte fiir die Nachsegmentierung einzelner Lésionen
(s. Kap. 6.2.1). Ohne die Registrierung als Vorverarbeitung wére eine Schwellwertsegmen-
tierung nicht erfolgreich (s. Kap. 6.2.4). Die Segmentierung zeigt Schwéchen in der Er-
kennung spatanreichernder gutartiger Strukturen, deren klinische Relevanz jedoch gering
ist. Besonders die Segmentierung grofter Lésionen scheint durch ein Schwellwertverfahren
ungeeignet, meist werden nur Teilbereiche der Erkrankung erkannt. Hierzu wurden Ver-
besserungen vorgestellt.

Ungiinstig ist letztlich die hohe Anzahl an zusétzlichen Funden, Verbesserungen zu de-
ren Reduktion bereits im Segmentierungsschritt wurden in Kapitel 6.2.2 aufgezeigt. In der
aktuellen Anwendung wird die Strategie verfolgt, jede noch so unscheinbare Struktur zuerst
einmal zu segmentieren und erst spater im Klassifikationsschritt anhand der gesammelten
Merkmale zu entscheiden, ob das Objekt fiir die Diagnose relevant ist.

Eine abschliellende Bewertung der Qualitéit der Segmentierung durch die GS-Vorgabe
zeigte sich aufgrund verfahrenstechnischer Limitierungen als wenig praktikabel (s. Kap.
6.2.3). Denn der GS wurde auf der unregistrierten Bildserie SN; erhoben, wihrend die
automatische Segmentierung auf den registrierten Bildserien SN4 bis SN; erfolgt. Zwar
ist offensichtlich, dass sich die Segmentierung gut der Form der Anreicherungen im Bild
anpasst. Dies miisste ergianzend durch die Bewertung mehrerer Radiologen jedoch noch sta-
tistisch evaluiert werden. Um nur die Anzahl der mit den GS-Vorgaben iibereinstimmenden
automatischen Segmentierungen zu bestimmen, ist die Anwendung der Uberdeckungskri-
terien gentigend.
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6.3 Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion ahmt den Arbeitschritt der Befundung des Radiologen nach, die
gesammelten Informationen werden abschlieffend zur Vorhersage der Dignitéit verwendet.

Wihrend die Algorithmen der Registrierung und der Segmentierung Parameter beno-
tigen, um sie auf die Bearbeitung der variantenreichen Inhalte des Low-Level zu adap-
tieren, sind fiir die morphologischen und kinetischen Merkmalsextraktion auf den Token
des Intermediate-Levels keine Einstellungsparameter mehr nétig. Denn die relevante Bild-
information des Low-Levels liegt im Intermediate-Level bereits abstrahiert vor (vgl. Kap.
2.4.1). Lediglich die Interpretation der Ty-gewichteten Messung durch einen Schwellwert (s.
Kap. 4.4.4) fiihrt wegen Einbeziehung einer eigentlichen Segmentierungsaufgabe zu einem
verbleibenden Parameter (s. Tab. 5.7).

Die Segmentierung erzeugt fiir jede verdachtige Lasion ein eigenes Token. Erst dadurch
wird die Voraussetzung geschaffen, neben den kinetischen auch morphologische Kriterien
zu berechnen.

Die Erhebung morphologischer Merkmale in der Literatur (s. Kap. 3.3.3) ldsst sich in
zwei Vorgehen unterscheiden. Haufig wurden durch einen Radiologen bewertete Merkmale,
seltener algorithmische Berechnungen durch eine Software quantifiziert. Letzteres setzt
entweder eine automatische oder eine zeitaufwéndige manuelle Segmentierung der Lésionen
voraus (vgl. Kap. 6.2.2).

Der Informationsgehalt mathematischer Merkmale und die durch einen Radiologen fest-
gelegten visuellen Beschreibungen weichen voneinander stark ab (s. Kap. 6.3.2). Die Quan-
tifizierung radiologischer Vorgaben umfasst meistens nur wenige Merkmale, diese sind dafiir
durch die visuelle Interpretation des Menschen bereits sehr informationsreich. Automati-
sche Verfahren stellen dagegen mehr Merkmale zur Verfiigung, von denen dann héufig
die signifikantesten selektiert werden (s. Kap. 6.4.2). Folgend werden nur Publikationen
diskutiert, die auf mathematischen Merkmalsberechnungen basieren.

Der vorgestellte Merkmalsumfang des Prototyps zur Léasionenbeschreibung liegt mit
einer Anzahl von 24 im Vergleich zu bekannten Publikationen quantitativ héher. Mit Ki-
netik, Grofen-, Form-, Textur- und Randscharfenbeschreibungen ist er auch wesentlich
facettenreicher gegeniiber den in der Literatur zumeist untersuchten Kinetiken und Rand-
eigenschaften [HHS*86, HWP789, GGBI8, Kai93, Fis00, BMKT01, GDM*02]. Mit dem
Einsatz von Algorithmen wie der Skelettierung wird hier auch ein neuer Ansatz zur Merk-
malsbeschreibung in der Brust-MRT genutzt. Auf die Implementierung aufwendiger Ein-
zelmerkmale wurde bewusst verzichtet, da auch die Laufzeit der Prototypsoftware fiir eine
Diagnoseausgabe in einem akzeptablen Bereich liegen sollte (s. Kap. 6.3.2).

Im Gegensatz zu den morphologischen Merkmalen ist die Kinetik schon ldnger Gegen-
stand von Publikationen. Knopp et al. [KHR 02| quantifizierten verschiedene schwellwert-
basierte Verfahren, manuelle Verfahren und ein einfaches pharmakokinetisches Modell. Sie
konnten damit zeigen, dass zeitabhéngige Schwellwertverfahren gegeniiber reinen Schwell-
wertverfahren die Charakterisierung von Lésionen wesentlich verbessern. Letzteres Ver-
fahren bezieht die Berechnung der Steigung auf einen zuvor definierten festen Zeitpunkt,
wéhrend die zeitabhéngigen Verfahren (s. Formel 2.1 u. 2.2) zur Maximalwertbestimmung



138 6. Diskussion

ein Zeitintervall zulassen. Bessere Ergebnisse zeigte das als manuelles Verfahren bezeichne-
te Vorgehen mit Betrachtung des TTP, auf dem auch die Berechnung in der vorliegenden
Arbeit beruht. Das pharmakokinetische Modell erreichte eine zum manuellen Verfahren
vergleichbare Leistung. Weiter zeigt Knopp auf, dass eine Normierung auf das Kontrast-
mittelangebot im Gefafsystem (thorakalen Aorta) eine weitere Verbesserung darstellt. Das
damit modifizierte manuelle Verfahren erreichte die hochste Treffgenauigkeit.

Pharmakokinetische Modelle (s. Kap. 3.3.3) wurden in der vorliegenden Arbeit nicht
beriicksichtigt, da sie fiir den Einsatz in eine automatische Software wenig praktikabel sind.
Zum einen benoétigen sie als Eingabefunktion die vorliegende Kontrastmittelkonzentration.
Diese muss durch eine Messregion innerhalb eines Geféifies moglichst nahe am Auswer-
tungsort bestimmt werden. Die hdufig dazu verwendete Aorta liegt jedoch auflerhalb des
FoV der koronaren Bilddaten; sie wére jedoch am einfachsten zu segmentieren gewesen.
Innerhalb der Brust befinden sich nur feinere Geféfie, die schwer segmentierbar sind und
die KM-Konzentration aufgrund von Partialvolumeneffekten nicht zuverlassig zu bestim-
men ware. Zum anderen erfordern die pharmakokinetische Modelle eine hohere zeitliche
Auflésung, die in iiblichen Protokollen fiir die Brust-MRT nicht gegeben ist. Die Bilddaten
miissen zur Bestimmung der Morphologie auch {iber eine ausreichend raumliche Auflésung
verfiigen [CGCO02]. Pharmakokinetische Modelle basierend auf der Signalanreicherung neh-
men zudem fehlerhaft an, dass die Anreicherung linear proportional zur KM-Konzentration
ist [ABBMO5].

Im néchsten Kapitel werden die 24 erhobenen Merkmale auf Vollstandigkeit und Be-
schreibungskraft im Vergleich zum BI-RADS' " -Standard diskutiert. Kapitel 6.3.2 arbeitet
die Vorgehensweise des Prototyps im Unterschied zum Radiologen in der Diagnoseerstellung
heraus, wahrend sich Kapitel 6.3.3 mit der Robustheit der Merkmale gegeniiber Verénde-
rungen in Bildqualitdt und deren besonderer Einfluss auf die Parametrisierung der Kinetik
beschéftigt. Abschliefend wird durch Cluster- und Hauptkomponentenanalyse (s. Kap.
4.6.3) das Zusammenwirken der Merkmale untersucht (s. Kap. 6.3.4 und 6.3.5). Wahrend
damit zunéchst einmal die unbekannten Strukturen der Merkmale untereinander aufge-
zeigt werden, ist die Analyse der Beitrdge der Merkmale zur Differenzierung maligner und
benigner Tumore Bestandteil des Kapitels 6.4. Abschlieffend erfolgt die Zusammenfassung
der Erkenntnisse und Grenzen (s. Kap. 6.3.6).

6.3.1 Merkmalsvergleich mit BI-RADS™"

BI-RADS" " standardisiert zur Beschreibung der Léasionen Terminologien, die der visuellen
Wahrnehmung des Menschen von Mustern entsprechen. Folgend soll untersucht werden,
welche Aussagen die algorithmisch motivierten Merkmale der vorliegenden Arbeit haben
und inwieweit sie dem deskriptiven Umfang BI-RADS' fiir die Befundung geniigen.

Grofse Zur Gruppe der Grofsen beschreibenden Merkmale gehoren das Volumen My oume
und die beiden Durchmesser Masinpiameter UNA M prazDiameter- Der Maximaldurchmesser ist
ein durch die minimale Boundingbox geschétzter Wert (s. Abb. 4.6), der nur fiir rundliche
Formen einen korrekten Wert annimmt. Im ungiinstigsten Fall eines langlichen Objektes,
das diagonal durch die Box verlauft, wird der tatsédchliche Durchmesser unterschétzt.
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T™M

Der BI-RADS = -Standard sieht keine Gréfsen beschreibenden Aussagen vor. Daher
werden diese 3 Merkmale auch nicht zur Diskriminierung maligner und benigner Tumoren
eingesetzt, sondern lediglich zum Klassifizieren von zusétzlichen Funden.

Form Die Form einer Léasion wird durch vier Merkmale beschrieben. Mgy, differen-
ziert durch das Verhéltnis minimaler und maximaler Durchmesser ldngliche von kompakten
Objekten. Gleiches Augenmerk hat Mpg,,.n2, das das Verhéltnis der Oberfliche zum Volu-
men betrachtet. Durch die Kugelform kann ein Volumen durch eine minimale Oberflache
begrenzt werden, jede andere Form vergrofert die Oberflache im unterschiedlichen Mafe.
Fir Mpomms wird auf das Skelettierungsergebnis zuriickgegriffen. Objekte mit identischen
Skelettliniendistanzen (s. Abb. 4.5 a und d) nehmen den Hochstwert von 1,0 an, wéhrend
ein niedrigerer Wert auf uneinheitliche Abstédnde und somit eine unregelméfige Form schlie-
fsen lasst. Mit der fraktalen Dimension in Mg, wird eine Aussage iiber die Raumfiillung
gegeben.

BI-RADS"" sieht fiir die Beschreibung der Form Terminologien wie rund, oval, lobu-
liert und irreguldr vor (s. Tab. 2.7). Unter den 24 Merkmalen der Software befindet sich
jedoch keines, das diese Formbeschreibungen direkt wiedergeben kénnte. Stattdessen liegen
einfache mathematische Beschreibungen vor, die diese Aussagen wie beispielsweise M gqm2
indirekt bereitstellen, jedoch keine visuelle Bedeutung haben (s. auch Kap. 6.3.2).

Begrenzung Zur Charakterisierung der Begrenzung werden zwei Merkmale berechnet,
die sich grundlegend unterscheiden. Mpegrenzungt basiert ahnlich dem Merkmal Mpops auf
dem Skelettierungsergebnis. Diesmal wird die Grofse der Skelettlinie bewertet, denn je
komplexer die Objektoberfliache ist, desto mehr Auslaufer und somit Skelettlinienpunkte
bilden sich entsprechend der Anzahl der topologisch zu erhaltenden Ecken. Eine idealisierte
Kugel wiirde in einem einzigen Skelettpunkt resultieren (s. Abb. 4.5 a).

Mit Mpegrenzung2 Wird die Signalintensitat des Objektrandes interpretiert, indem die
Anreicherung des Objektinneren zum -dufseren ins Verhéltnis gestellt wird. Da der Rand
des Tokenobjektes durch den individuellen Schwellwert der Segmentierung festgelegt wird,
hat eine Anderung des Wertes besonders grofien Einfluss auf dieses Merkmal.

Wihrend das erste Begrenzungsmerkmal BI-RADS" " -Eigenschaften (s. Tab. 2.7) wie
glatt, irrequldr oder spikuliert wiedergibt, bewertet Mpegrenzung2 €ine scharfe oder unscharfe
Randeigenschaft. Auch hier stellen die berechneten Merkmale keine bindre Aussage dar,
sondern bilden den Quotienten in einem bestimmen Wertebereich ab.

Textur Besonders fiir die Beschreibung der endotumoralen Anreicherung existiert im
BI-RADS"" -Lexikon aufgrund der guten Mustererkennung des menschlichen Auges eine
Vielzahl an Terminologien (s. Tab. 2.7). Die Software ist nicht in der Lage, derart feine Un-
terscheidungen wiederzugeben. Sie beschreibt die Unregelméfigkeiten in der Anreicherung
durch drei Merkmale und bewertet dabei die Signalverteilung und Hohlrdume im Token-
objekt, die durch nicht oder nur schwachanreichernde Anteile im Objektinneren entstehen.
My ontrast Wird durch die Varianz zum mittleren Signalwert bestimmt und entspricht un-
serem visuellen Verstdndnis des Kontrasts. Er unterscheidet homogene (geringe Varianz)
von heterogenen (hohe Varianz) Anreicherungen. Die durch Myekrose Und M pingenhancement
beschriebenen Hohlréiume beziehen sich direkt auf die BFRADS -Terminologien Rand-
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standig und Septierung. Ersteres Merkmal bewertet den groften eingeschlossenen Hohl-
raum, letzteres die Gesamtheit aller Hohlrdume. Auch hier stellen alle drei Merkmale keine
deskriptive Aussage dar, vielmehr haben sie durch Flielskommawerte fiir den menschlichen
Betrachter wenig Bedeutung.

Waéhrend die bisher diskutierten Merkmale alle zur Beschreibung von Herdbefunden
dienen, standardisiert BILRADS' " weitere Terminologien fiir nicht raumfordernde Anrei-
cherung. Die Software kann zwischen den beiden Arten von Funden nicht unterscheiden.
Unabhéngig davon, ob die Heuristik der Segmentierung einen nicht raumfordernden Fund
nur als ein Objekt oder als eine Vielzahl an Token detektiert, verarbeitet die Software je-
des Objekt als einzelnen Herdbefund weiter. Die interne Charakteristik der raumfordernden
Enhancements kann nicht erkannt werden, denn sie wird durch kein Merkmal beschrieben.
Es gibt keinen Verarbeitungsschritt, der sich mit der rdumlichen Anordnung der Token
untereinander befasst. Daher kann die Software auch keine BLRADS " definierten Sym-
metrien durch Vergleich der Funde beider Briiste feststellen.

Kinetik Durch BILRADS™" wird das Verhalten der Kinetik durch Bewerten der in-
itialen und postinitialen Phase beschrieben (s. Abb. 2.4 b). Um eine Unabhéngigkeit zur
Bildinformation zu erreichen (s. Kap. 6.3.3), charakterisiert der Prototyp die Kinetik durch
fiinf normierte Merkmale. Fiir eine Vergleichsmdoglichkeit der eigenen Merkmale wird fol-
gend die klassische Berechnung durch Fischer (s. Formel 2.1 und 2.2) herangezogen, aus
der die BILRADS " -Terminologien abgeleitet werden kénnen.

Mit Mprp wird ein Merkmal in der Einheit Sekunden berechnet, das die Aussage der
initialen Phase charakterisieren soll. Die Kinetik typischer Karzinome zeigt maximale Si-
gnalintensitdten in der initialen Phase. Die BI-RADS -Terminologien langsam, mdfsig
oder stark sind Synonyme fiir die Steigung des Signals in dieser Phase. Je grofser die Stei-
gung, desto mehr spricht der Verlauf der initialen Phase fiir ein Karzinom. Nach Fischer
wird die Steigung ausgehend vom SI Wert in der nativen Messung zur maximalen SI nach
der KM-Gabe innerhalb der ersten ersten bis dritten Minute bestimmt (s. Formel 2.1).
Durch Betrachten der verstrichenen Zeit zur maximalen Signalintensitit kann Mprp eine
vergleichbare Information bereitstellen, da typische Karzinome dieses Maximum friih errei-
chen, wéhrend sich gutartige Tumore infolge des kontinuierlichen Anstiegs durch ein spétes
Maximum auszeichnen. Ein kleiner Zeitwert signalisiert also Bosartigkeit, hohe Werte da-
gegen Gutartigkeit. Der Merkmalswert von Mprp korreliert antiproportional zum Wert
der Steigung. Jedoch wird die Steigung nach Fischer nur innerhalb der ersten bis dritten
Minute bestimmt, wahrend das Zeitmerkmal den Verlauf der gesamten Kinetik involviert.

Auch die postinitiale Phase wird klassisch durch die Steigung charakterisiert. BI-RADS ™™
standardisiert hierfiir die Terminologien Persistent, Plateau oder Wash-Out. Auch diese Be-
stimmung leitet sich nach Fischer aus den Signalintensitdaten ab. Es wird der Verlauf des
Maximums der initialen Phase zum letzten Messwert bewertet (s. Formel 2.2). Das eige-
ne Merkmal My sn0u folgt letztendlich der Berechnung des Fischer Merkmals. Allerdings
bezieht sich die Steigung von My .show nicht auf das Maximum innerhalb der initialen
Phase, sondern auf das Maximum zum Zeitpunkt Mprp.

Mit den beiden Merkmalen Mprp und My qsnou: Wird die initiale und postinitiale Phase
charakterisiert und geniigt somit bereits dem geforderten BI-RADS™ -Umfang. Zusétzlich
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werden noch zwei Flachenmerkmale bestimmt; M4 und Mapcrrp charakterisieren die
durch die Kinetik gebildete Fléache und sind beziiglich der Baseline und dem maximalen
Signalwert normiert; der Merkmalswert liegt immer im Wertebereich Mayc, Maverpp €
[0,0...1,0]. Der Nutzen beider Merkmale wird im Kapitel 6.3.3 im Zusammenhang mit
der angestrebten Signalintensitdtsunabhéngkeit diskutiert.

Da die initiale Phase durch einen Zeit- und nicht durch einen Signalwert charakte-
risiert wird, erfolgt keine Beschreibung basierend auf dem Absolutwert der maximalen
Anreicherung. Folgend wird mit Mjy;,.s5 auch ein Merkmal zugelassen, das den maximalen
Signalwert beschreibt, ihn aber durch das Bildhistogramm normiert. Liegen allgemein im
Bild die gemessenen SI hoher, erhoht sich auch der oberste Quartilwert des Histogramms.
Mit diesem Normierungswert kann fiir jede anreichernde Struktur eine relative Aussage
zum Gesamtanreicherungsverhalten im Bild erzeugt werden. Allerdings wird der Quartil-
wert auch durch die Menge und Gréfse der anreichernden Strukturen und zusétzlich durch
vorhandene Bildartefakte beeinflusst, die Normierung ist somit nicht gidnzlich unabhéngig.

Alle Kinetikmerkmale werden auf zwei alternativen Zeit/Signalintensitétskurven be-
rechnet. Da besonders grofere Lésionen ein sehr uneinheitliches endotumorales Anreiche-
rungsverhalten zeigen kénnen, kann mit der Hotspot ROI durch eine lokale Betrachtung
eine abweichende Aussage entstehen. Der Hotspot wird in der vorliegenden Arbeit im
signalstirksten Bereich der Lésion auf der Serie der Nachsegmentierung bestimmt. Er um-
fasst mindestens 20 Voxel. BLRADS"" empfiehlt, den Hotspot einer Lésion durch einen
Bereich von mindestens 3 Bildpunkten zu untersuchen. Bei mehreren vorhandenen Hots-
pots soll derjenige gewahlt werden, der die verdichtigste Kinetik aufweist. Die Software
fiihrt einen solchen Vergleich nicht durch, sondern wahlt immer den Bereich der stiarksten
Anreicherung.

Bei erfolgreicher Registrierung ist gewéahrleistet, dass sich unter dem Hotspotbereich in
den anderen Bildserien der gleiche Gewebeabschnitt verbirgt.

6.3.2 Mensch versus Maschine

Das vorherige Kapitel macht deutlich, dass ein Vergleich der mathematisch motivierten Be-
rechnungen mit den deskriptiven BI-RADS"" -Merkmalen kaum moglich ist. Mit visueller
Wahrnehmung des Menschen und den mathematischen Werkzeugen der Software prallen
zwei Vorgehensweisen aufeinander, die kaum Gemeinsamkeiten besitzen.

Als einfaches Beispiel kann die Bewertung der Form des Objektes herangezogen werden,
die durch die BI-RADS™™ -Terminologien rund, owval, lobuliert und irreguldr beschrieben
wird. M6chte man eine vorhandene Rundheit eines Objektes direkt als deskriptive Aussage
mathematisch formulieren, miisste dazu beispielsweise das Formmodell einer Kugel durch
Setzen des Mittelpunktes und Anpassen des Radius auf das Token gefittet werden. Dies ist
bereits eine sehr rechenintensive Operation, denn der Abstand der Oberfliche des Modells
muss mit der des Tokens verglichen werden. Der Gewinn dieser Berechnung liegt in einer
einzigen beschreibenden Aussage. Bei einer etwas weitsichtigen Implementierung léasst sich
durch das gleiche Modell auch gleichzeitig ein ovales Objekt fitten, wenn anstatt von einem
zwei orthogonal zueinander stehende Radien variiert werden kénnen. Zur Berechnung der
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Aussage lobuliert bedarf es wesentlich komplexere Algorithmen.

Sowohl die Entwicklungs- als auch Ausfiihrungszeit von Algorithmen zur direkten Her-
leitung einzelner deskriptiver Aussagen ist unverhaltnisméfig. Die Beispiele machen aber
auch deutlich, dass solche Berechnungen bereits Entscheidungen treffen miissen. Um wie
viel darf die Flache eines Tokens von der gefitteten Kugel abweichen, um noch das Krite-
rium der Rundheit zu erfiillen? Wie groff muss das Verhaltnis der beiden Radien sein, um
eine Kugel von einem ovalen Objekt zu unterscheiden? Die Herleitung solcher Aussagen
stellen bereits Aufgaben einer Klassifikation dar.

Der Prototyp verzichtet génzlich auf die Berechnung von Merkmalen, die eine fiir den
Radiologen so wichtige visuelle Aussage haben. Stattdessen beschreitet die Software den
Weg, durch einfache Merkmalsberechnungen moglichst facettenreiche Informationen zu-
sammen zu tragen. Sie erzeugen keine binédre Aussagen wie Rund und Nicht Rund, son-
dern resultieren in Merkmalswerten in einem teilweise offenen Wertebereich. Die Merkmale
enthalten dabei form-, begrenzungs- oder texturiibergreifende Informationen. Beispiels-
weise wird das Vorhandensein von Hohlrdumen durch die Texturmerkmale M yerrosis und
MRingEnhancement aufbereitet, es beeinflusst aber ebenso das Formmerkmal Mpgyppa. Auch
MpBegrenzung1 gibt neben der Aussage iiber die Randeigenschaft Riickschliisse auf die Form.
Erschwerend kénnen vollig unterschiedliche Objekte zu dhnlichen Merkmalswerten fiihren,
so dass die Herleitung einer deskriptiven Aussage aus einem Einzelmerkmal kaum moglich
ist. Die Information iiber die Rundheit eines Tokens steckt sicherlich in den berechne-
ten Merkmalen, sie ist aber auf mehrere verteilt und bleibt dem menschlichen Betrachter
verborgen.

Der Radiologe erkennt aufgrund der guten Mustererkennung des menschlichen Sehap-
parates deskriptive Aussagen aus dem Bildmaterial und leitet beispielsweise durch Anwen-
dung des Gottinger Summenscores oder aufgrund seiner Erfahrung eine Diagnose ab.

In der vorliegenden Arbeit werden die Aussagen der Merkmale einzig dazu verwendet,
Dignitaten direkt vorherzusagen ohne einen ,Umweg" iiber beschreibende Merkmale zu
gehen. Der Trainingsprozess setzt die fiir den Menschen kryptischen Merkmalswerte in Be-
zug mit den bekannten Dignitéiten, die Ableitung der Diagnose erfolgt (fiir den Menschen
ebenfalls kryptisch) direkt aus dem Merkmalsvektor. Zuvor wurde das System auf den mit
Merkmalsvektoren gefiillten mehrdimensionalen Raum trainiert. Dieser Prozess der Wis-
sensaneignung ist gleichzusetzen mit den erworbenen Erfahrungswerten eines Radiologen.

Der Merkmalsraum konnte auch genutzt werden, um BI-RADS ™ -Terminologien vor-
herzusagen. Die Informationen deskriptiver Aussagen lassen sich vermutlich aus der Fiil-
le mathematischer Merkmale herleiten. Dazu miissten die bekannten Lerndaten (s. Kap.
4.5.2) neben der Zielklasse der Dignéten zusétzlich um Zielklassen fiir die einzelnen BI-
RADS™ -Terminologien ergénzt werden. Beispielsweise miisste durch einen Beobachter fiir
jede Instanz manuell festgelegt werden, ob das Objekt eine runde Form besitzt. Mit diesem
Rundheit GS kann dann {iber alle Instanzen ein Klassifikator trainiert und das Vorliegen
der Rundheit als bindre Information vorhergesagt werden. Letztendlich konnte durch Be-
reitstellen eines GS fiir jede gewiinschte Terminologie ein zustédndiger Klassifikator trainiert
werden, durch den genau diese eine deskriptive Aussage vorhergesagt werden kann. Wie
auch bei der Dignitétsvorhersage konnte abschliefend evaluiert werden (s. Kap. 4.6.4), wie
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gut der Informationsgehalt der Merkmalsvektoren ist, um beispielsweise die Begrifflichkeit
Rund vorherzusagen. Durch eine Merkmalsselektion (s. Kap. 6.4.2) liefen sich diejenigen
Merkmale ermitteln, die zu dieser Aussage den signifikantesten Beitrag leisten.

Fiir die Vorhersage einer Diagnose kommt der Computer gianzlich ohne die Betrachtung
von BI-RADS ™ -Terminologien aus. Die Software kénnte die zuvor erlauterten Klassifika-
toren einsetzen, um BI-RADS"" konforme Aussagen im Rahmen einer Reportausgabe pro
Patient zu leisten. Damit kann das System seine berechneten Kriterien fiir den Radiologen
verstandlich aufbereiten und die Computer Diagnose kann durch einen Aussenstehenden
nachvollzogen werden. Damit wiirde die Grundidee BI-RADS'" — die standardisierte Be-
fundaufzeichnung — durch die Software unterstiitzt und die Akzeptanz des Computersys-
tems erhoht.

In der Literatur sind eine Vielzahl moglicher Kriterien fiir die Diagnostik aufgefiihrt
[Kai07|. Die Diskussion hat deutlich gemacht, dass ein direktes Umsetzen jedes Kriteri-
ums in einen eigenen Merkmalswert wenig sinnvoll erscheint. Die Aufgabe der Informatik
ist es, die Informationen und Grundideen solcher Merkmale zu abstrahieren und daraus
moglichst einfache mathematische Merkmalsberechnungen mit dem Ziel abzuleiten, den
Merkmalsraum fiir die Klassifikation mit den entscheidenden Informationen anzureichern.

6.3.3 Robustheit der Merkmalsberechnung

In Tabelle 2.3 sind verschiedene Faktoren aufgezihlt, die besonders die Signalstdrke in Bild-
bereichen anreichernder Strukturen und damit die Kinetik beeinflussen. Dariiber hinaus
haben die Hardwarefaktoren Einfluss auf die Bildqualitét, vor allem beziiglich des Bildrau-
schens und der Ortsauflosung und damit letztendlich auf die Morphologieberechnung.

Das untersuchte Kollektiv wurde immer unter gleichen Voraussetzungen gemessen (s.
Kap. 4.1), so dass von gleichwertiger Bildqualitidt der einzelnen Untersuchung ausgegangen
werden kann.

Fiir den universellen Einsatz einer automatischen Software ist es essentiell, die Merk-
male unabhéngig von der Bildqualitat [KJMT06] zu bestimmen. Andernfalls miissten fiir
jede Kombination aus Scanner, Sequenz und KM-Dosierung neue Klassifikatoren antrai-
niert werden. Aber auch im vorliegenden Protokoll werden die Morphologien durch Kom-
bination von high- und low-res Messungen auf qualitativ unterschiedlichem Bildmaterial
bestimmt [VTKO04]. Erst durch Berechnung robuster Merkmale erreicht die Software eine
flexible Anwendbarkeit.

Folgend wird iiber den Tellerrand des zur Verfiigung stehenden Kollektives geschaut,
um die Robustheit der Merkmale gegeniiber der Bildqualitéit zu diskutieren. Die Diskussion
gibt eine Einschétzungen wieder; eine Validierung beispielsweise durch Phantombilder ist
kein Bestandteil der vorliegenden Arbeit.

Registrierung Die Vorverarbeitung durch die Registrierung ist gegeniiber dem Bildrau-
schen, der Ortsauflosung und Signaldnderungen durch das KM als robust einzuschéatzen.
Das Bildrauschen wird durch den Restfehler berticksichtigt und kann zusétzlich durch eine
Parameteranpassung wie der Wahl einer entsprechenden Fenstergrofe (s. Tab. 5.3) noch
starker unterdriickt werden. Das Tracking arbeitet lokal und ist somit unabhéngig zur
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Ortsauflosung. Wiederum kann durch eine Fenstergrofsenanpassung der lokale Informati-
onsgehalt zusétzlich verdndert werden. Da die Registrierung ohnehin nur auf Bildbereichen
ohne oder mit nur sehr geringem Anreicherungsverhalten erfolgreich arbeitet, ist eine durch
das KM hervorgerufene Signaldnderung in diesen Bildbereichen irrelevant fiir das Regis-
trierungsergebnis (s. Kap. 6.1.1).

Segmentierung Die Segmentierung ist nur teilweise als robust einzuschétzen. Bildrau-
schen wird durch die Bildung des Projektionsvolumen unterdriickt und kann sich erst bei
der Nachsegmentierung der Einzelserien bemerkbar machen.

Eine Anderung der Ortsauflésung bedeutet eine abweichende Grofe der Bildmatrix,
um die gleichen Bildinhalte darzustellen. Als Bottom-Up Verfahren ist die Matrixgrofe
irrelevant fiir die Segmentierung.

Die Signalintensitdten werden direkt fiir das Homogenitétskriterium des Schwellwert-
verfahrens verwendet. Somit hat eine Signaldnderung wesentlichen Einfluss auf das Segmen-
tierungsergebnis (s. Kap. 6.2.1). Da die Segmentierung jedoch mit individuellen Schwell-
werten arbeitet, die relativ aus den lokal vorherrschenden Signalwerten abgeleitet werden,
ist sie invariant gegeniiber linearen Skalierungen der Grauwerte. Jedoch veréndert die Ver-
schiebung der Baseline (s. auch Abschitzung der Kinetik weiter unten) das Ergebnis und
kann zu Uber- oder Untersegmentierung der Lésionen fithren. Dies hétte Auswirkung auf
die Merkmalsberechnungen wie beispielsweise die Form. Besonders wenn durch die An-
derung keine Spikulierungen oder andere relevanten Form- und Randeigenschaften mehr
segmentiert werden, ist mit abweichenden Merkmalswerten zu rechnen und in der Folge
auch mit einer verminderten Diskriminanzfahigkeit. Allgemein wird eine Untersegmentie-
rung der eigentlichen Objektform eher entsprechen als eine Ubersegmentierung, weshalb
die Berechnung der individuellen Schwellwerte defensiv eingestellt wurde.

Morphologie Die Abschitzung der Robustheit der einzelnen morphologischen Merk-
male erfolgt anhand der mathematischen Formeln.

Viele morphologische Merkmale werden nur aus der Betrachtung binédrer Information
der Token bestimmt, greifen also nicht auf die Grauwerte zuriick. Daher sind sie robust
gegeniiber Bildrauschen und Signalstiarke, auch wenn die Segmentierung zu dhnlichen Er-
gebnissen fithrt. Eine mogliche Beeinflussung ergibt sich jedoch durch die Ortsauflosung.
Durch ihre Verdnderung wird das gleiche Objekt mit einer abweichenden Menge an Bild-
voxeln reprasentiert. Beispielsweise beeinflusst dies den Skelettierungsalgorithmus, der die
Grundlage einiger Merkmale bildet. Die minimalen Distanzen als Ergebnis der Skelettie-
rung bleiben durch Beachten des anisotropen Voxelspacing robust. Aber eine verdnderte
Anzahl an Tokenvoxeln fiihrt auch zu einer abweichenden Skelettlinie. Somit bleibt der mi-
nimale Durchmesser My indiameters MForm1 und Mgy.m3 auf Basis der minimalen Distanzen
robust. Mpegrenzung1 ist dagegen abhangig von der Grofe der Skelettline, die ins Verhaltnis
zur Tokengesamtgrofe gesetzt wird. Dieses Verhiltnis ist jedoch bei Anderung der Orts-
auflosung nicht linear, der Einfluss auf die Voxelmenge des Tokens ist grofser als auf die
Skelettlinie. My oiume Und M prezDiameter Sind sehr robuste Merkmale, denn sie verarbei-
ten die bindre Information des Tokens unter Beriicksichtigung der Ortsauflosung. Mgyrma
bezieht sich ebenfalls nur auf die Binarinformation. Die fraktale Dimension fiihrt auch
bei Anderung der Ortsauflésung aufgrund des Limes in der Theorie zu &hnlichen Merk-
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malswerten (s. Formel 4.13). In der praktischen Anwendung zeigte sich jedoch, dass die
Objektgrofse bzw. die Ortsauflosung der Bilddaten allgemein viel zu gering fiir den Einsatz
des Boxcounting Algorithmus ist. Fiir die Bildung der unendlichen Reihen stehen nur die
Anfangswerte zur Verfiigung, deren Umfang fiir eine Konvergenzberechnung zu gering ist.
Aus diesem Grund beeinflusst allein schon die Positionierung des Gitters auf die Segmen-
tierung den Ergebniswert. Die in dieser Form berechnete fraktale Dimension ist daher nicht
robust gegentiber der Ortsauflosung (vgl. Kap. 6.5.3).

Wie auch Mpegrenzungt unterliegt mit Mpo.mo ein zweites Merkmal der Anderung der
Ortsauflosung. Dieses Merkmal schétzt die Oberfliche anhand des diskreten Voxelrasters
ab und bildet einen Quotienten zum Volumen. Erhoht sich beispielsweise die Ortsauflésung,
wird die Kontur der Lision besser angendhert, das Verhiltnis Oberflache zu Volumen bleibt
dadurch nicht konstant.

Neben den zuvor diskutierten Merkmalen basierend auf der bindren Information der To-
kenelemente beziehen zwei Merkmale auch deren Signalintensitiaten in ihre Berechnungen
ein. Mit Mgontrase Wird die Varianz berechnet, die durch eine Verdnderung der Signalin-
tensitéiten direkt beeinflusst wird (z.B. Bildrauschen, Weichzeichnung oder Skalierung der
Signalwerte, s. Kinetik weiter unten). Auch Mpegrenzung2, das die Signalintensitit des Ob-
jektrandes zum umliegenden Gewebe vergleicht, ist dann nicht robust, wenn sich durch
einen Einflussfaktor die Signalstérke in der Lésion gegeniiber dem angrenzenden Gewebe
nicht linear entwickelt.

Der Wasseranteil durch das Merkmale Mpy wird auf der Ty-gewichteten Messung be-
stimmt. Da sie nativ gemessen wird, unterliegt sie nicht den Verdnderungen durch das
KM. Jedoch konnen Rauschen oder andere signalbeeinflussende Faktoren aufgrund der
einfachen Schwellwertanwendung zu abweichenden Merkmalswerten fithren. Dagegen ist
das Alter M 4y, als DICOM-Information absolut unabhéngig von der Bildqualitét.

Bei zwei der 12 statischen Merkmale ist eine Beeinflussung durch die Ortsauflosung zu
befiirchten (Mpergrenzungts; Mrormz2). Ob sie in der Praxis zum Tragen kommt, ist davon
abhéngig, wie stark die Ortsauflosung der Messungen variiert. Zwei weitere Merkmale
beziehen die Signalintensitéten ein (Mpergrenzung2: MKontrast)- Hier ist eine Abhéngigkeit
zu der Signalstdrke und dem Bildrauschen gegeben. Die {ibrigen Merkmale arbeiten nur
auf den bindren Token und sollten somit zu vergleichbaren Merkmalswerten fiihren, auch
wenn die Segmentierung zu dhnlichen Objekten fiihrt.

Kinetik Das Grundlagenkapitel (s. Kap. 2.3.2) hat dargelegt, dass die durch das KM
hervorgerufenen Signalintensitéten im Bild genutzt werden, um Riickschliisse auf das Vor-
liegen einer Hypervaskulierung von Lésionen und somit auf den Malignitétsgrad zu ziehen.
Die folgende Untersuchung soll zeigen, dass Charakterisierungen der Kinetik ohne geeignete
Normierung der zugrunde liegenden Signalintensititen Fehler begehen. Denn es existieren
viele Faktoren bei der Bilderzeugung mit unterschiedlich starkem Einfluss auf die Signal-
intensitiaten (s. Tab. 2.3). Somit sind die Kinetiken in den Bilddaten verschiedener Un-
tersuchungen ohne Normierung nicht mehr zueinander vergleichbar. Ziel der vorliegenden
Arbeit ist jedoch eine robuste Charakterisierung der Kinetik.

Um den Einfluss von Verdnderungen in den Signalintensitidten zu untersuchen, werden
folgend verschiedene Beispielkinetiken herangezogen. Sie basieren teilweise auf Ergebnissen
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von Phantommessungen mit unterschiedlicher KM-Anwendung [MKJ*08, ABBMO05]. Mit
der Berechnung nach Fischer (s. Formel 2.1 u. 2.2) wird eine zeitabhéngige Schwellwertin-
terpretation den eigenen Merkmalsberechnungen zum Vergleich gegeniibergestellt.

Abb. 6.10 a zeigt eine Zeit /Signalintensitatskurve, die der Kinetik eines typischen Kar-
zinoms entspricht (s. Abb. 2.4 a). Der Verlauf der Kurve ist fiir ein einfacheres Auswer-
ten durch einen Polygonzug aus Geraden abstrahiert. Die initiale und postinitiale Phase
wird nach Fischer durch 100 % bzw. -20 % Steigung charakterisiert, das eigene Merkmal
My ashour entspricht dem Wert Fischers. Die maximale Signalintensitit wird nach 2 Mi-
nuten (Mprp) erreicht, die normierten Fliachenberechnungen unterhalb der Kurve bis zur
Baseline sind gegeben. Diese Kinetik soll folgend als Referenz dienen.

In Abb. 6.10 ¢ wird eine Verdnderung an der Hardware simuliert, beispielsweise durch
den Einsatz einer anderen Sequenz bei der Bildakquisition. Als Folge werden die Signalin-
tensitdten im gemessenen Bild verdoppelt, sowohl Baseline als auch maximaler Signalwert
verschieben sich linear. Gegeniiber solchen Einfliissen sind alle untersuchten Kinetikmerk-
male robust und fiihren verglichen zum Referenzfall zu identischen Werten. Im Riickblick
auf die Morphologiemerkmale sei angefiigt, dass eine derartige Signalverdnderung erhebli-
chen Einfluss auf das Merkmal Mg pnirqst hat.

Interessant ist die Auswirkung, wenn nur die Signalintensitéten der KM anreichernden
Strukturen beeinflusst werden. Abb. 6.10 d simuliert ein Verhalten nach Erhoéhung des
Bolus. Durch die héhere KM-Dosierung bleibt der relative Verlauf der Kurve vergleichbar
zu (a), die gebildete Fliche als Indikator der geflossenen KM Menge vergrofert sich jedoch
entsprechend. Die Baseline aus der nativen Messung bleibt davon unberiihrt, jedoch erhoht
sich die maximale Intensitét.

Diese extreme Erhchung beeinflusst deutlich die klassischen Berechnungen nach Fischer.
Besonders die Steigung der initialen Phase wéchst nun auf das Dreifache, denn es wird der
nun erhohte maximale Signalwert mit dem unverédnderten nativen Signal des Gewebes
verglichen. Damit wird die Abhéngigkeit zur KM-Dosierung durch die Parametrisierung
nach Fischer offensichtlich. Auch die Charakterisierung der postinitialen Phase und auch
das eigene Merkmal My ,snout Werden — wenn auch im wesentlich geringerem Mafse — davon
beeinflusst. Im Gegensatz zur initialen Phase werden hierfiir nur Werte fiir die Berechnung
einbezogen, die alle dem Einfluss der KM-Konzentration unterliegen. Trotz der gréfseren
Kurvenflache bleiben die Merkmale My und Maperrp aufgrund der Normierung zum
Maximalwert gegeniiber der verinderten Dosierung robust; dies hat jedoch auch Nachteile
(sieche Abb. 6.10 e und f). Eine solche Normierung des Maximalwertes liefte sich jedoch nicht
auf die zeitabhingige Schwellwertinterpretation anwenden, da sie immer zu identischen
Steigungswerten fithren und damit dem Merkmal die Grundlage entziechen wiirde.

Ergénzend zur Untersuchung der Morphologie zu Beginn des Kapitels sei bemerkt, dass
das Merkmal Mpergrensung2 gegeniiber einer solchen Signalveranderung nicht robust ist.

Das Beispiel in Abb. 6.10 b zeigt die Kinetik eines weiteren Karzinoms, das sich ge-
geniiber (a) in seiner Gewebseigenschaft unterscheidet. Es zeigt sich durch ein frithzeitiges
und intensives Anreichern besonders maligne. Die klassische Parametrisierung nach Fischer
kann die Beispiele (a) und (b) nicht unterscheiden, weil fiir die Charakterisierung der in-
itialen Phase der Maximalwert innerhalb der ersten bis dritten Minute entscheidend ist.
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Abbildung 6.10: Schematische Zeit/Signalintensitiatskurve zur Darstellung Kinetik beein-

flussender Faktoren.
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Der Zeitwert Mprrp und auch das Flachenmerkmal M pycrpp konnen dagegen beide das
abweichende Verhalten charakterisieren.

Die Betrachtung der Kinetik einer typisch gutartigen Lésion (Abb. 6.10 e) zeigt fiir die
Merkmale ein vielleicht unerwartetes Verhalten. Die klassische Variante beschreibt durch
eine Steigung von gut 22 % und iiber 30 % eine fiir benigne Tumore typische schwache An-
reicherung in der initialen und eine Persistenz in der postinitialen Phase. Das Zeitmerkmal
Mprp findet das Signalmaximum nun an der letzten Stiitzstelle bei 480 Sekunden und kann
damit ebenso die Gutartigkeit durch eine lange Anreicherungsphase vom bosartigen Fall
(a) unterscheiden. Das Merkmal My qsnout, das sich nicht wie bei Fischer auf die maximale
Intensitat innerhalb der ersten bis dritten Minute, sondern auf den gesamten Messzeitraum
bezieht, kann daher keine positive Steigung annehmen. Der Merkmalswert liegt immer im
Wertebereich Null oder kleiner, die Aussage des Merkmals bezieht sich nur auf die Cha-
rakterisierung des Wash-Outs und hat trotz dhnlicher Berechnung wenig Gemeinsamkeit
zur Aussage durch Fischer. Die beiden Flichenmerkmale nehmen zudem identische Werte
an, da der TTP auf der letzten Stiitzstelle liegt.

Zuletzt wird die Kinetik eines gesunden Gewebes wie beispielsweise Fett untersucht
(Abb. 6.10 f). Die Steigungswerte der klassischen Fischerberechnung unterscheiden das
geringere Anreicherungsverhalten vom vorherigen Fall durch einen noch geringeren Wert.
Die eigenen Merkmale dagegen fiihren im Vergleich zu Fall (e) zu identischen Werten, da
insbesondere die Flachenmerkmale zur maximalen Intensitdt normiert werden.

Die Untersuchung zeigt zweifellos, dass mit der Charakterisierung durch einfache Schwell-
wertverfahren Kinetiken, die beispielsweise auf unterschiedlicher KM-Konzentration basie-
ren, nicht verglichen werden konnen. Die Merkmale Mp7p und auch die Flachenmerkmale
sind gegeniiber solchen Verédnderungen robust und nehmen fiir typisch gut- und bosartige
Verhalten auch differenzierbare Werte an. Durch die Flachennormierung geht jedoch die
Aussage iiber die Stérke der Anreicherung verloren (vgl. Abb. 6.10 e und f). Sie ist be-
sonders wichtig fiir die Unterscheidung der Bildartefakte und gesunden Geweben von den
eigentlichen Tumoren. Aus diesem Grund wurde das Merkmal Mj;,,s; initiiert. Da aber
gerade solche Absolutwerte zu einer Abhéngigkeit von der Bildqualitat fiihren, wurde das
Merkmal zur Anreicherung im Gesamtbild normiert. Hier besteht die Hoffnung, dass mit
einer relativen Aussage zu den stirksten Anreicherungen im Bild intensitdtsunabhéngige
Bewertungen erzeugt werden. Leider nehmen nicht nur die maximale Intensitéit, sondern
auch die Anzahl und die Grofse der anreichernden Strukturen und verbleibende Bewegungs-
artefakte Einfluss auf diese Normierung. Dieses Merkmal ist deswegen nicht génzlich robust
gegeniiber Bildverdnderungen und wird daher auch nicht zur Diskriminanz maligner und
benigner Lésionen eingesetzt.

Solange die Bilddaten unter mdoglichst gleichen Voraussetzungen wie beispielsweise Ein-
satz desselben MRT-Geréts, dosierte KM-Anwendung und demselben Protokoll entstehen,
sind die Aussagen der Kinetiken verschiedener Untersuchungen untereinander direkt ver-
gleichbar. Die Parametrisierung kann mit einfachem Mafs — sprich Berechnung der Steigung
und Bewertung durch Schwellwerte — erfolgen.

Liegen jedoch Messungen verschiedener Institute vor, die durch Einsatz einer abwei-
chenden Hardware (s. Tab. 2.3) erzeugt werden, kann die Diagnostik der Kinetik durch
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solch einfache Schwellwertmethoden nicht mehr erfolgen bzw. bedarf einer individuellen
Anpassung der Schwellwerte pro Institut.

Aber auch innerhalb desselben Instituts werden die Kinetik beeinflussende Faktoren wie
beispielsweise die Dosierung des KMs nicht einheitlich gehandhabt. Haufig wird auf die Ge-
wichtsangaben der weiblichen Patienten vertraut oder das Gewicht gar vom Untersucher
geschétzt. Im klinischen Alltag herrscht keine Zeit fiir ein genaues Auswiegen der Pati-
enten. Bewertungsverfahren, die Schwellwerte auf die absoluten Signalwerte der Kinetik
anwenden, fithren zwangsweise zu Ungenauigkeiten und begiinstigen Fehlinterpretationen.

Bei exakter Handhabung miisste dieser Schwellwert fiir die Bewertung jeder einzelnen
Léasion angepasst werden, da die Signalstirke schon alleine durch die Gewebeeigenschaft
des Tumors nicht linear beeinflusst wird [ABBMO05].

Mit den kinetischen Merkmalen der vorliegenden Arbeit muss aufgrund des Einsat-
zes von Zeitwerten und normierten Flachenberechnungen keine Anpassung bzgl. signal-
intensitatsbeeinflussender Faktoren vorgenommen werden. Dies ermoglicht einen flexiblen
Einsatz des Systems. Lediglich beim Merkmal My 4sn0. konnte eine wenn auch geringere
Abhéngigkeit zur KM-Dosierung festgestellt werden. Vorteil der Software ist nicht nur die
signalunabhéngige Beurteilung pro Patient sondern sogar pro Léasion.

Da die Merkmale auf groften Voxelmengen der Token berechnet werden und auch der
Hotspot mindestens 20 Voxel umfasst, sind die Merkmale robust gegeniiber Bildrauschen
und Ortsauflésung. Das Interpolationsverfahren, durch das die Signalwerte zwischen den
Stiitzstellen berechnet werden, ist unzureichend fiir eine Extrapolation. Wiirde die Software
also auf einem Protokoll angewendet, das einen Zeitraum von weniger als 513 Sekunden
misst, konnten die fehlenden Messwerte nur ungenau vorhergesagt werden. Dies wére jedoch
notwendig, sollen Merkmale wie TTP vergleichbar bestimmt werden.

6.3.4 Clusteranalyse

Durch die Clusteranalyse wurden Dendrogramme (s. Kap. 4.6.3) sowohl mit allen Instanzen
der Lerndaten (s. Abb. 6.11) als auch durch Auslassen der zuséitzlichen Funde nur mit den
Lésionen beschreibenden Instanzen (s. Abb. 6.12) erzeugt.

Auch wenn die klassischen Kinetikmerkmale nach Fischer nicht in das Training der
Klassifikatoren der vorliegenden Arbeit eingehen, werden sie dennoch zur Ermoglichung
eines Vergleichs zu den eigenen Kinetikmerkmalen folgend in der multivariaten Analyse
berticksichtigt.

In beiden Diagrammen zeigen sich teilweise die gleichen Abhéngigkeiten. So féllt auf,
dass alle kinetischen Merkmale, die sowohl auf dem ganzen Objekt als auch auf dem Hot-
spot bestimmt wurden, dhnlich sind. Die Ahnlichkeit gilt auch fiir die beiden Merkmale
Mpingenhancement UNd M yekrose, denn beide basieren auf der Berechnung der eingeschlosse-
nen Hohlrdume.

Die vier Merkmale My yiumen, der minimale und maximale Durchmesser sowie M gyrma
werden unter kurzen Distanzen gruppiert, da alle Merkmale sind zur Grofe des Tokens
abhéngig sind.
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Allgemein wenig Ahnlichkeit haben die Merkmale Mayer, Miontrast, M2, alle Formen
aufer der bereits genannten Mp,.,o und die beiden Begrenzungsmerkmale. Sie ndhren die
Hoffnung, dass sie einen grofen Beitrag zur Diskriminierung beisteuern (s. Kap. 6.4.2).

Die Ahnlichkeit der Kinetikmerkmale (s. Kap. 4.4.3) lisst sich am Besten am zweiten
Diagramm (s. Abb. 6.12) nur der malignen und benignen Instanzen bewerten.

Nach BI-RADS " wird die Kinetik klassisch durch initiale und postinitiale Phase cha-
rakterisiert, die bei Fischer auf genau zwei Merkmale iibertragen werden. Diese werden
im Dendrogramm erst im Wurzelknoten zu einem Cluster vereint, ihre Ahnlichkeit ist al-
so minimal. Wahrend das klassische Merkmal der initialen Phase dosisabhéngig aus der
maximalen Intensitdt der ersten bis dritten Minute hergeleitet ist (s. Kap. 6.3.1), wird
die eigene Kinetik durch zeitabhéngige oder normierte Merkmale interpretiert. Die beiden
klassischen Grundverhalten der Kinetik werden nun auf vier Merkmale (Mprp, Mayc,
Maverre, Mwashout) abgebildet; durch das Dendrogramm konnen ihre Ahnlichkeiten un-
tereinander und zu Fischers Berechnung verglichen werden.

Die Vermutung, dass das Merkmal Mprp den Informationsgehalt der klassischen Cha-
rakterisierung der initialen Phase wiedergibt, hat sich in der Analyse nicht bestétigt. Diese
beiden Merkmale zeigen wenig Ahnlichkeit, stattdessen ist die Affinitit zu der klassischen
Charakterisierung der postinitialen Phase wesentlich hoher. Zusammen mit My qsnouts bil-
den Mprp und das Fischer Merkmal sogar ein Cluster grofer Ahnlichkeit. Denn das eigene
Merkmal My ,snoue Wird nicht wie bei Fischer auf den Zeitraum der ersten bis dritten Mi-
nute bezogen, sondern auf den Zeitpunkt des Merkmals Mprp. Somit nimmt das Merkmal
My ashowt €in Plateau fiir einen spéten TTP und somit typisch gutartiges Verhalten an und
korreliert mit einer persistenten postinitialen Phase. Fiir einen frithen TTP beschreibt das
Merkmal dagegen mit einem typisch bosartigen Verhalten ein Wash-Out Verhalten in der
postinitialen Phase.

Auch die Merkmale der Flachenberechnungen der gesamten Kinetik (M) und des
Abschnitts bis zum TTP (Maycrpp) dhneln sich. Beide Merkmale nehmen identische Wer-
te an, wenn der TTP auf der letzten Stiitzstelle (also typischerweise im gutartigen Fall)
ermittelt wurde.

Lediglich Mys..51 zeigt eine erkennbare Entsprechung zur klassischen Charakterisie-
rung der initialen Phase. Das Merkmal beinhaltet die maximale Signalintensitat normiert
zum Histogramm und nimmt fiir ein typisches malignes Verhalten einen héheren Wert an,
genauso wie das klassische Merkmal dadurch eine grofere Steigung erféhrt.

Eine interessante, aber offene Frage ist, inwieweit sich das Ergebnis der Clusteranalyse
speziell der kinetischen Merkmale verandern wiirde, wenn das untersuchte Kollektiv aus
Untersuchungen unterschiedlicher Voraussetzungen (s. Tab. 2.3) bestehen wiirde.

6.3.5 Hauptkomponentenanalyse

In Abb. 6.13 und 6.14 sind jeweils die beiden ersten Faktoren der Hauptkomponentenana-
lyse (s. Kap. 4.6.3) dargestellt, die sich wie bei den beiden Dendrogrammen des vorherigen
Kapitels wiederum durch die Wahl der Zielklassen unterscheiden.
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Bei der Hauptkomponentenanalyse decken die beiden dargestellten ersten Faktoren nur
etwa 36 % der Gesamtvarianz ab. Erst mit dem 13. Faktor wird ein akkumulativer Prozen-
tanteil von iiber 90 % erreicht. Dies macht deutlich, dass der Gegenstand der vorliegenden
Arbeit nicht auf wenige Faktoren reduziert werden kann. Der 2D-Darstellung der ersten
beiden Faktoren kann also nicht entnommen werden, ob ein Merkmal — ohne erkennbare
Beziehung im Diagramm — vielleicht auf einen der nicht dargestellten Faktoren grofte Aus-
wirkungen hat. Es kann nur der Einfluss der Merkmale auf die beiden Faktoren bewertet
werden, die sinngeméfs nur ein Drittel des gesamten Sachverhaltes darstellen.

Besonders auffillig sind die Flachenmerkmale der Kinetik, die im Diagramm iiber alle
Instanzen (s. Abb. 6.13) eine starke Beziehung zum ersten Faktor haben, wiahrend sie sich
im zweiten Diagramm (s. Abb. 6.14) der Léisioneninstanzen deutlich verringern. In sie kann
die Hoffnung gesetzt werden, einen Beitrag zur Differenzierung von Lésionen und zuséatzli-
chen Funden zu leisten. Weiter zeigt die Auswertung nur der Lésioneninstanzen, dass fast
sdmtliche Kinetikmerkmale und die Grofenmerkmale eine starke Beziehung auf den zweiten
Faktor haben. Somit sind sie wichtig fiir die Darstellung des (groben) Sachverhaltes.

Dagegen leistet das Ringenhancement- und Nekrosemerkmal einen unbedeutenden Bei-
trag zum Sachverhalt. Beide Merkmale liegen nahezu im Ursprung des Diagramms.

Die Betrachtung des zweiten Diagramms nur der Lésioneninstanzen zeigt auf, dass
viele Merkmale, die sich in der Clusteranalyse als wenig dhnlich erwiesen, nun vor allem
im Randbereich liegen. Damit tragen sie viel zum Sachverhalt bei; sie haben eine grofte
Beziehung entweder zu einem oder gar zu beiden Hauptkomponenten.

Merkmale, die in der Clusteranalyse (s. vorheriges Kapitel) jeweils Ahnlichkeit zu einer
der beiden klassischen Kinetikcharakterisierungen zeigten, teilen sich auch im Hauptkom-
ponentendiagramm in zwei Gruppierungen, getrennt durch den zweiten Faktor. Die Cha-
rakterisierung der initialen Phasen zeigt dabei einen groferen Einfluss auf den Sachverhalt
als die postinitiale. Von der Merkmalsgruppe der postinitialen Phase zeigt vor allem das
Merkmal Mprp eine grofse Beziehung zu beiden Faktoren, wahrend sie bei dem eigenen
Wash-Out Merkmal sehr gering ist.

Die nach der Clusteranalyse vier Grofen darstellenden Merkmale gruppieren sich eben-
falls und haben eine starke Beziehung teilweise zu beiden Faktoren. Demnach tragt die
Grofse viel zum Sachverhalt maligner und benigner Lésionen bei. Da durch den GS be-
kannt ist, dass maligne Lasionen im Mittel grofier sind als benigne, werden diese Merkmale
nicht zur Diskriminierung herangezogen. Auch sieht der B-RADS' " -Standard keine Gro-
fleninformation zur Befundung vor.

Die gewonnen Erkenntnisse lassen sich fiir die Optimierung von Klassifikatoren nutzen
(s. Kap. 6.4.2).

6.3.6 FErkenntnisse und Grenzen

Durch die Merkmalsextraktion werden wie bei der Befundung Informationen iiber die
segmentierten Objekte gesammelt. Die mathematischen Merkmale kénnen den von BI-
RADS™ geforderten Umfang nur zum Teil wiedergeben. Informationen iiber raumfordern-
des Enhancement und Symmetrien werden von der Software gar nicht berechnet (s. Kap.
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6.3.1). Die bereitgestellten Merkmale umfassen im Wesentlichen die Aussage der Kriterien,
die im Gottinger Score (s. Kap. 2.3.5) Verwendung finden. Inwieweit die Merkmale die
Unterscheidung von benignen und malignen Lésionen leisten konnen, wird in Kapitel 6.4.1
behandelt.

Es wurde in Kapitel 6.3.2 verdeutlicht, dass die Software die Diagnose ohne die fiir den
Radiologen gewohnten visuellen Beschreibungen erzeugt. Es wurde die Moglichkeit aufge-
zeigt, durch Klassifikation die mathematischen Merkmale als BI-RADS -Terminologien
fiir den Anwender verstandlich aufzubereiten.

Bei der Untersuchung der Unabhéngigkeit der Merkmalsberechnung wurde festgestellt,
dass nicht alle Merkmale robust gegeniiber den Bildverdnderungen sind (s. Kap. 6.3.3). Die
Skelettierung unterliegt der Ortsauflosung, andere morphologische Merkmale sind nicht auf
die Signalintensitdten normiert (Mpegrenzungt, MBegrenzun2, Mrorm2, Mporma, Micontrast)-
Die Charakterisierung der Kinetik pro Lision ist hingegen weitestgehend unabhéingig ge-
geniiber absoluten Signalverdnderungen. Dies ist besonders wichtig, da bekannte Fakto-
ren (s. Tab. 2.3) den Vergleich der Charakterisierung verschiedener Untersuchungen nicht
beeinflussen kénnen. Da alle Bilddaten des verwendeten Kollektivs unter gleichen Voraus-
setzungen erhoben wurden, haben nicht robuste Merkmale keinen negativen Einfluss auf
die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit. Jedoch bedarf es einer Uberarbeitung, wenn die
Software mit den gleichen Klassifikatoren in unterschiedlichen Kliniken eingesetzt werden
soll.

Durch die multivariate Analyse (s. Kap. 6.3.4 u. 6.3.5) kénnen bereits vor der Klassifika-
tion Urteile iiber die Verwendung einiger Merkmale getroffen werden. Grofien beschreibende
Merkmale sind kein Bestandteil des BILRADS' " -Lexikons und werden in der folgenden
Klassifikation auch nicht fiir die Diskriminierung der Karzinome herangezogen. Die Analyse
hat aufgezeigt, dass sowohl die Merkmale My ojumen, Mrorme als auch maximale und mini-
male Durchmesser einen auf die Grofe bezogenen Sachverhalt darstellen. Da die malignen
Tumore im Mittel grofer sind als die gutartigen (s. Kap. 5), wire durch grofenabhéngige
Merkmale zudem eine Verzerrung des Sachverhaltes im Trainingsprozess zu befiirchten. Al-
le vier genannten Merkmale finden daher nur zur Diskriminierung von zusétzlichen Funden
Anwendung.

Auch macht die Analyse deutlich, dass sich unter den 24 Merkmalen keines ohne Ver-
wendung von absoluten Signalintensitéiten befindet, welches eine Alternative zur klassi-
schen Charakterisierung der initialen Phase nach Fischer aufweist. Daher wird in Kapitel
6.4.1 gesondert der Frage nachgegangen, wie sich die Diskriminanzfahigkeit der klassischen
Kinetikmerkmale gegeniiber den eigenen Berechnungen verhélt. Als einziges Merkmal hat
Myjazsr, das — wenn auch zum Histogramm normiert — in Abhéngigkeit zu den absolu-
ten Signalintensititen berechnet wird, Ahnlichkeit mit der klassischen Charakterisierung.
Trotz der Normierung wird auch dieses Merkmal nicht zur Diskriminanierung der malignen
Tumore herangezogen, um auf jeden Fall eine Signalunabhéngigkeit der Klassifikatoren zu
wahren.
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6.4 Klassifikation

Als letzte Komponente wird von der Prototypsoftware durch die iiberwachte Klassifikati-
on die eigentliche Diagnose auf Grundlage der extrahierten Merkmale geleistet. Von der
Software wird fiir jedes Objekt eine eigene Einschétzung durch eine eindeutige Bewertung
als zusétzlicher Fund oder Lésionen gegeben. Fiir jede erkannte Lésion erfolgt durch den
zweiten Klassifikator eine eindeutige Vorhersage in gut- oder bosartig. Auch die Funktio-
nalitdt dieser Komponente ist in den heute bekannten kommerziellen CAD-Systemen nur
selten vorhanden (s. Kap. 6.5). Falls sie vorhanden ist, wird sie nur aufgrund manueller
Vorgaben des Benutzers ermoglicht.

Es existieren eine Vielzahl an Klassifikationsverfahren im Data Mining Prozess (s. Kap.
4.6.5). Aufgrund von Vorstudien [VBK'03, VTK'05] fanden in der vorliegenden Arbeit
Neuronale Netze Anwendung. Alternative Klassifikatoren dazu werden in Kapitel 6.4.4
untersucht und ein Vergleich ihrer Vorhersageleistung vorgenommen.

Wie ein Expertenradiologe das zugrunde liegende Kollektiv beurteilt hatte, wurde im
Vergleich nicht untersucht. Es kann somit keine Aussage getroffen werden, ob die Vorher-
sage des Prototyps auf den vorhandenen Daten besser oder schlechter als ein Expertenra-
diologe abschneidet. Bezogen auf die Erkennung des Goldstandards liegt die Software mit
88 % Sensitivitdt und 72 % Spezifitat im Bereich der von Radiologen erzielten Leistungen
in der Literatur (vgl. Kap. 2.2.4).

Die Sensitivitiat der Erkennung von zusétzlichen Funden ist mit 92 % aufgrund ihres
hohen Vorkommens letztendlich nicht ausreichend. Es verbleibt fast jeder zehnte zusétzliche
Fund in der finalen Ausgabe und wird somit als gut- oder bosartige Léasion klassifiziert;
dies macht eine Vorhersage auf Patientenbasis wenig praktikabel. Diese falsch positiven
Funde kénnen zwar vom Radiologen leicht von den tatséchlichen Léasionen unterschieden
werden, aber die automatische Software wiirde fast jede Patientin als ,krank* vorhersagen.

Auf Kosten der Spezifitidt kann die Sensitivitdt des ersten Klassifikators zur Erken-
nung der zusatzlichen Funde erhoht werden, jedoch wiirden dann auch vermehrt Lasionen
als zusatzlicher Fund aussortiert und unter Umstédnden maligne Lasionen verloren gehen.
Dadurch wiirde sich die Sensitivitdt der Gesamtvorhersage vermindern. Beispiele fiir zu-
sitzliche Funde sind in Kapitel 6.4.5 gegeben, sie liegen iiberwiegend im Thoraxbereich.

Der Informationsgehalt des Merkmalsvektors entspricht in etwa dem Umfang der ver-
wendeten Kriterien des Gottinger Scores (s. Kap. 2.3.5). Auch die Leistung auf dem Gold-
standard der vorliegenden Arbeit (s. Tab. 5.9) erreicht eine vergleichbare Treffgenauigkeit
mit 82 % gegeniiber der Publikation Fischers [FKG99| mit 85 %, wobei beim Prototypen
die Sensitivitit niedriger, aber die Spezifitat hoher liegt (88 % /72 % Sensitivitét/Spezifizit
gegeniiber 93 %/65 % bei Fischer, vgl. Kap. 6.4.4).

Auch ist auffillig, dass besonders die Vorhersage von kleinen Objekten weniger zu-
friedenstellend ist. Sie stellen sich wenig charakteristisch in der Morphologie dar. Hier ist
eine Abgrenzung zu den zusétzlichen Funden besonders schwierig. BI-RADS™ beurteilt
solch kleine Foki nur anhand der Kinetik, wihrend der Prototyp auch die morphologischen
Merkmale einbezieht. Als mdogliche Verbesserung bietet sich das Trainieren von mehreren
Klassifikatoren gestaffelt nach Objektgrofe an. Derzeit ist hierfiir jedoch das vorhande-



6.4 Klassifikation 157

ne Kollektiv zu klein. Alternativ kénnen die Grofenmerkmale (Mvyowme, MarinDiameters
MrazDiameter Wnd M popm0) mittrainiert werden, denn dies gibt dem Klassifikator die Mog-
lichkeit zu erlernen, welche Merkmale erst in Abhéngigkeit zur Grofe signifikant werden.
Derzeit werden die Grofenmerkmale nicht trainiert, da sie kein Bestandteil des BFRADS'
-Standards darstellen. Zudem wére auch eine Verzerrung des zu lernenden Sachverhalts zu
befiirchten, da der maligne GS im Mittel grofler als der benigne ist.

Die Vorhersageleistung des Prototyps kann nicht mit anderen Publikationen verglichen
werden, weil sie dem vollautomatischen Prozess eines kompletten Diagnosesystems ent-
stammt, wiahrend bekannte Verdffentlichungen unter manueller Vorarbeit Daten erheben.
Einige Publikationen beschéftigen sich mit der Auswertung manuell erhobener Merkmale
[VBK"03, SWBA|. Solche Datenmengen unterscheiden sich deutlich von denen durch au-
tomatisch berechnete Merkmale. Wie in Kapitel 6.3.2 ausfiihrlich diskutiert, ist das Auge
des Radiologen in der Lage, die Lasionen bei der Beschreibung bereits zu interpretieren.
Er kann eine Lésion direkt als rundlich oder spikuliert bewerten, wiahrend ein Compu-
tersystem auf solche Aussagen erst einmal trainiert werden miisste. Der Radiologe fallt
seine Entscheidungen héufig durch Betrachten einzelner Bildschichten und unterliegt in
seiner Urteilsbildung weniger dem Bildrauschen, Bewegungsartefakten, Ortsauflosung oder
anderen Einflussgrofen (s. Kap. 6.3.3). Die Leistung eines Trainings auf den manuell er-
hobenen Ausgangsdaten kann nicht mit den extrahierten mathematischen Merkmalen der
vorliegende Arbeit verglichen werden.

Vomweg et. al [VBKT03] konnten auf manuell deskriptiven Merkmalen, erhoben auf
604 Léasionen, zeigen, dass NN befdhigt sind, bessere Vorhersagen zu leisten als ein Exper-
tenradiologe. Bei Szabo et al. [SWBA| zeigte ein Vergleich auf 104 Lésionen eine knappe
Dominanz des Expertenradiologen gegeniiber der NN.

In der Literatur werden besonders durch Untersuchungen kleiner Kollektive wie z.B.
lediglich 14 Lésionen [TNBO03| die besten Vorhersagen durch Klassifikatoren erzielt. Solch
geringe Fallzahlen und somit wenig reprasentative Untersuchungen enden somit héufig in
Uberinterpretationen. Mit steigender Grofe der quantifizierten Kollektive sinkt meist auch
die Treffgenauigkeit. Eigene Erfahrungen und Auswertungen in der Literatur [DMK™99]
machen deutlich, dass mindestens 200 Instanzen fiir eine aussagekriftige Statistik zur Vor-
hersage von Tumordignititen bendtigt werden.

Der Data Mining Prozess (s. Kap. 4.6.3) bietet viele Fehlerquellen und fiithrt beson-
ders in der Medizin nicht selten zu Fehlinterpretationen. Haufige Griinde sind neben den
geringen Fallzahlen auch Ungenauigkeiten in den erhobenen Daten und Fehler in der sta-
tistischen Auswertung.

In der vorliegenden Untersuchung wird ein moglichst hohes Qualitdtsmafs des Data
Mining Prozess angestrebt. In Kapitel 4.5.1 wurde bereits auf die Erhebung des Gold-
standards eingegangen. Alle Bilddaten wurden unter denselben Voraussetzungen erzeugt.
Das System wurde nicht mit der Diagnose von Radiologen und damit einer subjektiven
Einschatzung verglichen, sondern mit gesicherten Histologien. Die Vorhersage der trainier-
ten Klassifikatoren wird durch eine Kreuzvalidierung nach der Leave-One-Out Methode
evaluiert.

Die in der vorliegenden Arbeit auf einem Kollektiv von 101 Patientinnen mit 130 Lé&-
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sioneninstanzen erhobenen statistischen Aussagen sind nur wenig reprasentativ. Denn die
MRT-Untersuchung der Brust wird nur fiir bestimmte Indikationen eingesetzt (s. Kap.
2.2.4). Folglich lassen sich die statistischen Aussagen der vorliegenden Arbeit nicht verallge-
meinern. Ob sich die Ergebnisse auf einem représentativen Patientenkollektiv wiederholen
oder gar verbessern lassen, bleibt offen.

Die nachfolgenden Kapitel befassen sich durch Anwendung von Methoden der Multi-
varianten Analyse mit der Diskriminanzfahigkeit der Merkmale. Im néchsten Kapitel wird
anhand semantischer Merkmalsteilmengen der Einfluss einzelner Merkmale auf die Diffe-
renzierung der Tumordignitat untersucht. Die Selektion der signifikantesten Merkmale wird
durch die Methode der Regressionsanalyse (s. Kap. 4.6.3) ermittelt. Durch dieses Wissen
lassen sich leistungsstérkere Klassifikatoren trainieren, wie sie im Ergebnisteil (s. Kap. 5.4)
vorgestellt wurden.

Ebenfalls auf Objektbasis wird in Kapitel 6.4.3 die Vorhersage ungesicherter Histolo-
gien ausgewertet. Neuronale Netze sind in der medizinischen Anwendung sehr verbreitet.
In Kapitel 6.4.4 werden alternative Klassifikationsverfahren miteinander verglichen. Die
zusatzlichen Funde werden in Kapitel 6.4.5 naher vorgestellt. Nach Vorstellung eines ein-
zelnen Problemfalls werden abschliefend die Erkenntnisse und Grenzen (s. Kap. 6.4.7) aus
den Untersuchungen zusammengefasst.

6.4.1 Merkmalskombinationen

Um den Einfluss verschiedener Merkmalskombinationen auf die Diskriminanzfahigkeit ma-
ligner und benigner Tumore zu untersuchen, wurde ein erneutes Training Neuronaler Netze
mit Merkmalsteilmengen durchgefiihrt. Die Fehlerrate wurde wieder nach der Leave-One-
Out Methode geschétzt (s. Kap. 4.6.4). Im Gegensatz zum Ergebnisteil (vgl. Kap. 5.4) wird
sie nun auf Objektbasis ausgegeben. Die Evaluation wird nur auf den Lerndaten bestehend
aus den 86 Instanzen der GS-Klassen 1 und den 44 Instanzen der GS-Klasse 2 ausgefiihrt.
Die Diskriminanierung der zuséitzlichen Funde ist kein Bestandteil der Untersuchung. Um
die Fehlerrate der verschiedenen Kombinationen miteinander vergleichen zu kénnen, wurde
immer die gleiche Netztopologie des Ergebnisteils verwendet.

Als Ausgangsbasis zum Vergleich der Merkmalskombinationen dient die Vorhersage ei-
nes Klassifikators, der iiber alle bis auf die grofenabhéngigen Merkmale (Myoumen,
Mtz Diameters MytinDiameters Mrporme , . Kap. 6.3.6) trainiert wurde. Die Vorhersageleis-
tung des auf den verbleibenden 20 Merkmalen trainierten Klassifikators NN 4. resultiert
in 85 % Sensitivitdt und 68 % Spezifitat (s. Abb. 6.15).

Zur Beurteilung des Einflusses nur der morphologischen und kinetischen Merkmale wird
folgend auf verschiedenen Merkmalsteilmengen trainiert.

Dem Klassifikator N Nforphologie dienen nur die morphologischen Merkmale Mpgpm1,
MForm37 MForm47 MBegrenzungb MBegrenzungQ; MK(mtrasta MNekrose7 MRingenhancement und MT2
(s. Kap. 4.4.1 u. 4.4.2) als Eingabe. Der Klassifikator N N e, kennt nur die zeit- und
flichenbasierten kinetischen Merkmale (s. Kap. 4.4.3). Wahrend das Merkmal My der
Morphologie zugeteilt wurde, konnte das letzte verbleibende Merkmal M 45, keiner der
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Abbildung 6.15: Vergleich der Vorhersageleistung auf Basis verschiedener Merkmalsteil-
mengen.

beiden Gruppen zugeordnet werden und stellt mit NN ., einen Klassifikator eines Ein-
zelmerkmals dar (s. Abb. 6.15).

Das Alter stellt zwar ein sehr sensitives Merkmal (93 %) dar, ist dafiir aber wenig
spezifisch (20 %). Die Verschlechterung der Sensitivitdt der morphologischen und kineti-
schen Einzelklassifikatoren ist mit 79 % und 83 % gegentiber der 85 % iiber alle Merkmale
(NN yye) eher als gering zu bewerten. Ihre Spezifitét sinkt jedoch nun deutlich unter die
60 % Marke. Demnach wird eine hohe Spezifitdat erst durch gleichzeitiges Betrachten der
Morphologie, Kinetik und des Alters erreicht. Viele der konkurrierenden Softwareprodukte
beziehen jedoch nur kinetische Information in ihre (Low-Level) Vorhersagen ein (s. Kap.
3.2).

In Kapitel 6.3.4 konnte festgestellt werden, dass vor allem die Aussage der klassischen
Charakterisierung der initialen Phase durch kein eigenes Kinetikmerkmal geleistet wird.
Folgend soll der Unterschied der Vorhersageleistung der schwellwertabhéngigen Berechnung
nach Fischer (s. Formel 2.1 u. 2.2) zu den eigenen intensitdtsunabhéngigen Merkmalen
untersucht werden. Die beiden Fischer-Merkmale der initialen und postinitialen Phase des
Klassifikators N Npjscher erzielen mit 71 % nicht nur eine bessere Treffgenauigkeit als die
eigenen normierten Kinetikmerkmale des Klassifikators N Ny e (68 %), sondern erreicht
sogar die gleiche Sensitivitiat wie die Vorhersage iiber alle Merkmale (s. Abb. 6.15). Aber
auch die Fischer-Merkmale iiberschreiten die 60 % Marke der Spezifitiat nicht.
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Die Berechnung der Steigung durch Einbeziehen nicht normierter absoluter SI bei Fi-
scher innerhalb der ersten bis dritten Minute der initialen Phase stellt demnach ein sehr
wichtiges Diskriminanzkriterium aller untersuchten Merkmalskombinationen dar. Lediglich
mit Mysaesr (s. Kap. 4.4.3) befasst sich ein bisher aufer Acht gelassenes Merkmal mit der
Maximalanreicherung.

Folgend wird gepriift, ob sich der Informationsgehalt der Kinetikinterpretation nach
Fischer durch My,.s5 (als alternative Charakterisierung der initiale Phase) und den Mprp
(als alternative Charakterisierung der postinitiale Phase) durch den Klassifikator
N NyormKiniter Nachbilden lasst. Sie zeigten in der Hauptkomponenten- und Clusterana-
lyse (s. Kap. 6.3.4 u. 6.3.5) die grokten Ahnlichkeiten.

Der Klassifikator NNyormrinetic (s. Abb. 6.15) ist sensitiver als N Ngiperix oder
N Npischer, aber weniger spezifisch. Insgesamt ist seine Treffgenauigkeit hoher als bei Fi-
scher. Der Klassifikator stellt mit Mjs.,57 somit eine gute Alternative dar. Das Merkmal
unterscheidet sich in zwei wesentlichen Punkten von der klassischen Charakterisierung der
initialen Phase. Neben der schon erwdahnten Normierung zum Histogramm bezieht sich Fi-
schers Merkmal auf das Zeitintervall der ersten bis dritten Minute, dagegen wird My ..s1
auf dem gesamten Verlauf der Kinetik bestimmt. Gutartige Tumore reichern meist bis
zum Ende der Untersuchung kontinuierlich an und erreichen dort héhere Signale als in
der initialen Phase. Daher ist Mj;..s; gegeniiber Fischers Merkmal nicht so spezifisch.
Da My .51 in der vorliegenden Arbeit ausschliefslich zur Diskriminierung der zusétzlichen
Funde herangezogen wird (s. Kap. 6.3.6), ist eine Beschrankung nur auf die initiale Phase
jedoch nicht sinnvoll.

Wie in der Einleitung aufgefiihrt, kann von den hier gefiihrten Statistiken auf keine All-
gemeingiiltigkeit geschlossen werden. Bei dem vorliegenden Patientenkollektiv und berech-
neten Merkmalen konnte gezeigt werden, dass erst durch gleichzeitiges Betrachten der Mor-
phologie und Kinetik die Spezifitét bei der Differenzierung von Tumoren erhoht wird. Diese
Aussage stimmt mit dem allgemeinen Konsens in der Fachliteratur iiberein [Fis00, Kuh00].
Ein Vergleich der signalabhéngigen Berechnung nach Fischer zu den eignen signalunab-
héngigen Kinetikmerkmalen zeigt eine bessere Vorhersageleistung der Fischer-Merkmale.
Durch Einbeziehen des normierten Merkmals Mj..s; konnte jedoch eine vergleichbare
Leistung erzielt werden.

Die Leistung von Klassifikatoren kann haufig durch die Wahl einer geeigneten Merk-
malsteilmenge optimiert werden (N Ngeertion ). Diese Selektion ist Gegenstand des ndchsten
Kapitels.

6.4.2 Merkmalsselektion

Durch Reduktion der Dimension des Merkmalsraums kann die Vorhersageleistung von Klas-
sifikationen gesteigert werden. Mit der Regressionsanalyse (s. Kap. 4.6.3) steht dafiir ein
Standardverfahren der Mathematik zur Verfiigung.

Zuerst erfolgt fiir den ersten Klassifikator NN eine Untersuchung aller Merkmale
bezogen auf die Zielklassen Zielpcsion (GS-Klassen 1 und 2) und Ziel 444 (GS-Klasse 7), die
in der Modellfunktion durch die binédren Zustande Y = 0 (Lésion) und Y = 1 (zusétzlicher



6.4 Klassifikation 161

Fund) abgebildet wurden (s. Tab. 6.5).

Eine Reduktion auf wenige Merkmale gelingt bei den Zielklassen Zielycsion und Zielsqq
nicht, es verbleiben immer noch 15 Merkmale (s. Tab. 6.6). Alle Grofen-, Form- und Be-
grenzungsmerkmale gehoren zur selektierten Teilmenge. Von den kinetischen Merkmalen
leisten die Flachenmerkmale keinen Beitrag. Sie zeigten in der Hauptkomponentenanalyse
(s. Kap. 6.3.5) noch einen starken Bezug auf den ersten Faktor. Die maximale Signalanrei-
cherung My .51 und Mpo hingegen zeigen eine hohe Signifikanz. Letzteres charakterisiert
den Wassergehalt und leistet dadurch einen Beitrag beim Erkennen von Geféafsen. Die Ma-
ximalanreicherung durch Mj;,,s; ist bei Lasionen fiir gewohnlich hoher als bei zusétzlichen
Funden.

Die Analyse macht deutlich, dass keine herausragenden Merkmale fiir die Diskriminie-
rung der zusétzlichen Funde vorliegen. Letztendlich wurden die Merkmale zur Unterschei-
dung maligner von benigner Léasionen entwickelt und fiir die Erkennung von zusétzlichen
Funden einfach nur wiederverwendet.

Die Regressionsanalyse wurde mit den Zielklassen Zielyq (Y = 0) und Zielge, (Y = 1)
wiederholt (s. Tab. 6.7). Wie in Kapitel 6.3.6 begriindet, wurden fiir den zweiten Klassifi-
kator N Ny,p die Grofsen beschreibenden Merkmale ausgeschlossen und auch das Merkmal
Myazsr nicht beriicksichtigt. Anspruch der vorgestellten automatischen Software bleibt
eine signalunabhéngige Bewertung der Kinetik.

Mry und Maycrrprotspot, die zu Begin noch eine Signifikanz aufwiesen, fielen nach
weiteren Analysen der Teilmengen aus der Ergebnisliste herraus. Somit verblieben nur
6 Merkmale, darunter Form, Textur, kinetische Merkmale und Alter mit einer starken
Signifikanz zu den Zielklassen (s. Tab. 6.8).

Die selektierten Merkmale waren bereits bei der Clusteranalyse auffillig (s. Abb. 6.12),
denn sie zeigten im Dendrogramm wenig Ahnlichkeit untereinander und beschreiben somit
unterschiedliche Facetten des Sachverhaltes. Bei der Hauptkomponentenanalyse (s. Abb.
6.13) zeigt Mporma einen sehr starken und Mrrppotspor U M aycHotspor €1nen etwas schwé-
cheren Bezug auf beide Hauptachsen, wahrend Mg ontrast, Maiter Und My qshOutToken nOCh
auf eine der beiden Achsen einen starken Einfluss ausiiben. Diese Merkmale haben also
einen grofen Einfluss auf den Gesamtsachverhalt.

Durch Streudiagramme (s. Kap. 4.6.3) wurde abschliefend noch einmal iiberpriift, ob
die Merkmale Abhéngigkeiten untereinander aufweisen. Ein Diagramm wurde aus den se-
lektierten Merkmalen der Regressionsanalyse mit den Zielklassen Zielyr, und Zielpg,, des
zweiten Klassifikators (s. Tab. 6.8) erzeugt. Es zeigt im Wertebereich von —1 bis +1 kei-
nerlei Korrelationen unter den Merkmalswerten (s. Abb. 6.16). Im Sinne der Abhéngigkeit
wurden durch die Regressionsanalyse zweckméfige Merkmale gewéhlt. Gleiches gilt auch
fiir die Merkmalsselektion des ersten Klassifikators (s. Tab. 6.6), jedoch ist das Diagramm
aufgrund der 16 verbleibenden Merkmale fiir eine Abbildung zu grofs.

Zum Abschluss wurde ein weiteres NN mit den selektierten Merkmalen trainiert und
zur Diskriminierung maligner und benigner Tumore auf den GS angewandt (vgl. vorheriges
Kapitel). Durch Reduktion der Merkmale konnte die Vorhersageleistung von N Ngeiertion
mit einer Sensitivitdt von 88 % bei Aufrechterhaltung der Spezifitdt von 68 % gegeniiber
NN aye (s. Tab. 6.15) noch einmal verbessert werden.
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Lasion / zusitzlicher Fund Koeffizient Std. Abw. t-value p-value code
My otumen 0.0105704  0.0018083 5.845 5.23e-09  ***
MrazDiameter 0.0117054  0.0022441 5.216 1.87e-07
MyrinDiameter -0.0665593  0.0034462 -19.314 < 2e-16 ~ ***
MFporma 0.0043584  0.0021056 2.070 0.038484 *
MBegrenzungt -0.0060652  0.0017946  -3.380 0.000729  ***
MForms -0.0066864  0.0019364  -3.453 0.000557  ***
MForm2 0.0248686  0.0023292  10.677  <2e-16  ***
M ekrose 0.0017499  0.0050509 0.346 0.729013
MFporma -0.0157351  0.0026456  -5.948 2.82e-09  ***
M Ringenhancement -0.0058579  0.0050229  -1.166 0.243550
MBegrenzung? 0.0051317  0.0012668 4.051 5.15e-05  ***
Mk ontrast -0.0043165  0.0011980  -3.603 0.000316  ***
Mrs -0.0027962  0.0012492  -2.238 0.025221 *
Mrrproken 0.0060840  0.0023367 2.604 0.009238 o
MrrpHotspot 0.0027609  0.0022640 1.219 0.222702
Mw ashoutHotspot -0.0133802  0.0032528  -4.113 3.93e-05  ***
Mw ashoutToken -0.0023383  0.0032753  -0.714 0.475303
M avcToken 0.0271473  0.0583431 0.465 0.641725
MavcHotspot -0.0654760  0.0561282  -1.167 0.243426
MaverrpHotspot 0.0645634  0.0555713 1.162 0.245343
Mavcrrproken -0.0247497  0.0576623  -0.429 0.667775
MyrazsiToken -0.0637284  0.0058027 -10.983  <2e-16  ***
MrazStHotspot 0.0342506  0.0058462 5.859 4.83e-09 K
M atter 0.0002795  0.0011667 0.240 0.810698

Tabelle 6.5: Regressionsanalyse, Bestimmtheitsmaf R?: 0.1913, R?

korrigiert*

0 0.1891, F-Test

des gesamten Regressionsmodells: F = 87.5 mit p-Wert < 2.2e-16. Signifikanzkodierung:

p-Wert: 0.0 < *** < 0.001 < ** < 0.01 <* <0.06 <. < 0.1 << 1.0.
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Abbildung 6.16: Streudiagramm der selektierten Merkmale zur Diskriminierung maligner

und benigner Lasionen.
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Lasion / zusétzlicher Fund Koeffizient Std. Abw. t-value p-value code

My orumen 0.010596 0.001797 5.896 3.85e-09 oA
M yfoxDiameter 0.011596 0.002242 5.171  2.38e-07 oAk
MrinDiameter -0.067127 0.003442 -19.502 < 2e-16 HokX
MFporm1 0.004474 0.002105 2.125 0.033605 *
Mpegrenzungt -0.005980 0.001793 -3.335 0.000856 HoAK
Mporms 20007002 0.001934  -3.620 0.000206  ***
MForma 0.024688 0.002327 10.608 < 2e-16 oK
MFporma -0.016412 0.002635 -6.229  4.90e-10 ok
MBegrenzung? 0.005108 0.001259 4.057 5.01e-05 oAk
Mk ontrast -0.004309 0.001196 -3.602 0.000318 HokK
My -0.002970 0.001242 -2.391 0.016823 *
Mrrproken 0.006332 0.001511 4.192  2.79e-05 ook
Mw ashoutToken -0.013615 0.001570 -8.670 < 2e-16 oAk
MytazSiToken -0.063486 0.005713 -11.112 < 2e-16 HokX
Mptazs1Hotspot 0.034129 0.005759 5.926 3.22e-09 o

Tabelle 6.6: Regressionsanalyse, Bestimmtheitsmak R*: 0.1893, R}, igicrs: 0.188, F-Test
des gesamten Regressionsmodells: F = 138.4 mit p-Wert < 2.2e-16. Signifikanzkodierung;:
p-Wert: 0.0 < *** < 0.001 < ** < 0.0l <* < 0.06 <.< 0.1 < < 1.0.

Die Reduktion auf 6 Merkmale aus urspriinglich 20 verbessert die Diskriminanzvorher-
sage maligner Tumore. Die hier selektierten Merkmale bilden somit auch den reduzierten
Merkmalsvektor beider Klassifikatoren des Ergebnisteils (s. Kap. 5.4). Dort wurden sie je-
doch fiir die Vorhersage auf Patientenbasis genutzt, wiahrend N Ngeersion in diesem Kapitel
fiir eine objektbasierte Aussage angewendet wurde.

Die Wahl der signifikantesten Merkmale aufgrund der Regressionsanalyse muss nicht
zwingend zur optimalen Merkmalsauswahl und somit besten Diskriminierung fiithren. Eine
Kombination weniger signifikanter Merkmale kann unter Umsténden einen besseren Bei-
trag leisten. Sicherheit bringt daher nur das Ausprobieren aller Merkmalskombinationen.
Dies ist hiufig zu aufwendig. In [HTF01] wird ein Uberblick verschiedener Verfahren und
Strategien zur Merkmalsselektion gegeben. Auch durch ein Erweitern des Patientenkollek-
tivs kann sich durch die hinzugekommenen Instanzen der Sachverhalt derart &ndern, dass
bei erneuter Analyse zuvor weniger signifikante Merkmale nun ausschlaggebend werden.

6.4.3 Vorhersage des ungesicherter Goldstandards

Folgend werden auf den histologisch ungesicherten GS-Vorgaben (s. Tab. 5.1) durch die
bereits trainierten Klassifikatoren des Ergebnisteils Dignitédtsvorhersagen geleistet. Dieser
Teil des GS wurde nicht fiir das Training verwendet, sondern diente lediglich zur Feststel-
lung der zusétzlichen Funde.
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Maligne / Benign Koeffizient Std. Abw. t-value p-value code
MFporm -0.008159 0.060594  -0.135 0.89314
MBegrenzungt -0.002430 0.060289  -0.040  0.96792
Mg orms 0.038101 0.045348 0.840  0.40266
My ekrose 0.016865 0.303192 0.056  0.95574
Mporma 0.202491 0.065069 3.112  0.00238 ok
M Ringenhancement -0.021340 0.298247  -0.072  0.94309
MBegrenzung? -0.049304 0.039354  -1.253  0.21298
Mg ontrast 0.114722 0.040899 2.805  0.00597 ok
M 0.066759 0.037834 1.765  0.08047
Mrrproken 0.010992 0.062474 0.176  0.86067
MrrpHOtspot 0.149515 0.056340 2.6564 0.00916 ok
My ashoutHotspot -0.203753 0.071312  -2.857 0.00513 ok
Mw ashoutToken 0.085746 0.086426 0.992  0.32335
M avcToken 0.486683 0.307254 1.584 0.11612
M avcHotspot -0.605683 0.252284  -2.401  0.01807
M avcrTpHOtspot 0.560747 0.241246 2.324  0.02198
M svcrrProken -0.446253 0.295164  -1.512  0.13348
M prter -0.081613 0.035512  -2.298  (0.02348 *

Tabelle 6.7: Regressionsanalyse, Bestimmtheitsmaf R*: 0,5439, R%orrigiert: 0.4552, F-Test

des gesamten Regressionsmodells: F = 6.132 mit p-Wert 8.44e-11. Signifikanzkodierung:
p-Wert: 0.0 < *** < 0.001 < ** < 0.01 <* <0.05 <. < 0.1 << 1.0.

Maligne / Benign Koeffizient Std. Abw. t-value p-value code
MFporma 0.18078 0.03734 4.842 3.84e-06  ***
Mg ontrast 0.12275 0.03745 3.277  0.00137 ok
MrrpHotspot 0.12070 0.04343 2779 0.00632 ok
Mw ashoutToken -0.12409 0.04466  -2.779  0.00633 ok
M avcHotspot -0.31677 0.14542  -2.178  0.03132 *
M siter -0.08961 0.03366  -2.662 0.00882 ok
Tabelle 6.8: Regressionsanalyse, Bestimmtheitsmaf R?: 0,4647, Riomgie,,t: 0.4293, F-Test

des gesamten Regressionsmodells: F = 13.13 mit p-Wert 1.649e-13. Signifikanzkodierung:
p-Wert: 0.0 < *** < 0.001 < ** < 0.01 < * <0.05 <.< 0.1 < < 1.0.
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ungesichert GS Klasse Maligne Benigne zusatzlich. Fund )
maligner verdachtiger Tumor 3 20 20 32 72
benigner verdichtiger Tumor 4 11 67 45 123
unsicherer Tumor D D 19 15 39
Brustwarzenanreicherung 6 31 17 33 81

Tabelle 6.9: Vorhersage auf dem ungesicherten Goldstandard

Die Objekte der automatischen Segmentierung wurde zum Erzeugen weiterer Testdaten
auf Ubereinstimmung mit den 424 ungesicherten GS-Objekten untersucht (vgl. Kap. 4.5.2),
315 Objekte erfiillten dabei die Uberdeckungskriterien Oy, > 15 % und O,y < 50 % (s.
Tab. 5.8). Die Vorhersagen nach der objektbasierten Leave-One-Out Methode der beiden
Klassifikatoren NN4 und NNy p (s. Kap. 5.4) auf diesen Testdaten sind in Tabelle 6.9
aufgefiithrt. Im Mittel werden mit ungefahr 40 % sehr viele Instanzen der betrachteten
Dignitétsklassen als zusétzliche Funde vorhergesagt. Auffallend ist, dass die histologisch
ungesicherten Anreicherungen im Vergleich zu den gesicherten im Durchschnitt iiber ein
kleineres Volumen verfiigen. Denn die Biopsie wird an den groferen Funden stellvertretend
vorgenomimen.

Mit 20 Objekten wurde etwa ein Drittel der verdéchtigen Karzinome (GS-Klasse 3) als
Karzinom vorhergesagt. Eine Mehrheit von 67 Objekten der benignen verdichtigen Ob-
jekte (GS-Klasse 4) wurde als gutartig erkannt. Fiir die unsicheren Lésionen (GS-Klasse
5), die mehrheitlich als benigne vorhergesagt wurden, liegt kein Anhaltspunkt fiir eine Be-
wertung vor. Die Einstufung der Vorhersage der Brustwarzenanreicherung (GS-Klasse 6)
ist schwierig. Nach den BI-RADS -Kategorien stellen diese Bereiche keine Tumore dar.
Sie miissten von der Software somit als zusédtzliche Funde erkannt werden. Andererseits
sind die Anreicherungen kompakt in der Form und zeigen als gesundes Gewebe ein eher
kontinuierliches Anreicherungsverhalten. Eine Vorhersage als gutartige Lésion steht somit
in keinem Widerspruch zu dem gelernten Sachverhalt der Neuronalen Netze. Mit unge-
fahr einem Drittel werden die Brustwarzenanreicherungen mit einer malignen Vorhersage
definitiv falsch bewertet.

Die Aussage der gesamten Untersuchung ist gering, da die Zielklassen nicht auf gesi-
cherten Histologien basieren.

6.4.4 Klassifikatorenvergleich

Folgend werden die Vorhersageleistungen verschiedener Klassifikatoren (s. Kap. 4.6.5) mit-
einander verglichen. Auch hier lassen sich die gewonnenen Aussagen nicht generalisieren,
weil auf den wenig repriasentativen Lerndaten der vorliegenden Arbeit bestimmte Eigen-
schaften eines Klassifikators zu Vorteilen fithren konnen, die auf repriasentativeren Lernlis-
ten nicht entstiinden.

Die Fehlerrate wird entsprechend dem Ergebnisteil wieder durch das Leave-One-Out
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Verfahren (s. Kap. 4.6.4) auf Patientenbasis durch zwei hintereinander ausgefiihrte binére
Klassifikatoren bestimmt. Auch fand das Training aller untersuchten Klassifikatoren nur auf
den selektierten Merkmalen (s. Kap. 6.4.2) statt. Da Boost.Ada IS und Random Forest IS
als Metaklassifizierer iiber eine eigene Selektion verfiigen, werden sie zusétzlich noch einmal
auf allen Merkmalen trainiert. Beim k-nearest Neighbor Klassifikator wurde k£ experimentell
auf 7 Nachbarn festgelegt. Abb. 6.17 zeigt in der Ubersicht die Leistung der untersuchten
Klassifkatoren durch Sensitivitéit, Spezifitat und Treffgenauigkeit.

Das Neuronale Netz (NN) erreicht wie bereits im Ergebnisteil prasentiert (s. Tab. 5.9)
eine Sensitivitdt/Spezifitat/ Treffgenauigkeit von 88 %/ 72 % /82 %. Die Diskriminan-
zanalyse in der flexiblen Variante (FDA) erreicht die gleiche Treffgenauigkeit mit einer
etwas besseren Sensitivitiat auf Kosten der Spezifitét. In der linearen Variante (LDA) liegt
die Treffgenauigkeit nur ein Prozentpunkt niedriger. Die Vorhersage durch die lineare SVM
(LinSVM) erreicht ebenfalls die Vorhersageleistung der NN. Sowohl Tree als auch k-nearest
Neighbor haben eine geringere Spezifitdat bei der Vorhersage des Sachverhaltes. Random Fo-
rest weist gegeniiber dem Tree eine bessere Sensitivitit auf; das Boosting steigert dessen
Treffgenauigkeit noch einmal. Dennoch bleiben die Leistungen der Entscheidungsbaume
hinter denjenigen Verfahren zuriick, die die Merkmale im Raum gleichzeitig betrachten.

Die autonome Merkmalsselektion der Metaklassifikatoren (Random Forest 1S und
Boost.Ada IS) brachte keine Verbesserung gegentiber der Auswahl durch die Regression
(s. Kap. 6.4.2).

Unter allen getesteten Klassifikatoren ist besonders das Training Neuronaler Netze an-
spruchsvoll. Es gibt viele anzupassende Parameter (Anzahl der Hidden Layer, Anzahl der
Neuronen, Aktivierungsfunktionen, ... ). Letztendlich miissen die Einstellungen experimen-
tell ermittelt werden. Jeder Trainingsprozess ist sehr rechenintensiv. Durch die Zufallsini-
tialisierung der Gewichte kann ein trainiertes Netz trotz gleicher Voraussetzungen kaum
reproduziert werden. Auch kann aus dem Trainingsprozess eines NN nicht abschliefsend
bestimmt werden, wie grofs der Einfluss einzelner Merkmale auf die Zielklassen ist.

Die Diskriminanzanalyse bedarf dagegen keiner Parameteranpassungen. Bei der Be-
trachtung der Klassifikation als Regressionsproblem wird auf eine begriindete mathema-
tische Theorie zuriickgegriffen. Das Verfahren kann auch zur Selektion von Merkmalen
verwendet werden (s. Kap. 6.4.2), was besonders bei mehrdimensionalen Merkmalsréu-
men sinnvoll ist. Auch die SVM zeichnen sich durch ein einfacheres und reproduzierbares
Training aus.

Die Neuronalen Netze erbringen auf dem vorhandenen Kollektiv keine erkennbar bes-
sere Leistung als beispielsweise die SVM oder flexible Diskriminanzanalyse. Aufgrund der
aufwendigen und auch fehleranfilligen Handhabung des Trainings Neuronaler Netze sind
die beiden Alternativen zu bevorzugen.

Der Vergleich der verschiedenen Klassifikatoren macht auch deutlich, dass mit den vor-
handenen Merkmalen eine bestimmte Fehlerrate nicht unterschritten werden kann. Der
Grund diirfte daher nicht in dem gewéhlten Diskriminanzverfahren liegen, sondern im
Informationsgehalt der zugrundeliegenden Instanzen der Lerndaten. Es liegt der Schluss
nahe, dass sich erst durch Hinzufiigen von Merkmalen mit neuem Informationsgehalt die
Fehlerrate senken lésst.
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Abbildung 6.17: Vorhersageleistung verschiedener Klassifikatoren auf dem gesamten Kol-
lektiv.
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6.4.5 Beurteilung zusatzlicher Funde

Dem menschlichen Auge weit unterlegen ist die Software bei der Bewertung zusétzlicher
Funde. Bildbereiche, die der Radiologe mit Leichtigkeit als unbedeutend interpretieren
kann, arbeitet die Segmentierung aufgrund der Regeln stoisch ab, erzeugt daraus Token
und klassifiziert sie im ungiinstigen Fall als Lésion. Abb. 6.18 zeigt verschiedene Beispiele
segmentierter zusatzlicher Funde. Die Mehrheit der zusétzlichen Funde liegt im Thorax-
oder Brustwarzenbereich oder im Ubergangsbereich der Brust zur Luft.

Die Entscheidung iiber zusétzliche Funde oder Lésionen beginnt mit der Segmentie-
rung und endet durch die extrahierten Merkmale mit der anschliefenden Klassifizierung.
Die Merkmale wurden jedoch zur Diskriminierung der Tumordignitaten entwickelt. Fiir
den Klassifikator NNy, wurden sie einfach nur wiederverwendet. Auch ist die Menge an
zusatzlichen Funden verglichen mit der Anzahl an Lésionen sehr grof, was das Trainieren
der Neuronalen Netze erschwert.

Die Reduktion zusétzlicher Funde kann bereits bei der Segmentierung beginnen (s.
Kap. 6.2.2). Wird die Anzahl der Objekte und damit der Instanzen verringert, ist das
Trainieren der Klassifikatoren besser beherrschbar (s. Kap. 4.5.4). Des Weiteren miissen
Merkmale entwickelt werden, die besser zur Differenzierung der zusétzlichen Funde geeignet
sind. Beispielsweise konnen durch das Einbeziehen der Position des Objektes innerhalb der
Brust Bereiche wie der Thorax oder die Brustwarzen als Artefakte ausgeschlossen werden.
Dort sind keine Lésionen zu erwarten.

Die hohe Zahl an zusétzlichen Funden bereitet in zweierlei Hinsicht Schwierigkeiten.
Zum einen verschlechtert sich die Lesbarkeit der Ausgabe des Prototyps, zum anderen ist
fiir einen ungeiibten Anwender ohne Hintergrundwissen iiber die implementierte Bildver-
arbeitung wenig verstdndlich, warum die Software solche einfachen Sachverhalte fehlerhaft
deutet. Beides verschlechtert die Akzeptanz einer Diagnosesoftware.

Der Radiologe kann die von der Software produzierten zusétzlichen Funde sofort als sol-
che deuten, seine Gesamtbeurteilung des Patienten anhand der computergenerierten Zweit-
meinung muss dadurch nicht beeintrachtigt sein. Eine automatisch generierte Diagnose pro
Patient durch die Software fiihrt dagegen durch jeden verbleibenden zusétzlichen Fund zu
einer Falschaussage (s. Tab. 5.10).

6.4.6 Problemfall

Abschliefsend wird auf einen Problemfall eingegangen, der zwangsweise immer eine falsche
Vorhersage in den Statistiken verursacht. Eine Patientin erkrankte an einem bdsartigem
Tumor, in dessen angrenzendem Gewebe eine weitere gutartige Biopsie vorlag (s. Abb.
6.19 b). Zu einem Problem wurde der Fall deshalb, weil die Segmentierung diese beiden
Objekte nicht zu trennen vermochte. Auch fiir das menschliche Auge ist hier kaum eine
Grenze ersichtlich (s. Abb. 6.19 a). Das iibersegmentierte Objekt iiberlagert somit beide
GS-Vorgaben. Beim Export (s. Kap. 4.5.2) blieb dieses Objekt den Trainingsdaten vor-
enthalten, da die Uberdeckungskriterien (s. Formel 4.31) ein Ogp,; Wert von mehr als 50
% erkannte. Generell konnte der Prototyp zwar alle Karzinome im Patientenkollektiv seg-
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Abbildung 6.18: Bildbeispiele verschiedener segmentierter zusétzlicher Funde.
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(c)

Abbildung 6.19: Problemfall mit falscher Vorhersage: (a) Tumor (oben rechts) in Subtrak-
tionsserie, (b) GS mit direkt angrenzender benigner (griin) und maligner (rot) Histologie
und weiterer benigner verdachtiger Tumore (gelb), (¢) Vorhersage als Karzinom (rot) durch
die Prototypsoftware.
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mentieren, aber von den 87 malignen GS-Objekten erhielten aufgrund dieses Problemfalls
nur 86 Einzug in die Lerndaten.

Die Testdaten fiir die Fehlerschatzung enthalten jedoch alle automatisch segmentierten
Objekte. Das darin enthaltene iibersegmentierte Problemobjekt wurde wiahrend der Kreuz-
validierung (s. Kap. 4.6.4) als Karzinom vorhergesagt (s. Abb. 6.19 ¢). Zwar vereint die
Ubersegmentierung sowohl gut- als auch bosartiges Verhalten, die Software erkannte im
Problemfall aber den bosartigen Anteil. Die beiden angrenzenden GS-Vorgaben (s. Abb.
6.19 b) werden in den Testdaten nur durch das eine tibersegmentierte Objekt représentiert.
Im Rahmen der Fehlerabschatzung wird die vorhergesagte Dignitdt des Problemobjektes
aber mit beiden GS-Vorgaben verglichen. Als Konsequenz wird die als Karzinom vorher-
gesagte Problemlédsion beim Vergleich mit der gutartigen GS-Vorgabe als Fehler gewertet.
Im umgekehrten Fall einer gutartigen Vorhersage fiir die Problemlésion wire die maligne
GS-Vorgabe als Fehler bewertet worden. Unabhéngig davon, auf welche Dignitét sich der
Klassifikator fiir dieses Objekt festlegt, entsteht ein Vorhersagefehler.

6.4.7 FErkenntnisse und Grenzen

Die Prototypsoftware ist in der Lage, eindeutige Dignitétsvorhersagen pro Lésion zu geben.
Die Vorhersageleistung des Prototyps auf dem GS als Ergebnis aller ausgefiihrten Teilkom-
ponenten erreicht in etwa die in der Literatur publizierten Vorhersagen von Radiologen.
Die hohe Anzahl verbleibender zusétzlicher Funde macht eine abschliefsende Aussage pro
Patient nicht praktikabel. Die mangelnde Leistung der Vorhersage von zusétzlichen Fun-
den liegt in der Wahl der Merkmale, deren Informationsgehalt auf die Differenzierung von
gut- und bosartig abzielt und fiir die Diskriminierung von zusétzlichen Funden einfach nur
wiederverwendet wurde.

Die Untersuchung in Kapitel 6.4.4 zeigt, dass neben den NN auch alternative Klassifi-
katoren vergleichbare Vorhersagen auf den vorliegenden Sachverhalt leisten. Mit SVM und
flexibler Diskriminanzanalyse sind dies im Gegensatz zu NN einfach zu handhabende Ver-
fahren. Auch macht der Vergleich aller Klassifikatoren deutlich, dass mit den extrahierten
Merkmalen eine bestimmte Fehlerrate nicht unterschritten werden kann. Zur Verbesserung
der Vorhersageleistung bedarf es der Erschliefung zusétzlicher Informationen durch neue
Merkmale.

Die Analyse des Einflusses verschiedener Merkmale auf die Diskriminanz macht deut-
lich, dass eine hohe Spezifitit erst durch gemeinsames Betrachten von morphologischen
und kinetischen Eigenschaften erreicht wird (s. Kap. 6.4.1). Viele CAD-Systeme betreiben
jedoch nur kinetische Analysen. Die absolute SI der Kinetik (My/qzs7) ist ein sehr sensi-
tives Merkmal, das aber zugunsten einer signalunabhéngigen Kinetikinterpretation nicht
genutzt wird.

Die Reduktion der Dimension des Merkmalsraums durch Selektion nur der signifikantes-
ten Merkmale verbessert die Vorhersageleistung (s. Kap. 6.4.2). Unter den sechs selektierten
Merkmalen zur Differenzierung maligner und benigner Lésionen sind im Wesentlichen die
Kriterien des Gottinger Scores enthalten (s. Tab. 2.4). Mprp, My ashow und Mayc cha-
rakterisieren die Kinetik, Mg nirast gibt die KM-Verteilung innerhalb der Léasion wieder



6.5 Vergleich zu kommerziellen Systeme 173

Komponente Breast fTP DynaCAD'"W CADstream ONCAD'" Prototyp

Registrierung A A A - A
Segmentierung - - M - A
Kinetik A M A M A
Morphologie - - L M A
Klassifikation L - L/M H H
Diagnose M M M M A
Workflow M M M M A

Tabelle 6.10: Komponentenvergleich kommerzieller Software mit dem Prototypen der vor-
liegenden Arbeit. Legende: (A) Automatisch, (M) Manuell durch den Benutzer, (L) Low-
Level-Diagnose, (H) High-Level-Diagnose, (-) nicht vorhanden

und Mgyrma die Form durch die fraktale Dimension. Wahrend kein selektiertes Merkmal
die Begrenzung beschreibt, wird stattdessen noch das Alter bewertet.

Auftillig ist, dass falsche Vorhersagen vor allem fiir Objekte geringen Volumens ge-
troffen werden. Es kann vermutet werden, dass die Aussagen der Merkmale auf kleinen
Objekten weniger diskriminant sind als die der grofsen, bzw. dass sich die Morphologi-
en kleiner Objekte sehr dhneln. Hier zeigt sich die Limitierung durch die Ortsauflésung.
Eine mogliche Verbesserung wére das Training mehrerer Klassifikatoren gestaffelt nach
Objektgrofse oder aber auch die Hinzunahme des Grofsenmerkmals My opumen in den Trai-
ningsprozess. Denn auch BI-RADS™ empfiehlt, fiir Foki eine Beurteilung nur anhand der
Kinetik vorzunehmen ganz ohne morphologische Betrachtung.

6.5 Vergleich zu kommerziellen Systeme

Ein Vergleich zu den kommerziellen CAD-Systemen (s. Kap. 3.2) ist nur auf einer sehr
abstrakten Ebene moglich (s. Tab. 6.10). Einerseits haben die Bildverarbeitungskompo-
nenten dieser Systeme mit dem Prototyp der vorliegenden Arbeit bis auf die Titulierung
CAD funktional nicht viel gemein (s. Kap. 3.1). Andererseits liegen zu den wenigen Ge-
meinsamkeiten kaum wissenschaftlich fundierte Informationen iiber deren Funktionsweisen
vor. Auch lassen sich die Ausgaben der Systeme nicht miteinander in einem Vergleich
bewerten, da alle Konkurrenzprodukte manuelle Interaktionen und Vorgaben des Benut-
zers verlangen. Somit bliebe letztendlich nur ein Vergleich Radiologe als Systemanwender
versus automatischer Prototyp. Folgend wird jede Teilkomponente des Prototyps mit den
kommerziellen Systemen verglichen.
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6.5.1 Registrierung

Einzig die Registrierung als Vorverarbeitung stellt eine Gemeinsamkeit zu einigen Konkur-
renzsystemen dar. Der Prototyp wéhlt mit dem nicht rigiden Algorithmus (s. Kap. 4.2)
den fortschrittlichsten Ansatz zur Registrierung der Brustbilder (s. Kap. 3.3.1).

Das Befundungstool CADstream’  bietet nur eine 2D-Registrierung einzelner Bild-
schichten an, ein 3D ist aufgrund der hohen Laufzeit nicht marktreif. Die verfiighare Re-
gistrierung kann sowohl fettsupprimierte als auch ungeséttigte Aufnahmen verarbeiten.
Bedingt durch das 2D-Verfahren kénnen Bewegungen in einer Raumebene nicht korrigiert
werden. Auch Breast fTP und DynaCAD' " verbessert die Bildqualitit durch eine ent-
sprechende Vorverarbeitung. Eine Bewertung der Qualitéat der verschiedenen Algorithmen
ist, wie in Kapitel 6.1.2 erwdhnt, objektiv kaum moglich. Auch die Feststellung, ob die
konkurrierenden Registrierungen Volumen- und KM erhaltend sind wie der vorgestellte
Algorithmus des Prototyps (s. Kap. 6.1.3), soll nicht Gegenstand der vorliegenden Arbeit
sein, zumal ohnehin noch deutliche Unterschiede der Systeme an den folgenden Bildverar-
beitungskomponenten bestehen.

Die Software ONCAD™ | die auf fettsupprimierten Aufnahmen arbeitet, verfiigt iiber
gar keine Registrierung. Daher muss bezweifelt werden, ob die vom System visualisierten
Kinetikvorgaben tiberhaupt korrekt sind.

6.5.2 Segmentierung

Eine automatische Segmentierung (s. Kap. 4.3) der Lésionen als einzelne Objekte ist in kei-
nem Konkurrenzprodukt vorhanden; hier ist der Prototyp allen kommerziellen Produkten
iiberlegen. Die von einigen Produkten titulierte Segmentierung ist lediglich eine farbkodier-
te Darstellung kinetischer Informationen. Solche Verfahren sind nicht in der Lage, einzelne
Léasionen zu erkennen und zu bewerten.

Lediglich CADstream’  bietet auf der Basis der farbkodierten Darstellung eine — wenn
auch manuelle — Segmentierung von Léasionen an. Hier muss der Benutzer den farblich
hervorgehobenen Bereich markieren. Das System kann durch Bestimmen der Zusammen-
hangskomponenten aus der Farbdarstellung ein Token erzeugen. Allerdings werden auch
Bereiche zusétzlicher Funde durch das Farboverlay zur Auswahl gestellt, die trotz Aus-
blendung des anreichernden Herzens in der Brust vorhanden sind. Hier muss der Benutzer
die Unterscheidung tatséchlicher Lasionen von den zusétzlichen Funden leisten, indem er
nur die relevanten Bildbereiche selektiert. Die erzeugten Token werden jedoch nicht ge-
nutzt, um weitere morphologische Merkmale zu berechnen oder eine Dignitéatsvorhersage
auf Objektebene zu treffen.

Um einen automatisierten Ablauf zu ermoglichen, segmentiert der Prototyp erst al-
le Anreicherungen, um sie anschliefend auf Objektebene morphologisch und kinetisch
zu bewerten und durch die Klassifikatoren selbsténdig zusétzliche Funde auszuschliefsen.
CADstream  klassifiziert dagegen erst nur anhand kinetischer Informationen auf Low-
Level-Ebene und kompensiert die nicht vorhandene Bewertung zuséatzlicher Funde durch
die Auswahl der eigentlichen Léasionen durch den Benutzer.
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Weder Breast fT'P noch DynaCADTM verlassen mit ihren Bildverarbeitungskomponen-
ten das Low-Level. Beide Tools bieten keine Segmentierung von Objekten und kénnen somit
keine morphologischen Aussagen iiber Lésionen machen, sondern lediglich einzelne Voxel
mit Anreicherungen farblich hervorheben. Das Farboverlay umfasst auch Bildbereiche, die
iiberhaupt keine Léasionen darstellen.

Die Software ONCAD "™ spart das Intermediate-Level komplett aus und kompensiert
es durch die Leistung des Benutzers. Er muss die relevanten Bereiche ohne Unterstiitzung
durch die Software selbst suchen. Der Anwender hat keine Moglichkeit seine Auswahl zu
markieren, daher muss die folgende Morphologiebestimmung ebenfalls manuell erfolgen.

6.5.3 Merkmalsextraktion

Die Prototypsoftware erhebt auf der eigenen Segmentierung automatisch einen Merkmals-
vektor aus 24 morphologischen und kinetischen Merkmalen fiir eine anschliefende (High-
Level) Klassifikation (s. Kap. 4.4).

Nur ONCAD™ verwendet als einziges Konkurrenzprodukt ebenfalls einen Merkmals-
vektor, der aufgrund fehlender Segmentierung jedoch fast ausschlieflich aus deskriptiven
Merkmalen des Benutzers besteht. Lediglich die fraktale Dimension [PL97|, die wieder-
um erst durch manuelle Markierung im Bild von der Software berechnet werden kann,
stellt das einzige (halb)automatisch generierte Merkmal dar. Die fraktale Dimension von
Alan Penn unterscheidet sich wesentlich von der Berechnung in der vorliegenden Arbeit.
Wiéhrend der Prototyp eine reine Formbeschreibung des Objektes vornimmt, beschreibt
Penn durch Einbeziehen der SI deren Texturierung. Sein Verfahren basiert auf einer 2D
fraktalen Interpolationsfunktion, von der eine Mehrzahl generiert und mit der Varianz als
Fehlermaf die beste Ubereinstimmung geschétzt wird. Diese Berechnung muss als wenig
robust gegeniiber der Bildqualitit eingeschétzt werden, da sich Abhéangigkeiten sowohl zur
Ortsauflosung als auch zu den Signalintensitéiten ergeben.

Da ONCAD"" keine Registrierung durchfiihrt, muss die Korrektheit der angezeigten
Kinetik angezweifelt werden. Ihre Bewertung durch den Benutzer wird ebenfalls in den
Merkmalsvektor aufgenommen. Durch hohe Schichtdicken von 4 mm oder mehr léasst das
verwendete Protokoll [PKT"01] vornehmlich nur — wie bei der fraktalen Dimension ange-
wendet — 2D-Bildverarbeitung zu.

Allgemein erweckt die Software ONCAD"" den Eindruck einer Forschungsplattform,
die fiir den Einsatz im klinischen Alltag wenig tauglich erscheint.

Alle anderen Systeme betreiben keine Merkmalsextraktion, da ihnen entweder die Seg-
mentierungskomponente (manuell oder automatisch) als Voraussetzung fehlt oder keine
High-Level-Klassifikation angestrebt wird.

6.5.4 Klassifikation

Die Klassifikationsleistung der Systeme muss anhand der Ebene der Bildverarbeitung (s.
Kap. 2.4.1) differenziert betrachtet werden.
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DynaCADTM blendet die Kinetik als stufenlose Farbskala im Bild ein, die Software
verfiigt weder iiber eine High noch Low-Level-Klassifikation und leistet somit keinerlei
Dignitétsvorhersage. Breast fT P nimmt dagegen eine Low-Level-Klassifikation in maligne,
benigne oder Mehrdeutigkeit vor. Letzterer Software kann ,,Computer Aided Diagnosis” nur
auf der Low-Level-Ebene bescheinigt werden. Die Farbkodierung der Kinetik verteilt sich
aber iiber den gesamten Bildbereich und schliefst auch Bildartefakte, Gefafe und zuséatzliche
Funde ein.

Aus den farblichen Einblendungen der Low-Level-Klassifikation muss der Anwender
zuerst die Lésionen als relevante Bildbereiche erkennen. Aufgrund der Beteiligung gleich
mehrerer Farbkodierungen erhéalt er eine mehrdeutige Vorhersage, einen eindeutigen dia-
gnostischen Schluss kann der Radiologe daraus nicht ziehen.

Auch CADstream’ bietet lediglich eine Low-Level-Klassifikation mit drei resultieren-
den Farbkodierungen. Allerdings kann der Benutzer durch die manuelle Segmentierung
Lasionen als Token definieren. Sie dienen jedoch lediglich zur Aufbereitung der Reportaus-
gabe, in der fiir den gewahlten Bildausschnitt die prozentuale Zusammensetzung der drei
Farbkodierungen sowie der Abstand zur Haut und Mamille automatisch zusammengestellt
werden. Eine Dignitéatsvorhersage fiir das manuell bestimmte Objekt wird nicht geleis-
tet, der Benutzer kann aber seine eigene Beurteilung unterstiitzt durch das BI-RADS
-Lexikon im Report eintragen. Die Betrachtung der blofen Kinetik ist wenig spezifisch (s.
Kap. 6.4.1). Die Spezifitdt ldsst sich erst durch Mitbetrachten auch morphologischer Ei-
genschaften erhohen; diese Informationen werden aber von den genannten Produkten nicht
erhoben.

Wie in Kapitel 2.3.2 erlautert, ist die Korrelation zwischen Dignitét eines Tumors,
seiner Geféfdichte und den erzeugten Signalintensitdten durch das KM im Bild nicht pro-
portional. Die Anreicherung jeder Lésion fiir sich stellt ein individuelles Verhalten dar. Die
Berechnung der Farbkodierungen im Rahmen der Low-Level-Klassifikation erfolgt in den
Konkurrenzprodukten jedoch global nach denselben Berechnungen iiber das gesamte Bild
und ist somit weniger prézise als eine Kinetikauswertung pro Léasionenobjekt wie in der
vorliegenden Arbeit.

Da die Kinetikberechnungen konkurrierender Systeme — wie in einer Livedemonstration
wahrend eines Senologiekongresses demonstriert — signalabhéingig sind, miissen alle drei
zuvor diskutierten Softwareprodukte eine Parametrisierung anbieten. Somit obliegt es den
Einstellungen des Administrators, ob Bildpunkte als gut- oder bosartig beurteilt werden.
Die Prototypsoftware verwendet Kinetikmerkmale, die wesentlich robuster gegeniiber der
Bildqualitat sind (s. Kap. 6.3.3); hier sind keine Anpassungen notig.

Lediglich ONCAD™ (auf manuellen Merkmalen) und die Prototypsoftware fiihren eine
echte High-Level-Klassifikation auf morphologischen und kinetischen Merkmalen aus. Im
Gegensatz zum Prototyp verwendet ONCAD"" keine modellbasierte Diskriminanz, son-
dern summiert dhnlich dem Go6ttinger Score die Merkmalswerte auf und vergleicht mit Sco-
ringwerten bekannter Histologien. Hier werden die Moglichkeiten des mehrdimensionalen
Merkmalsraums mit der Betrachtungsmoglichkeit der Abhéngigkeiten einzelner Merkmale
nicht — wie beispielsweise beim Trainieren der NN — zur Diskriminanz genutzt. ONCAD™
klassifiziert anhand deskriptiver Merkmale, die der Anwender vorgibt (z.B. rund, oval, lobu-



6.6 Nutzen als Zweitmeinungssystem 177

liert), wéhrend die berechneten Merkmale des Prototypen zu kontinuierlichen numerischen
Werten fiihren. Wie bereits in Kapitel 6.3.2 diskutiert, ist der Ursprung und somit Infor-
mationsgehalt der Merkmalsvektoren grundlegend verschieden, ein Vergleich der beiden
High-Level-Klassifikationsverfahren somit wenig aussagekraftig.

Der Prototyp setzt die High-Level-Klassifikation neben der Dignitatsvorhersage auch
zum Entfernen zusétzlicher Funde ein. Kein Konkurrenzsystem enthéalt einen Arbeits-
schritt, der zuséatzliche Funde innerhalb der Brust erkennen kann.

6.6 Nutzen als Zweitmeinungssystem

CAD-Systeme werden heute eingesetzt, um dem Arzt zusétzliche Informationen fiir die Dia-
gnostik bereitzustellen. Das Erstellen der abschlieflenden Diagnose bleibt dem Mediziner
vorbehalten. Ziel eines CAD-System ist es, die Qualitdt der Diagnose durch die bereitge-
stellten Informationen zu erhéhen.

Wie in Kapitel 3.4 dargelegt, unterstiitzt der vorgestellte Prototyp den Radiologen nicht
nur durch zusétzliche Informationen, sondern ist auch in der Lage, eigenstandige Diagnosen
herzuleiten. Im vorherigen Kapitel wurde verdeutlicht, dass der Losungsansatz des Proto-
typs mit der umfassenden Funktionalitdt {iber ein deutlich grofseres Potential verfiigt als
bestehende Software kommerzieller Anbieter. Der Prototyp stellt ein Computer-Diagnose-
System dar, dessen eigenen autonomen Einschitzungen als Zweitmeinungssystem einge-
setzt werden konnen. Folgend wird diskutiert, wie grof der Nutzen der Systemausgaben
des Prototyps fiir den Radiologen ist.

Mit der Vorverarbeitung durch die Registrierung leistet die Software eine notwendige
Bildverbesserung. Ohne sie wiren die nachfolgenden Bildverarbeitsschritte kaum erfolg-
reich (s. Kap. 6.2.4). Aber auch fiir den Radiologen sind die registrierten Bilddaten ein
zusatzlicher Gewinn. Zwar hat das menschliche Auge weit weniger Miihe als ein Compu-
ter, Bewegungsartefakte als solche zu erkennen. Aber die enthaltenen Bewegungen kénnen
zu verfélschten Ergebnissen in der morphologischen und kinetischen Analyse des Radiolo-
gen fithren. Im schlimmsten Fall wird eine Anreicherung nicht mehr erkennbar abgebildet.
Auch verlangert jede notwendige Unterscheidung zwischen tatséchlicher und zusétzlicher
Anreicherung die Befundungszeit. Die Registrierung leistet also einen Beitrag zur Quali-
tatsverbesserung der Befundung und Zeitersparnis.

Der Vorteil der MRM gegeniiber der Mammographie oder Sonographie ist die hohe
Sensitivitéit, mit der Lasionen ab 3 mm Durchmesser im Bild erkannt werden kénnen. Die-
se Erkennung leistet in der Software der Segmentierungsschritt. Die Software hat auf dem
untersuchten Kollektiv gezeigt, dass sie in der Detektion von Karzinomen dem Radiologen
in nichts nachsteht. Allerdings produziert sie nach der Klassifikation im Durchschnitt mehr
als 7 zusétzliche Funde pro Patient. Hier ist es schwierig, den Nutzen der Software abzuwa-
gen. Einerseits braucht das menschlichen Auge wegen seiner guten Mustererkennung kaum
Unterstiitzung in der Lokalisation von Lésionen. Aufgrund des Zeitdrucks und der natiir-
lichen Schwankung in der Leistungsfahigkeit von Menschen ist jedoch vorstellbar, dass vor
allem kleine Befunde im klinischen Alltag iibersehen werden kénnen. Da mit den dyna-
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mischen Aufnahmen mehr als 300 Bildschichten betrachtet werden miissen, ist die Gefahr
des Versdaumens bei kleinen, schwachanreichernden Strukturen, die sich nur auf wenigen
Bildschichten zeigen, am grofsten. Hier kann die Einfarbung der klassifizierten Léasionen
im exportierten DICOM-Standard hilfreich sein, das Augenmerk des Benutzers noch ein-
mal auf bestimmte Bildbereiche zu lenken. Aber gerade dabei ist enorm wichtig, dass die
Software wenig zuséatzliche Funde produziert. Denn die Menge an hervorgehobenen falsch
positiven Anreicherungen kann den Radiologen von den wichtigen Bildbereichen ablenken.
Die tiberwiegende Mehrheit an zusétzlichen Funden entsteht bei der Software im Thorax-
bereich. Somit hilt sich die Uberflutung mit irrelevanten Bildbereichen in Grenzen, der
Anwender kann beim Scrollen die dorsalen Bildschichten einfach auslassen.

Wie in Kapitel 6.3.2 verdeutlicht, unterscheidet sich der Weg der Diagnosefindung zwi-
schen Software und Radiologen grundlegend. Die Diagnostik der Mamma-MRT ist wenig
standardisiert (s. Kap. 2.3.6). Das Potential einer Software liegt darin, durch eine standar-
disierte Ausgabe die Befundung zu vereinheitlichen. In der aktuellen Fassung beschrankt
sich die Ausgabe der Software lediglich auf griine und rote Einfarbungen als Bildoverlay.
Um den Nutzen des Prototyps zu erhéhen, ist die Ausgabe eines strukturierten Reports
notwendig. Die Software sollte dem Benutzer die relevanten Informationen zur Begriindung
der eigenen Diagnose durch die Terminologien des BI-RADS"" -Standards bereitstellen und
somit diesen Standard konsequent unterstiitzen. In Kapitel 6.3.2 wurde diskutiert, dass dies
durch Einsatz weitere Klassifikatoren realisiert werden kann. Selbst bereits zur Verfiigung
stehende Informationen wie die Zeit/Signalintensitatskurve der Kinetik sind derzeit kein
Bestandteil der Ausgabe.

Eine Einteilung in BIRADS' " -Kategorien (s. Tab. 2.8) kann auf Basis des Ausgabe-
werts des NN geschehen, der im Wertebereich 0,0 bis 1,0 liegt. Das Minimum steht fiir
sicher gutartig und das Maximum fiir sicher bosartig, die tibrigen Kategorien kénnen durch
Setzen sinnvoller Schwellwerte innerhalb des Bereichs abgeleitet werden.

Gerade eine BLRADS™ gerechte Aufbereitung wiirde dem Anwender eine enorme Zeit
sparen. Das Sammeln der Kriterien ist mit ca. 5 Minuten pro Lésion der zeitaufwendigste
Arbeitsschritt fiir den Radiologen in der Diagnostik. Hier steht noch eine wenig forschungs-
lastige Fleiftaufgabe fiir die Reportgenerierung an, damit sich der Einsatz der vorgestellten
Software in der Praxis bewéhrt.

Im klinischen Alltag bleibt trotz Standardisierung durch BI-RADS — die Ableitung der
Diagnose dem individuellen Vorgehen des Radiologen iiberlassen. Nach dem zeitaufwéandi-
gen Bestimmen der Kriterien folgt die Diagnose, deren Qualitdt in der Mamma-MRT in
besonderem Mafte durch die Erfahrung des Radiologen bestimmt wird. Hier liegt der grofse
Vorteil der Prototypsoftware, die konkurrenzlos eindeutige Diagnosen ausgibt. Der Radio-
loge erhélt die Mdoglichkeit, seine eigene Einschétzung mit der Zweitmeinung der Software
zu vergleichen.

Nicht abgeschétzt werden kann der Einfluss der Software auf die eigentliche Entschei-
dungsfindung des Radiologen. Generell bleibt beim Einsatz von CAD-Systemen zu be-
fiirchten, dass als Folge falscher Vorhersagen durch die Software der Radiologe verunsi-
chert wird und somit die Anzahl an eingeleiteten Biopsien steigen kénnte. Studien in der
Mammographie (s. Kap. 2.2.2) zeigen, dass sich die Anzahl der Biopsien ab den Einsatz

T™M
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von CAD-Systemen nicht erhoht haben [NHP*95, DMK 99].

Fraglich bleibt, wie groft die Akzeptanz der Prototypsoftware ist. Die Algorithmen zur
Diagnosefindung arbeiten fern des menschlichen Verstéandnisses. Auch begriindet die Soft-
ware ihre Entscheidung derzeit noch nicht, denn hierzu wéare wie erwahnt die Aufbereitung
der Morphologien und der Kinetik durch die BILRADS' " -Terminologien notwendig. Die
Komplettierung der Software durch die Reportausgabe wiirde eine Akzeptanz erheblich er-
hohen. Der Nutzen des Prototyps ldge dann in der hohen Zeitersparnis fiir den Radiologen.
Die Rechenzeit von 30 bis maximal 60 Minuten ist ausreichend schnell, um die Softwa-
re in den radiologischen Alltag zu integrieren. Laufzeitoptimierung sind fiir die aus der
Forschungsumgebung entstammenden Implementierung wie iiblich méglich.

Interessant sind die Reaktionen von Radiologen bei der Vorstellung der Software, wobei
sich ein Generationenkonflikt abzeichnet. Wéhrend meist von den Alteren immer wieder die
Frage gestellt wird, ob man denn wirklich glaube, dass eine Software den Radiologen erset-
zen konne, interessieren sich jlingere Kollegen fiir den Preis und die mogliche Zeitersparnis
durch den Einsatz der Software.

6.7 Ausblick

Fiir eine weitrdumige Untersuchung der Tauglichkeit der Software im klinischen Alltag
muss eine multizentrische Studie angestrebt werden. Die verschiedenen Evaluationen der
Diskussion haben gezeigt, dass vor dem Einsatz die Funktionalitdt in einigen Bereichen
iiberarbeitet werden muss.

Wie bereits erwéhnt, sind nicht alle fiir die Klassifikation erhobenen morphologischen
und kinetischen Merkmale robust gegentiber der Bildqualitét (s. Kap. 6.3.3). Erst wenn die
Merkmale unabhingig zur Bildqualitat extrahiert werden konnen, sind Vorhersagen durch
Verwendung derselben Klassifikatoren moglich. Andernfalls miissten fiir jeden Einsatzort
eigene Klassifikatoren antrainiert werden, wofiir das Erheben eines histologisch gesicherten
GS pro Institut von Noten wére. Das Hinzufiigen neuer Merkmale verspricht zudem (s. Kap.
6.4.7), die zusétzlichen Funde zu reduzieren und die Vorhersageleistung der Dignitéten zu
steigern.

Bisher wurde die Software auf Bilddaten identischer MRT-Protokolle eingesetzt. Fiir
ein robustes Verhalten miissen fiir die erzeugten Bilddaten mogliche Variablen existierender
MRT-Geréte und Protokolle berticksichtigt werden: Anzahl der Sequenzen, Kombinatio-
nen der Orientierung, Einsatz von fettsupprimierten Sequenzen, Zeitpunkt der KM-Gabe,
dargestellter Bildausschnitt und weitere. Speziell auf den Einfluss der Bildqualitdt wur-
de ausfiihrlich in Kapitel 6.3.3 eingegangen mit den Ergebnis, dass nicht alle Merkmale
unabhéngig gegeniiber solchen Faktoren sind.

Zur Bewiltigung der vielen Akquisitions- bzw. Protokollvarianten miissen als weitere
Vorverarbeitung moglichst viele Informationen durch Auswertung der DICOM-Tags (s.
Kap. A) automatisiert erkannt werden. Es existiert bereits ein automatisches Angleichen,
wenn einzelne Serien in unterschiedlichen Orientierungen vorliegen (s. Kap. A.3).

Die Verwendung von 7T}- und Ts-gewichteten Sequenzen in Kombination mit und oh-
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ne Fettsuppression stellt unter Umstédnden eine Aufgabe dar, die besser durch eine multi
modale Registrierung gelost werden kann. Ob die bestehende Registrierung auch fettsup-
primierte Aufnahmen korrigieren kann, wurde noch nicht untersucht.

Unvorhersehbar ist das Verhalten der Segmentierung, wenn der Ausschnitt des Bild-
volumens mehr als nur die Mammae darstellt. Sind weitere anreichernde Strukturen wie
das Herz oder die Aorta dargestellt, wiirden sie zwangsweise als potentielle Lasionen seg-
mentiert. Hier wire wiederum ein Vorverarbeitungsalgorithmus hilfreich, der die Mammae
erkennt und irrelevante Bildbereiche, die nicht zur Diagnostik beitragen, ausblenden kann.

Man kann an dieser Auflistung, die sicherlich keinen Anspruch auf Vollstandigkeit stellt,
erkennen, dass fiir die Kommerzialisierung der Prototypsoftware noch weiterer Entwick-
lungsaufwand betrieben werden muss. Auch wenn fiir viele der notwendigen Verbesserungen
in der Literatur bereits Losungen existieren, bedarf eine robuste Implementierung dennoch
eines hohen zeitlichen Entwicklungsaufwands. Hieraus kann auch erahnt werden, warum
kommerzielle Anbieter diesen Schritt bisher noch nicht gegangen sind, sondern vermehrt
auf manuelle oder halbautomatische Verfahren setzen.



Kapitel 7

Zusammenfassung

Mit der vorliegenden Arbeit konnte erstmalig gezeigt werden, dass mit Hilfe komplexer Me-
thoden der Bildverarbeitung eine Software konstruiert werden kann, welche in Anlehnung
an die Vorgehensweise eines Radiologen in der Lage ist, automatisch Lésionen innerhalb
der MRT-Bilddaten der weiblichen Brust zu erkennen und selbsténdig eine Diagnose fiir je-
de gefundene Lésion abzuleiten. Besonders hervorzuheben ist hierbei die vollautomatische
Funktionsweise der Software, welche den kompletten diagnostischen Prozess ohne jegliche
Benutzerinteraktion abwickeln kann.

Moglich wurde diese Software im Wesentlichen durch die konsequente Verwendung des
Konzeptes der Low, Intermediate und High-Level-Funktionalitdt. Bis dato verfiighare Pro-
dukte unterstiitzen den Befunder meist nur auf Low-Level-Ebene, beispielsweise durch
Bereitstellung von Farbkodierungen einzelner Bildpunkte fiir den Radiologen.

Wiéhrend des ersten Schrittes der Vorverarbeitung korrigiert die Software wahrend der
Bildaufnahme entstandene Bewegungsartefakte durch eine dreidimensionale flexible Bild-
registrierung. Dieser Vorverarbeitungsschritt ist aus Sicht des Computersystems absolut
notwendig, weil hierdurch besonders die Anzahl der Bewegungsartefakte reduziert wird,
welche eine Kontrastmittelaufnahme des Gewebes vortéduschen. Die dreidimensionale Bild-
registrierung niitzt jedoch nicht nur der Software in den darauffolgenden Arbeitsschritten,
sondern ist auch eine visuelle Aufbereitung der MRT-Bilddaten. Besonders kleinste Lésio-
nen konnten durch Verschiebungseffekte wiahrend der Bildakquisition in den darauffolgen-
den Subtraktionen kaschiert werden und somit dem menschlichen Betrachter wéhrend der
Befundung entgehen. Somit wiirde ein menschlicher Benutzer des Systems bereits durch
die alleinige Bereitstellung der jetzt registrierten Bildinformationen wesentlich profitieren.

Nach der Vorverarbeitung detektiert die Software automatisch verdachtige Anreiche-
rungen in den Bilddaten als einzelne Objekte. Hierdurch ist es moglich, dem Benutzer
wahrend der spateren Befundung die auffalligen Bildareale durch eine farbliche Hervorhe-
bung einzelner Lasionen kenntlich zu machen. Auch hier ergibt sich der Vorteil zunachst
aus der maschinellen Bildverarbeitung, welche stoisch jede Bildserie analysiert, wiahrend
der Anwender aufgrund der Flut der Bildschichten und der im klinischen Alltag herrschen-
den Zeitnot eine Léasion auch einmal ,iibersehen” konnte. Ein Nachteil der computerisierten
Objekterkennung ist jedoch die hohe Anzahl verdéchtiger Objekte nach der eigentlichen
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Bildsegmentierung, die zum grofsen Teil zusatzliche und somit unbedeutende Funde dar-
stellen. Um diese von den eigentlichen Lasionen unterscheiden und um die Dignitéat der
Lisionen bewerten zu konnen, miissen noch weitere Bildverarbeitungsschritte folgen. So
berechnet die Software anschliefsend fiir jedes detektierte Objekt morphologische und ki-
netische Informationen. Aufgrund der Vorverarbeitung sind diese nicht durch Bewegungs-
einfliisse im MRT-Bild kompromittiert. Ein besonderer Anspruch der Software ist es, die
kinetischen Informationen robust gegen Einflussfaktoren wie beispielsweise unterschiedliche
Kontrastmitteldosierungen zu halten. Die gewonnenen Informationen iiber jedes einzelne
Objekt werden in der Folge von einem trainierten Klassifikator (neuronales Netz) zur Dif-
ferenzierung von zusétzlichen Funden und Lésionen verwendet. Somit kann dem Benutzer
eine um die zusétzlichen Funde deutlich reduzierte Liste an moglichen Lésionen im Bild
préasentiert werden. Da fiir diesen Schritt der Reduktion der Objekte bereits eine Klassi-
fikation seitens des Computersystems notwendig ist, zeigt sich bereits hier eine deutliche
Abgrenzung zu den aktuell verfiigharen Systemen.

Dariiber hinaus verwendet das Computersystem einen zweiten trainierten Klassifikator,
um die verbliebenen Objekte hinsichtlich méglicher Malignitéit zu bewerten. Es wird somit
eine Verdachtsdiagnose ausgegeben, welche dann in der Folge fiir weitere Visualisierungs-
schritte fiir den Benutzer verwendet werden kann. Ebenso ist es moglich, die abgegebene
Beurteilung jeder Lésion als Zweitmeinungssystem fiir den Benutzer einzusetzen. Die ausge-
gebenen Lésionen und berechneten morphologischen und kinetischen Eigenschaften kénnen
dartiber hinaus fiir ein strukturiertes Reporting verwendet werden.

Basierend auf dem histologischen Goldstandard zeigt die Software bei der Vorhersage
der Objekte auf den Bilddaten von 101 Patientinnen eine Sensitivitidt von 88 % bei einer
Spezifitdt von 72 % und erreicht somit vergleichbare Erkennungsraten, wie sie auch von
Radiologen in der Literatur aufgezeigt werden [Kai90, HKBL"92|. Durchschnittlich ver-
bleiben pro Patient knapp 2,5 vermeintlich bosartige zusétzliche Funde, welche durch den
menschlichen Benutzer zumeist einfach als verbliebene und falsch klassifizierte Bildartefak-
te erkannt werden kénnen.

Zusammenfassend ist es — nach Kenntnis des Verfassers — zum ersten Mal gelungen, ein
vollautomatisches Diagnosesystem fiir MRT-Bilddaten der weiblichen Brust zu erstellen.
Eine erste Validierung auf 101 Bilddaten zeigt eine akzeptable Laufzeit des Systems. Vor der
moglichen Entwicklung eines Produktes steht sicherlich noch der weitgreifende Aufwand
der Robustmachung des Systems gegen unterschiedliche Einflussfaktoren, beispielsweise die
Qualitédt der Bilddaten und unterschiedliche Bildakquisitionsverfahren.



Anhang A

Koordinatensystem nach DICOM

Der DICOM Standard (Digital Imaging and Communications in Medicine) wurde in Zu-
sammenarbeit verschiedener Normierungsgremien in den Vereinigen Staaten, Europa, Ja-
pan, dem American College of Radiology (ACR) und der National Electrical Manufactu-
res Association (NEMA) entwickelt [Ame|. Das Ziel war eine Kommunikationsschnittstelle
zwischen bildgebenden Geréten und beliebig anderen Modalitéten in der Medizin zu er-
arbeiten, um der wachsenden Bedeutung der digitalen Bildverarbeitung in der Medizin
Rechnung zu tragen.

DICOM-Dateien enthalten sehr unterschiedliche Informationen. Es existieren u.a. Grup-
pen fiir Patientendaten, Aufbau der Studie und Serie oder der Bilddaten. Die kleinste In-
formationseinheit ist ein Attribut, das durch Identifikationszahlen fiir die schon erwéhnte
Gruppe und Elemente eindeutig definiert ist (Syntax: 0zGruppe, OxElement, s. Tab. A.1).
Alle spezifizierten Attribute des Standards sind in einem Datenworterbuch erfasst. Jede
DICOM-Datei besteht aus einer Vielzahl solcher Attribute.

A.1 Patientenkoordinatensystem

Durch die Lage des Patienten im MRT wird ein rechtshéndiges kartesisches 3 D-Koordina-
tensystem (KOS) definiert, dessen Ursprung fest durch den Mittelpunkt der Magnetrohre
vorgegeben ist. Die Lage des Patienten muss vor dem Start des Protokolls mitgeteilt werden,
damit das MRT-Gerét das Patienten-KOS entsprechend ausrichten kann. Die positive x-
Achse fiithrt nach der Ausrichtung immer von der rechten Seite (R) zur linken Seite (L)
des Patienten, wihrend die positive y-Achse von Bauch- (A) zur Riickenseite (P) und die
positive z-Achse von den Fiifen (1) zum Kopf (S) des Untersuchten verlauft (s. Abb. A.1).

Die Unterschiede der koronaren, sagittalen und transversalen Schichtfiihrungen sind in
Abb. A.1 ebenfalls visualisiert. Sie beziehen sich immer auf das Patienten-KOS. Koronare
Schichten verlaufen parallel zur xz-Ebene und unterteilen den Koérper in eine Vorder- und
Riickseite. Transversale Ebenen verlaufen parallel zur zy-Ebene, wiahrend die sagittale
Ebene den Koérper durch die yz-Ebene in eine rechte und linke Hélfte teilt.

Das Patienten-KOS lasst sich aus den Informationen mehrerer Attribute der einzelnen
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Abbildung A.1: Patienten Koordinatensystem nach DICOM mit Visualisierung der Orien-
tierungen

Name Attribut Information
PixelData (0x7FE0, 0x0010) 2D-Array mit Signalwerten
ImagePositionPatient (0x0020, 0x0032) 3D-Vektor IPP,,, vom Ursprung des

MRT zum Ankerpunkt der Bildeben
ImageOrientationPatient  (0x0020, 0x0037) zwei rechtwinklig zueinanderstehende

3D-Vektoren IOP1,, . und IOP2,, .,

die die Bildebene aufspannen
PixelSpacing (0x0028, 0x0030)  Ausdehung S, , der Pixel der Bildschicht
SliceThickness (0x0018, 0x0050)  Dicke der Bildschicht (.S,)

Tabelle A.1: Liste verschiedener DICOM-Attribute, die das Patienten-KOS definieren.
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DICOM Datei rekonstruieren (s. Tab. A.1). Mafgeblich sind der /PP und die beiden IOP
Vektoren, die die Lage und Orientierung der einzelnen Bildschichten im Raum definieren (s.
Abb. A.2, obere Bildhilfte). Die Einheit des Systems besteht in Millimeter, die rdumliche

Ausdehnung eines Bildpunktes (Vozelspacing) ergibt sich aus dem PizelSpacing und der
SliceThickness (Sy.y,2)-

Das Patienten KOS in Abbildung A.2 verdeutlicht, wie derselbe Raum der Briiste durch
Sequenzen verschiedener Schichtorientierung (7} koronar, T5fs koronar, 77 transversal)
mit abweichenden IOP und IPP Vektoren im DICOM-Standard definiert wird, wobei sich
dennoch gleiche Koordinaten auf die gleichen Positionen des Patienten beziehen.

A.2 Modellkoordinatensystem

Die Bildvolumen werden aus den Signalmessungen der einzelnen DICOM-Dateien zusam-
mengesetzt. Dazu erfolgt eine Sortierung der Dateien primér nach Seriennummern (s.
Abb. 4.3) und sekundér nach Schichtpositionen (IPP, s. Abb. A.2 oben). Die Bildda-
ten werden abschlieffend aus der DICOM-Datei Schicht fiir Schicht in die systemeigene
3D-Bilddatenstruktur kopiert.

Die Datenstruktur enthélt jedoch keine Informationen iiber die rdumliche Orientierung
der Bildvolumen, die Anordnung der Voxel wird nur durch ein Modell-KOS definiert. Es ist
durch die Schichtfithrung gepréagt, der Ursprung des Systems liegt in der ersten Bildschicht
des Volumens, die z-Achse verlduft entlang der Bildschichten (s. Abb. A.2 unten). Entge-
gen dem Patienten-KOS ist die Einheit der Koordinaten Vozel. Die Grofe der Volumen
entspricht der Matrix des gesetzten FoV (s. Tab. 4.1).

Anhand der Modellkoordinaten sind Bildvolumen unterschiedlicher Sequenzen nicht
miteinander vergleichbar, denn Voxel mit gleichen Modellkoordinaten beziehen sich auf
unterschiedliche Positionen des Patienten. Der Bezug zum Patienten KOS kann erst durch
Anwendung von affinen Transformationen hergestellt werden (s. néchstes Kapitel).

A.3 Koordinatentransformation

Neben den Bilddaten im Modell KOS kann auch deren rdumlicher Bezug zum Patien-
ten KOS aus den DICOM-Dateien extrahiert werden. Die Bildverarbeitung benutzt zur
Speicherung solcher Daten 4x4 Translationsmatrizen (s. Formel A.1). Durch sie kénnen
affine Transformationen wie Translation, Rotation oder Skalierung auf die Bildkoordina-
ten angewendet werden [NHO04|. Die Matrizen konnen direkt aus den Informationen der
bekannten DICOM-Attribute (s. Tab. A.1) erzeugt werden. Die Translation (Mrqns) wird
durch ImagePositionPatient Vektor zur ersten Bildschicht, die Rotation (Mpg,) durch die
beiden Vektoren der ImageOrientationPatient und deren Kreuzprodukt und die Skalierung
(Msgq;) durch das Voxelspacing definiert:
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Abbildung A.2: Darstellung des Patienten-KOS mit dem Ursprung im MRT-Gerét
(oben) im Vergleich zum Modell-KOS ohne rédumlichen Bezug (unten) und der KOS-
Transformation (Mitte) anhand dreier Sequenzen verschiedener Schichtfiihrung
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Jede Koordinate des Modell-KOS eines Bildvolumens lasst sich durch Hintereinander-
ausfithrung der Skalierung, Rotation und Translation in das Patienten-KOS iiberfiihren (s.
Abb. A.2, Mitte). Dort sind sie mit den transformierten Modellkoordinaten der Bildvolu-
men anderer Sequenzen vergleichbar. Durch die Inverse der Matrizen wird umgekehrt vom
Patienten- ins Modell-KOS transformiert, wobei auch die Anwendungsreihenfolge der Ma-
trizen umgekehrt werden muss. Durch die Kombination beider Transformationsrichtungen
(s. Formel A.2) kann beispielsweise die Modellkoordinate eines koronaren Bildvolumens K
durch die Matrix Mg in das Patienten-KOS und von dort weiter durch die inverse Matrix
M7~ in die Modellkoordinate des transversalen Volumens T iiberfithrt werden:

K, T,
K, -1 -1 -1 Ty
1% = (Mgska)” - (Mi,got)” - Mk rans)” - (M1 1rans) - (M7,Rot) - (M7,Skat) - T
z z
1 Mg 1 My 1
K, Ty
K T, . _
P = (My_g)-| 4 |, mit Mk = M L. My (A.2)
z 4
1 1
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Anhang B
KLT Feature Tracking

Das Feature Tracking dient zur Erkennung und Verfolgung von Bewegungen in aufein-
anderfolgenden Bildern. Mit Feature werden charakteristische Positionen im Bildvolumen
bezeichnet, wihrend Tracking ihr Wiederauffinden bzw. Verfolgen im zeitlich spéteren Bild
bedeutet.

Der Registrierungsalgorithmus in dieser Arbeit basiert auf dem Kanade-Lucas-Tomasi
Feature Tracker (KLT) [Bur84, LK81|. Wahrend die Veroffentlichung des KLT nur 2D-
Bilddaten zu tracken vermag, ermoglicht der Ansatz dieser Arbeit ein 3D-Vorgehen.

Das Tracking findet in Bildserien Anwendung, die zeitlich nahe zusammen liegen und
somit {iber dhnliche Bildinhalte verfiigen:

SN;(p) = SNi(p) (B.1)

Dzy.- stellt eine beliebige lokale Position der Bilder SN; und SN; dar, wobei SN
zeitlich nach SN; entstanden ist. Das Feature an der Position p,, . konnte durch die
Signalintensitéit des entsprechenden Bildpunkts beschrieben werden; jedoch wére dies nicht
eindeutig in Bezug auf das Tracking. In der funktionalen MRT der Brust gibt es keine
signifikanten Signalintensitéten, die sich eindeutig von allen anderen Werten unterscheiden
wiirden. Zudem unterliegen die Signalwerte dem Bildrauschen. Der KLT bestimmt das
Feature daher auf einer Menge von Bildpunkten innerhalb eines lokalen Fensters W, das auf
die Position p, , . zentriert wird. Es wird angenommen, dass der Inhalt des Fensters in Bild
SNp — trotz einer moglichen Verschiebung um eine Distanz d, ,, . — dem im darauffolgenden
Bild SN; dhnelt. Als lokales Bildmodell ergibt sich:

SN;(p) ~ SN;(p — d) (B.2)

Das FErgebnis des Trackings eines Features ist die unbekannte Translation des 3D-
Vektors d,,, ., der auch als der optische Fluss bezeichnet wird. Unterschiede der aufein-
ander folgenden Fenster, die sich nicht alleine durch die Translation erkléren lassen (z.B.
Bildrauschen), werden als der Restfehler ¢ aufgefasst. Bei perfekter Ubereinstimmung wire
der Fehler Null. Das Registrierungsproblem besteht darin, den Translationsvektor d so zu
wahlen, dass der Restfehler moglichst gering wird:
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e = [ ISNi(p— ) = SNy (p))* dp (B.3)

Zur Minimierung des Restfehlers in (B.3) wird &hnlich der Berechnung der Varianz die
kleinste Quadrate Methode verwendet. Die Losung der Gleichung ist jedoch zu aufwendig,
effizienter kann fortgefahren werden, wenn S N;(p—d) linearisiert wird. Diese Vereinfachung
setzt voraus, dass die gesuchte Translation d,, ., kleiner als der Bereich des Fenster W ist.
Zur Anndherung wurde die Taylor Reihe verwendet und anschliefend auf den linearen
Anteil verkiirzt:

SNi(p—d)= SN;(p) —g-d (B.4)

Bildlich dargestellt bezeichnet g einen 3D-Gradientenvektor, der — die Grauwerte des
Bildvolumens als Funktionen aufgefasst — die Richtung und Stérke des steilsten Anstieges
im Bild beschreibt. Die Gleichung (B.4) wird fiir die Differenzierung in (B.3) substituiert:

e = [ 1SNi(p) = g-d = SN (p) dp (B.5)

In (B.5) ist der Translationsvektor d nun unabhéngig zum Bild SN;. Die Gleichung kann
iiber d differenziert werden, zur Bestimmung des lokalen Minimums wird die Funktion auf
Null gesetzt. Durch anschlieffende geschickte Anwendung von Vektoranalysis kann auf die
handhabbare Gleichung G - d = v verkiirzt werden:

0 = /(SNI—SNJ—g-d)gdA
w

| (g-digda = [ (SNi—SNy)gdA, mit (g-d)g = (96")d  (B6)
([ ag" a4y @ = [ (5N, —5Ny)gda
G v

Das Ergebnis ist ein lineares System mit den drei Unbekannten x,y, z des gesuchten
Translationsvekors d, , .. G reprasentiert eine symmetrische 3x3 Matrix, die die Gradien-
teninformation innerhalb des Fensters W beinhaltet und v ist ein 3D-Vektor, der die Diffe-
renzen der Signalwerte der Bilder SN; und SN in Bezug auf den Gradienten g beschreibt.
Aufgrund der Linearisierung in (B.4) ist die Gleichung (B.6) nur annéhernd bestimmt. Der
genaue Translationsvektor d, , , kann dennoch durch Losung von (B.6) durch das iterative
Newton-Raphson-Verfahren |BS| berechnet werden. Durch dieses Standardverfahren der
Mathematik lassen sich Naherungen von Nullstellen finden.

Da die Grauwerte der Bilddaten diskrete Funktionen darstellen, finden fiir alle aufge-
fithrten Formeln statt der Integrale endliche Summen in der Umsetzung Anwendung.

Der KLT Algorithmus ist nur fiir Features an denjenigen Position im Bildvolumen
erfolgreich, deren Fenster einen charakteristischen Bildausschnitt aufweisen. Features in-
nerhalb homogener Bereiche mit dhnlichen Signalintensitdten oder flichigen Strukturen
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konnen kaum Bewegungsinformationen wiedergeben. Vor dem Start des Trackings muss
eine Beschrankung auf nur die erfolgversprechenden Features erfolgen, also Fensterberei-
che mit einer charakteristischen Texturierung. Dazu kann dieselbe Gradientenmatrix G' des
Trackings verwendet werden. Ihre Eigenwerte sind hoch, wenn sich die Texturierung inner-
halb des Fensters W deutlich vom Bildrauschen absetzt. Als Qualitédtsmafk fiir ein Feature
wird daher der minimale der drei Eigenwerte der Gradientenmatrix verwendet. Je héher
sein Wert, desto erfolgversprechender ist das Tracking an dieser Position.
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Anhang C

Vektorinterpolation

Das Featuretracking (s. Anhang B) fiihrt zu Translationsaussagen einiger weniger Bild-
punkte. Um die Verschiebungen fiir jeden Bildpunkt erheben zu kénnen, bedarf es einer
Interpolation der getrackten Translationsvektoren. Ein schneller Interpolationsalgorithmus
basierend auf B-Splines-Approximation erfiillt den Anspruch, zuféllig verteilte Daten in-
terpolieren zu kénnen [LWS97]|. Urspriinglich fiir das Morphing von 2 D-Gesichtsfotos kon-
zipiert, wurde das Verfahren noch zu einem 3D-Ansatz erweitert.

Kern des Algorithmus ist ein 3D-Gitter @, das den gleichen Raum wie das Bildvolumen
einnimmt. Es besteht aus Kontrollpunkten, die einen gleichméfigen Abstand zueinander
haben. Sie verhalten sich wie Gewichte, an die die gegebenen Vektoren geheftet werden
konnen. Beim Gewichten wird der gegebene Translationsvektor d, , . nicht einem, sondern
gleich 4x4x4 benachbarten Kontrollpunkten zugewiesen:

3

fSplme(pm,y,Z) = Z Z Z Bl(u)Bm(mBn(w)Cbi—&-l,j—km,k-&-n (C-l)

=0 m=0n=0

Abhangig vom Ursprung p, , . des Vektors d, ,, . wird der néchstgelegene Kontrollpunkt
D, ;1 gesucht, wobei u,v,w € [0,0---1,0) die relative Distanz zu diesem Punkt darstellt.
Jeder Translationsvektor d,, ., der dem Grid ® zugewiesen wird, muss die approximieren-
den B-spline Funktion fspine(Puy.z) = duy, . erfiillen. Werden demselben Kontrollpunkt zu
viele Translationsvektoren zugewiesen, gibt es keine eindeutige Losung fiir die Verteilung
auf die Kontrollpunkte ®; 1 jim k+n. Eine zu geringe Anzahl fiihrt dagegen zu einer unend-
lichen Menge an Ergebnissen. Daher werden die Kontrollpunkte mit der kleinste Quadrate
Methode durch Minimierung von Z?:o an:o Zi:o <I>127m7n berechnet. B;, B,, und B, sind
Polynome dritter Ordnung fiir approximative Spline Interpolation:
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By(t) = a ;t)?’

Bi(t) = 3t3_66t2+4

By(t) = —3t3 + 3tg +3t+1 (2)
Bs(t) = tg

Die Genauigkeit der Gewichtsfunktion fgpne héngt von der Dichte des Gitters ® ab.
Wihrend eine grobe Struktur — mit einer geringen Anzahl an Kontrollpunkten aber grofien
Abstédnden — in einer weichen Verteilung resultiert, werden die vorgegebenen Translations-
vektoren im allgemeinen nur ungenau approximiert. Je feiner das verwendete Gitter, desto
mehr erhoht sich die Genauigkeit.

Das Interpolationsverfahren arbeitet iterativ. Es verwendet zu Beginn grobe Gitter und
verfeinert sie mit jedem Schritt, bis fiir jeden Bildpunkt ein korrespondierender Kontroll-
punkt existiert. In jeder Iteration werden die Kontrollpunkte mit den gegebenen Transla-
tionsvektoren gewichtet. Anschliefsend werden die Vektoren um den approximierte Anteil
im Gitter verringert. Somit verdandern sich die gegebenen Translationsvektoren und nahern
sich mit jeder Iteration immer weiter einem Nullvektor.

Durch die Verwendung eines groben Gitters in den anfinglichen Iterationen nehmen
Bildbereiche, fiir die keine Bewegungsinformationen getrackt werden konnten, die globale
Bewegungsrichtung der néchstgelegenen Vektoren an. Bildregionen uneinheitlicher Bewe-
gungsvektoren kénnen dagegen erst durch die feinen Gitterstrukturen der letzten Iteratio-
nen genau approximiert werden.

Als Resultat stellt das feinste Gitter die Grundstruktur zum Interpolieren dar. Das
Gitter entspricht einem Vektorfeld, das eine Translation fiir beliebige Koordinaten des
Bildvolumens durch Formel C.1 erzeugt kann.
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