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Zusammenfassung

Hintergrund

Die klinische Bildgebung umfasst eine groRe Bandbreite an Informationen, die zur
Diagnostik, Prognose und Therapie verwendet werden konnen. Allerdings ist die
Beurteilung radiologischer Bilddaten in der klinischen Routine oftmals subjektiv und
zeitaufwandig. Mit Hilfe der U-Net-Architektur kann die Bildinterpretation objektiver und
zeiteffizienter gestaltet werden. Das U-Net ist ein Modell, das der Encoder-Decoder-
Struktur eine Skip-Verbindung (Englisch: ,skip connection) hinzufigt. Weil
Pixelinformationen beim Downsampling und Upsamping verloren gehen, wird diese beim
U-Net durch die Skip-Verbindung vom Encoder an den Decoder weitergeleitet, so dass
eine genauere Vorhersage mdaglich ist. Dadurch kann Gberpruft werden, wie effizient das

U-Net fur die Segmentierung der medizinischen Bilder ist.

Methoden

Im Rahmen dieser Studie soll eine U-Net-Architektur zur automatischen Segmentation
zwecks Unterscheidung zwischen Tumor und gesundem Gewebe Dbei
Nierenzellkarzinomen trainiert werden. Um ein Training der U-Net-Architektur zu
ermoglichen, wurden alle Schichten aus 502 Computertomographie (CT)-Bildern von
Patientinnen und Patienten mit Nierenzellkarzinomen vor und nach Injektion eines
iodhaltigen  Kontrastmittels  segmentiert und anschlieBend mittels eines

histopathologischen Referenzstandards nach Tumorentitaten klassifiziert.

Ergebnisse

Fur die Segmentierung der Niere und Nierenzellkarzinome durch das Deep Learning
Modell sind die Ergebnisse in friheren Studien in Bezug auf den Dice Koeffizient (DSC)
im Mittelfeld angesiedelt. Es zeigen sich in dieser Studie bessere Ergebnisse als im

Durchschnitt der vorherigen Studien fir die Segmentation der Tumore.

Schlussfolgerung
Das in dieser Studie vorliegenden Arbeit verwendete Deep Learning Modells fur die
Segmentation der Anatomie der Nieren sowie der Detektion und Segmentation der

Tumore lasst sich eine Perspektive und grol3es Potential fir weitere Forschung in der



medizinische  Bildanalyse  erkennen. Automatisierte = Segmentationen  und
Tumordetektionen kénnen die klinische Arbeit erleichtern sowie zukinftige Diagnostik

und Therapien verbessern.



Abstract

Background

Clinical imaging can provide valuable information for the diagnosis and treatment of
medical conditions. However, the interpretation of these images can be challenging and
time-consuming, often relying on the expertise and experience of radiologists. The U-Net
architecture is a deep learning model designed to improve the objectivity and efficiency
of image interpretation by using a skip connection to transfer high-resolution information
from the encoder to the decoder. The skip connection in the U-Net architecture allows
fine details to be preserved during downsampling and upsampling, which can be lost in
other image segmentation models. This improves the accuracy of predictions and

enables the U-Net to be used for efficient segmentation of medical images.

Methods

The aim of this study is to train a U-Net architecture for automatic segmentation to
distinguish between tumor and healthy tissue in renal cell carcinoma. To train the U-Net
architecture for automatic segmentation of renal cell carcinoma, a dataset of computed
tomography (CT) images of patients with this disease must be created. This dataset will
be generated by segmenting all slices from 502 CT images of patients with RCC before
and after injection of an iodine-based contrast agent, and then classifying the segments

according to tumor entities using a histopathological reference standard.

Results

For the segmentation of kidney and renal cell carcinoma using the deep learning model,
the results in previous studies are in the middle regarding the Dice Similarity Coefficient
(DSC). This study shows better results than the average of previous studies for tumor

segmentation.

Conclusion
Using deep learning models for medical image analysis can greatly improve the efficiency
and accuracy of segmentation and tumor detection, leading to improved diagnostic and

therapeutic outcomes. In addition, automated segmentation can reduce the workload of



clinicians, allowing them to focus on other important tasks. This research highlights the

potential for further studies in this area to further advance medical image analysis.
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1. Einleitung

1.1. Das Nierenzellkarzinom

1.1.1. Epidemiologie und Atiologie

Das Nierenzellkarzinom ist ein maligner epithelialer Tumor und ist fir ca. 3% der
weltweiten Krebsdiagnosen verantwortlich (1). Laut Global Cancer Observatory
(GLOBOCAN)-Statistik lag die Zahl der Todesopfer im Jahr 2020 bei 179.368, was 1,8%

der weltweit durch Malignome verursachten Todesfélle entspricht (2).

Wahrend der letzten beiden Jahrzehnte zeigte sich weltweit ein jahrlicher Anstieg der
Inzidenz von etwa 2%, was in Europa im Jahr 2018 zu 99.200 neuen Féllen und 39.100
nierenkrebsbedingten Todesfallen fuhrte (3, 4). Dabei sind mehr Manner als Frauen
betroffen mit einer Ratio von 1,5 zu 1. Das durchschnittliche Erkrankungsalter liegt
zwischen dem 60. und 70. Lebensjahr (5). Die Zahl der Neuerkrankungen in Europa im
Jahre 2017 entsprach 5.165 Frauen (7,1%) und 8.864 Mannern (14,9%) pro 100.000
Personen; die relative 5-Jahres-Uberlebensrate betrug 76% fir Manner und 77% fir
Frauen (6).

Sowohl die terminale Niereninsuffizienz als auch die Adipositas werden als nicht
hereditare Risikofaktoren angesehen (7, 8). Als weitere Risikofaktoren gelten neben der
Hypertension auch zystische Nierenerkrankungen (9). Eine Korrelation zwischen der
Anzahl der taglich gerauchten Zigaretten und der Entstehung von Nierentumoren wird
ebenso genannt (10). Dartber hinaus stellen genetische Pradispositionen wie das Von-

Hippel-Lindau- oder Birt-Hogg-Dubé-Syndrom weitere Risikofaktoren dar (11).

1.1.2. Radiologische Diagnostik des Nierenzellkarzinoms

Die zunehmende Verflugbarkeit und haufige Anwendung der bildgebenden Verfahren
fuhren zu einem Anstieg der Zahl der Zufallsdiagnosen von Nierenzellkarzinomen (12).
Die meisten Nierenzellkarzinome (ca. 80%) werden in einem asymptomatischen Stadium
wahrend einer Ultraschalluntersuchung entdeckt (13). Die im Ultraschall entdeckte
Raumforderung sollte im Anschluss mit Hilfe der Magnetresonanztomografie oder der
Computertomographie (CT) bestatigt werden, um die Gro3e des Tumors und die lokale

Ausdehnung darstellen zu kénnen, beispielsweise hinsichtlich einer méglichen Infiltration
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des Nierenbeckens oder der BlutgefalRe. Aktuell gilt die moderne hochauflésende
Mehrzeilen-Spiral-CT sowohl zur Diagnose als auch zur Resektionsplanung als
Goldstandard in der Diagnostik von Nierenzellkarzinomen (14-16). Dartber hinaus kann
man sich mit Hilfe dieser Bildgebung einen Uberblick tiber das Vorhandensein einer
vendsen Invasion bzw. eines Thrombus der V. cava oder der V. renalis, Gber regionare
Lymphknotenmetastasen, die Beteiligung der Nebenniere(n) sowie die Affektion der

kontralateralen Niere verschaffen (5).

Die Dichte eines Gewebes oder einer Struktur kann durch Hounsfield-Einheiten (HUSs)
bestimmt werden. In der CT-Bildgebung wird eine Raumforderung der Niere bei einer
Anderung des HU-Werts um 15 Einheiten oder mehr nach Kontrastmittelapplikation als
Tumor angesehen (17, 18). Zur Evaluation der Wahrscheinlichkeit von Malignitat bei
zystischen Nierenraumforderungen wird die Bosniak-Klassifikation herangezogen (19).
Ferner kann auch eine Ultraschall- oder CT-gestltzte Nierenbiopsie der besseren
Charakterisierung von Nierentumoren dienen (20). Bei einem metastasierten Tumor kann
eine Biopsie zur Evaluation der bestmdglichen Pharmakotherapie ebenfalls hilfreich sein.
Die Vervollstandigung der Staging-Diagnostik umfasst auch eine CT-Bildgebung des
Thorax. Weitere diagnostische MalRnahmen wie die Knochenszintigraphie kénnen auf

symptomatische Patientinnen und Patienten beschrankt werden (21).

1.1.3. Histopathologie

Die histopathologische Einteilung der Nierentumoren erfolgt auf Grundlage der WHO
TNM-Klassifikation gemal3 der Union internationale contre le cancer (UICC). Sie enthalt
Informationen Uber TumorgroRRe, Kapselinvasion, vendse Infiltration,
Nebennierenbeteilung, Lymphknotenmetastasierung sowie die Metastasierung in andere

Organsysteme (5) (siehe Tabelle 1).

Die UICC graduiert Nierenzellkarzinome in vier Stadien, in denen die Prognose und die
Therapiemoglichkeiten basierend auf der TNM-Klassifikation gewichtet werden (5) (siehe
Tabelle 2).

Anhand histologischer, molekularer sowie genetischer Merkmale werden mehrere
Subtypen von Nierenzellkarzinomen unterschieden. Den haufigsten Subtyp stellt das

klarzellige Nierenzellkarzinom dar. Das zweithdufigste papillare Nierenzellkarzinom wird
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in einen Typ 1, der ein blasses Zytoplasma aufweist und mit einer Keimbahn-Mutation
bzw. einem MET-Onkogen assoziiert ist, und einen Typ 2 unterteilt (22). Das
chromophobe Nierenzellkarzinom zeigt eine diffuse CK7-Positivitat, wobei die Expression
in eosinophilen Zellen auch fokal ausfallen kann, was einen Unterschied zum klarzelligen
Nierenzellkarzinom darstellt (23). Zusammen machen das klarzellige, das papillare und
das chromophobe Nierenzellkarzinom ca. 85-90% aller Nierentumore aus. Bei soliden
Raumforderungen der Niere handelt sich mit 85% Wahrscheinlichkeit um eine maligne
Lasion, weshalb in jeden Fall eine entsprechende Diagnostik erfolgen muss (5).

TX Primartumor kann nicht bewertet werden

TO Kein Beweis eines Primartumors

Tumor <7cm in der gréRten Ausdehnung, auf die Niere beschrankt
T1 Tla | Tumor <4 cm
T1lb | Tumor >4cm aber <7cm
Tumor >7cm in der grof3ten Ausdehnung, auf Niere beschrankt
T2 T2a | Tumor >7cm aber <10cm
T2b | Tumor >10cm

Perirenale- oder Gefalinfiltration, aber innerhalb der Gerota-Faszie und ohne
ipsilateralen Nebennierenbefall

T3 T3a | Infiltration des perirenalen Fettgewebes oder der Nierenvene
T3b Infiltration der Vena cava, unterhalb des Zwerchfells
Infiltration der Vena cava, oberhalb des Zwerchfells oder Befall der
T3c
Vena cava-Wand
T4 Infiltration Uber die Gerota-Faszie hinaus oder Befall der ipsilateralen

Nebenniere
Tabelle 1. TNM-Klassifikation nach UICC 2017.

UICC-Stadium TNM

Stadium | T1, Tla, Tlb

Stadium I T2,T2a, T2b

Stadium Il T3, T3a, T3b, T3c, T1-3 mit N1

Stadium IV T4 mit NO oder N1, alle T mit alle N und M1

Tabelle 2. Stadien-Einteilung nach UICC 2017.
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Neben der primaren Diagnostik gibt es auch ein histopathologisches Grading des
Nierenzellkarzinoms. Hier hat das vierstufige WHO/ISUP-Grading inzwischen das
vierstufige Fuhrmann-Grading abgel6st. Dabei werden die Kerne der Tumorzellen unter
Zuhilfenahme eines 10x-Objektiv eines Lichtmikroskops begutachtet (17) (Tabelle 3).

Fehlende oder Basophile, unauffallige Nukleolen bei 400-facher

Grad 1 VergroRerung

Auffallige Nukleolen und Eosinophile bei 400-facher VergréRerung und

Grad 2 sichtbar, aber nicht aufféallig bei 100-facher Vergré3erung

Grad 3 | Auffallige Nukleolen und Eosinophile bei 100-facher Vergré3erung

Rhabdoide oder sarkomattse Differenzierung, Tumorriesenzellen und

Grad 4 . , .
extremer Kernpleomorphismus mit Chromatinverklumpung

Tabelle 3. World Health Organization/International Society of Urological Pathology (WHO/ISUP)
Grading System.

1.2. Medizinische Bildanalyse

1.2.1. Geschichte

Die medizinische Bildanalyse entstammt der klassischen Bildverarbeitung und -analyse.
Neuen Analysetechniken wurden unter anderem im Rahmen von Workshops wéahrend
Computer Vision-Konferenzen wie Computer Vision Pattern Recognition (CVPR) und
International Conference on Computer Vision (ICCV) diskutiert und publiziert (24, 25).
Seit 1998 findet jahrlich die Konferenz Medical Image Computing and Computer Aided
Interventions (MICCAI) statt (26).

Erste Ideen zur Anwendung der Computer-gesttitzten medizinischen Bildanalyse wurden
vor etwa 50 Jahren von dem amerikanischen Arzt Gwilym S. Lodwick vorgeschlagen (27).
In den 60er und 70er Jahren hat dieser sich auf die Detektion und Klassifizierung
bildmorphologischer Auffalligkeiten konzentriert (28-30). Aufgrund der Einfihrung des
PACS (Picture Archiving and Communication System) und neuartiger Technologien mit
digitalisierten Bilddaten konnte die computergestitzte Bildanalyse als Hilfsmittel
weiterentwickelt werden. Die Verfahren zur medizinischen Bildanalyse waren in den 80er
und 90er Jahren aufgrund ihrer digitalen Datenkonstruktion auf eine computergestitzte
Signalverarbeitung angewiesen (31-33).
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Um einen Radiologen bzw. eine Radiologin bei seiner/ihrer Diagnose unterstiitzen zu
kénnen, muss die Technik der Computer-gestitzten Bildanalyse in der Lage sein, das zu
untersuchende Organ lokalisieren bzw. segmentieren zu kénnen und das Organ
basierend auf der Segmentierung hinsichtlich der medizinischen Fragestellung zu
bewerten wie beispielsweise hinsichtlich der Klassifikation und Detektion von

Tumorgewebe.

Neuere Ansatze mit kiinstlichen neuronalen Netzwerken gestatten die Klassifikation von
Lasionen im Gewebe mit vergleichbarer oder hoherer Genauigkeit (34). Der Fortschritt in
diesen Techniken wird auf 6ffentlichen Wettbewerben vorgestellt, auf denen ein sonst
nicht zuganglicher Datensatz zur Lésung der Problemstellung zur Verfiigung gestellt wird
(35). Wichtige Wettbewerbe im Gebiet der medizinischen Bildanalyse waren
beispielweise die Grand Challenges zur Lebersegmentierung 2007 (36). und zur

Lebertumorsegmentierung 2008 (37).

1.2.2. Herausforderung der medizinischen Bildanalyse

Im Rahmen der Computer-gestitzten medizinischen Bildanalyse fur die Segmentation
wird jeder Pixel eines Bildes einer eigenen Klasse zugeordnet. Danach wird das zu
untersuchende Objekt markiert und gemeinsam mit der Information des Pixels
gespeichert. Die Bildsegmentierung ist in eine Instanzsegmentierung und eine
semantische Segmentierung unterteilt. In der semantischen Segmentierung werden
Objekte derselben Klasse gemal’ derselben Farbe bzw. desselben Bereichs unterteilt.
Bei der Instanzsegmentierung werden die Objekte derselben Klasse in verschiedene
Instanzen unterteilt. Die Bildsegmentierung ist eine Voraussetzung fur die Quantifizierung
der geometrischen Eigenschaften eines Objekts, insbesondere seines Volumens und
seiner Form (38, 39).

Normalerweise wird die Segmentierung als Zerlegung des Bildes in semantische
Einheiten verstanden, denn es ist nicht das einzelne Pixel, sondern der Ausschnitt in
einem Bild, der fur die Struktur von Bedeutung ist (40, 41). Bei der Segmentierung eines
medizinischen Bildes folgt in den meisten Fallen keine vollstandige Zerlegung des Bildes,
sondern die Extraktion einer Region des Objekts wie beispielweise bei der Vermessung

eines Tumors in der CT.
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Ein weiteres Problem bei der medizinischen Bildanalyse liegt in den Objekten selbst
begriindet. Objekte in der medizinischen Bildanalyse sind weich und verformbar. lhre
Oberflachen sind nicht nur eckig, zylindrisch oder kugelférmig, sondern haben eine sehr
variable Form, die eine Modellierung erschwert. Dartber hinaus basieren medizinische
Bilder auf verschiedenen physikalischen Prinzipien. Die Beurteilung bzw. Analyse dieser
Bilder wird durch die Mehrdeutigkeit herausfordernder. Diese Mehrdeutigkeit wird vor
allem durch die Grenzen des Bildaufnahmeprozesses, insbesondere durch limitierte und
unterschiedliche Pixelskalierungen, das begrenzte Kontrastspektrum sowie das
Vorhandensein von Artefakten bzw. Rauschen durch Patientenbewegungen und
Organbewegungen bestimmt (72,73). Die Objekte, die in medizinischen Bildern relevant
sind, sind typischerweise anatomische Strukturen, die diffizile Formen wie z.B. die
Gehirn- und Herzkranzgefal3e, aber auch Fremdkdrper, Implantate, Normvarianten oder
pathologische Lasionen aufweisen kénnen. Dadurch lassen sich diese Strukturen nicht
immer einfach durch mathematische Modelle beschreiben. Zudem zeigen anatomische

Strukturen eine grol3e Formvariabilitat.

Viele Fragestellungen erfordern die Analyse multipler Informationen, die von mehreren
Bildern geliefert werden, damit zum Beispiel anatomische und funktionelle Informationen
korreliert, aber auch Veranderungen im Laufe der Zeit, z.B. vor und nach einer
Behandlung oder Unterschiede zwischen den Patientinnen und Patienten, ermittelt

werden konnen.

1.3. Kunstliche Intelligenz

1.3.1. Definition

Die kunstliche Intelligenz (KI, Englisch: ,artificial intelligence®, Abkirzung: Al) wird nach
Stuart Jonathan Russell von der University of California in Berkeley und Peter Norvig bei
Google Inc. in vier Kategorien unterteilt. Diese sind: 1. Systeme, die wie Menschen
denken (systems that think like humans), 2. Systeme, die rational denken (systems that
think rationally), 3. Systeme, die sich wie Menschen verhalten (systems that act like
humans) und 4. Systeme, die rational handeln (systems that act rationally) (42). Laut
Saurabh Jha von der University of Pennsylvania beschreibt die kiinstliche Intelligenz die
Limitation der menschlichen Kognition (the mimicking of human cognition by computers)
(43).
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Die kunstliche Intelligenz stellt demnach einen Versuch dar, Funktionen des
menschlichen Gehirns nachzubilden. Um dieses Konzept zu realisieren, ist ein
algorithmisches System erforderlich, das als Machine Learning bezeichnet wird und eine
Subklasse der kunstlichen Intelligenz darstellt. Hier geht es darum, einen Algorithmus zu
entwickeln, der in der Lage ist, auf der Grundlage von gegebenen Daten Mustern oder
Merkmalen automatisch zu erkennen und diese auf neue Daten anzuwenden. Der
Algorithmus extrahiert dabei wichtige Merkmale aus den Daten selbststandig, anstatt

vorgegebene Merkmale von Menschen zu verwenden.

Die Algorithmen beim Maschine Learning werden nach der Lernmethode in Giberwachtes
und nicht Uberwachtes Lernen gegliedert (44). Beim Uuberwachten Lernen bzw.
supervidierten werden gekennzeichnete Daten fir den Lernprozess verwendet. Um
beispielsweise ein KI-Modell fur die Segmentierung einer Tumorregion zu trainieren,
muss ein medizinischer Experte die Tumorregion direkt auf dem Bild markieren. Der
Algorithmus lernt basierend auf Merkmalen wie Helligkeit, Kontrast, Ortsfrequenz,
Homogenitat, Krimmung oder Lange des Tumors. Eine Herausforderung bei diesem

Ansatz besteht darin, dass der Prozess der Segmentierung sehr zeitaufwandig ist (45).

Im Gegensatz zum uUberwachten Lernen wird beim nicht Uberwachten Lernen die
Zielvariable des Algorithmus nicht vom Menschen erzeugt, was z.B. durch manuelle
Segmentation erfolgen kann, sondern direkt aus den Daten generiert. Das nicht
Uberwachte Lernen ist fir die Analyse biologischer Daten unerlasslich und bietet eine
effektive Moglichkeit, die unbekannten aussagekréaftigen Erkenntnisse fur die
Klassifizierung von Krankheitstypen zu entdecken (46). Es kann als ein Clustering-
Prozess gemald den Eigenschaften der Bilddaten beschrieben werden. Ausrei3er im
Tumorbereich sind Outlier, die in den normalen Bildern in Bezug auf Eigenschaften wie
Intensitat, Kontrast, Homogenitat, Krimmung und L&nge nicht auftreten. Mit diesen
Unterschieden lasst sich jedes Bild in ein Cluster bzw. eine Gruppe einteilen. Ein
Nachteil dieser Methode ist, dass es die mdgliche Korrelation zwischen verschiedenen
Merkmalen vernachlassigt und sich auf einige mathematische Prinzipien stitzt, ohne zu

garantieren, dass die Prinzipien fir alle Daten universell gultig sind (47).

Dartber hinaus gibt es ein selbstiiberwachtes Lernen (SSL), welches als eine

Zwischenform von Uberwachtem und nicht Gberwachtem Lernen bezeichnen kann und
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bei dem keine Annotation von den Menschen bendétigt (48). In diesem Modell gibt es eine
Phase vor dem Training, bei dem der Input wie z.B. Bilder automatisch annotiert wird. Es
wird als Lernuberwachungssignalen (Englisch: ,automatisch generierte Labels®)
bezeichnet, nach der dann fur eine Uberwachte Lernaufgabe verwendet werden (49-51).

Deep Learning ist ein Teilbereich des maschinellen Lernens. Der gréf3te Unterschied
zwischen Deep Learning und Maschine Learning besteht darin, dass es beim Deep
Learning nicht erforderlich ist, manuell ein Merkmal fur das Training bereitzustellen (52).
Deep Learning extrahiert wahrend des Lernprozesses selbst Merkmale aus den
Bilddaten und verfligt tGber ein konsistentes Merkmalsextraktionsmodell unabhangig von
Bildgebungsgerat und L&sion (53). Insbesondere kann ein konsistenter Algorithmus, mit
dem man bereits ein signifikantes Ergebnis bekommen hat, wieder verwendet werden,
um mehr Gber andere L&sionen zu erfahren. Diese Ubertragung des signifikanten
Algorithmus ist im Allgemeinen leichter anwendbar als mit einem voéllig neuen
Algorithmus zu beginnen (54). Deep Learning-Techniken werden auch in Uberwachtes
und nicht Uberwachtes Lernen unterteilt, je nachdem, ob eine Kennzeichnung der

richtigen Antwort vorhanden oder nicht vorhanden ist.

1.4. Kunstliche neuronale Netzwerke

In Bezug auf die Architektur des Lernens ist Deep Learning eine Art kinstliches
neuronales Netz, das die Struktur des menschlichen neuronalen Netzes imitiert. Es
handelt sich um eine Reihe von Strukturen fir maschinelles Lernen, die sich auf tiefe
neuronale Netze (DNN, Deep Neural Network) beziehen und aus mehr als einer
versteckten Schicht (Hidden Layer) bestehen.

1.4.1. Grundlagen

Kunstliche Neuronale Netze (KNN) sind miteinander verbundene Recheneinheiten, die
Neuronen genannt und in Schichtenstrukturen angeordnet werden. Das bezieht sich auf
die Nervenzellenvernetzung des Menschen und wurde zuerst von McCulloch
vorgeschlagen (55). Das 1958 von Rosenblatt vorgeschlagene Perceptron (56) ist ein
Feed-forward-Netzwerk, in dem Neuronen einfach aus einer Eingabeschicht (,input
layer) und einer Ausgabeschicht (,output layer®) bestehen (siehe Abbildung 1). Dieses
Modell war in der Lage, einen gegebenen Input in zwei Klassen zu unterteilen, was auch

als Binarklassfizierung bezeichnet wird (56, 57).
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Hier wird das Lernen neuronaler Netze durch Gewichtung zwischen der Eingabe- und der
Ausgabeschicht erreicht. Diese Gewichte werden so angepasst, dass die aus den
Trainingsdaten erhaltene richtige Antwort und der Ausgabewert ahnlich sind. Die
Neuronenaktivierung wird durch einen linearen Modellwert bzw. die Summe aus
Eingabewerten und Gewicht und durch eine Aktivierungsfunktion bzw. Step Funktion

basierend auf einem Schwellenwert bestimmt.

Das Perzeptron wird als das erste kinstliche neuronale Netzwerk gesehen. Seine
mathematische Formulierung bildet die Basis fur kinstliche neuronale Netzwerke. Bei
diesem Modell bestand jedoch die von Minsky und Papert 1969 bereits ausgewiesene
Einschrankung (58), dass Probleme, die nicht linear trennbar sind, nicht gel6st werden
kénnen. Diese Herausforderung wird durch die Verwendung eines mehrschichtigen
neuronalen Netzes geldst. Wenn eine mehrschichtige Struktur verwendet wird, muss
allerdings die Struktur des neuronalen Netzes bestimmt werden, z.B. hinsichtlich der

Verwendung versteckter Neuronen oder der anzuwendenden Aktivierungsfunktion.

Im Jahr 1975 schlug Paul Werbos einen Fehler-Backpropagation-Algorithmus vor, der
ein Verfahren zur Aktualisierung der Verbindungsstarke zwischen Schichten basierend
auf dem Fehler zwischen dem Zielwert und dem Ausgabewert beinhaltete (59). 1986
stellten Rumelhart et al. ein mehrschichtiges Perzeptron vor, welches das Fehler-

Backpropagation-Verfahren anwendete (60).

Seither wurde der Algorithmus so weiterentwickelt, dass der von der Ausgabeschicht
vorgeschlagene Wert und der gewiinschte Wert nahe beieinander liegen. Dies erfolgte,
indem  die Aktivierungsfunktion, wie  z.B.  Sigmoid-, Tanh-, ReLU (Rectifier Linear
Unit), und die Anzahl der versteckten Schichten geéndert und eine Verlustfunktion

verwendet wurde.
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Abbildung 1. Schematische Darstellung des Perceptron. Entnommen, tbersetzt und
angepasst Hagan MT, Demuth HB, Beale M. Neural network design: PWS Publishing Co.;
1997. Abrufbar unter https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Perceptron_Neuron.png
Abgerufen am 15.01.2023.

1.4.2. Convolutional Neuronal Netzwerk

Ein Convolutional Neural Network (CNN) kennzeichnet einen Algorithmus, der das Ziel
hat, unndétige Pixel durch Komprimierung zu entfernen und die Form des Eingabebildes
als Matrix-Form beizubehalten. Das CNN wurde von Yann LeCun et al. im Jahr 1989
vorgestellt (61) und gilt als einer der vielversprechendsten Ansatze zur Deep Learning-
gestutzten Bildverarbeitung. Ein CNN besteht aus Faltungsschichten (Convolutional
Layers), Poolingschichten (Pooling Layers) und vollstandig verbundenen Schichten (Fully
Connected Layers). Diese verbundenen Schichten eignen sich aufgrund ihrer
Verschiebungsinvarianz und Unempfindlichkeit gegentiber natlrlichen Bildvariationen
wie Beleuchtung, Rotation, Translation und Skalierung besonders gut fur die Bildanalyse
(62).

Der Zweck der Faltungsschicht ist die Untersuchung des Eingabebildes aus
verschiedenen Perspektiven. Sie ist in der Lage, in dem Eingabebild einzelne Merkmale
wie Linien, Kanten und Formen mittels eines Filters, des sogenannten Kernels, zu
erkennen und zu extrahieren. Die Verarbeitung des Eingabebildes erfolgt in Form einer
Matrix. Das Ergebnis ist die Multiplikation der Matrix des Eingabebildes mit der des
Kernels und wird auch als Feature Map bezeichnet (siehe Abbbildung 2). Durch die
verschiedenen Filter kann das Eingabebild unterschiedliche Feature Maps haben (siehe
Abbildung 3).
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Abbildung 2. Convolution mit Kernel bzw. Filter zum Feature Maps: Eingabebilder(6x6) werden
durch Kernel (Filter, 3x3) zur Feature Map (4x4) gerechnet. Eigene Darstellung.

Verschiedene Filter

1/9 | 1/9 | 1/0 0 1 0 -1/9 | -1f9 | -1/9

QOriginal
1/9 1/a 1/9 1 -4 1 -1f9 | -1/o -1/9

|

Abbildung 3. Je nach Filter entstehen verschiedene Feature Maps. Eigene Darstellung.

Bei den Poolingschichten werden die Informationen der Feature Map durch einen
Maximalwert oder Mittelwert komprimiert, um den Rechenaufwand und Uberfliissige
Informationen zu reduzieren sowie wichtige Merkmale hervorzuheben. Wie in Abbildung

4 wird durch die Komprimierung die Anzahl der Pixel von 16 auf 4 reduziert.
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Pooling mit Maximalwert Pooling mit BMittelwert

Abbildung 4. Pooling mit Maximalwert und Mittelwert. Eigene Darstellung.
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Die vollstandigen verbundenen Schichten schlieRen sich den sich wiederholenden
Abfolgen der Faltungsschichten und Poolingschichten an. Hier werden alle Merkmale der
vorgelagerten Schichten mit jedem Ausgabemerkmal verknipft wie beim Perzeptron
(siehe Abbildung 5).

Zur Bildanalyse wurde die LeNet5-Architektur von LeCun et al. im Jahr 1998 verdffentlicht.
Diese ist eine der ersten Topologien eines CNN, was aus 6 Schichten mit Pooling und
Konvolutionsschichten besteht. Mit dem LeNet5 konnte eine Fehlerrate von 0,95% auf
dem MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) Datensatz fur die

Klassifikation von handgeschriebenen Ziffern erzielt werden (63).

Input layer Hidden laver Output layer

Abbildung 5. Die vollstandigen verbunden Schichten. Eigene Darstellung.

Das AlexNet ist die erste CNN-Architektur, die eine fuhrende Erkennungsleistung im
ILSVRC 2012 (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012) Wettbewerb
gezeigt hat. Es wurde von Alex Krizhevsky et al. veroffentlicht (64). Testdaten bestanden
aus 150.000 Fotos in 1000 Objektklassen. Im Gegensatz zum LeNet hat das AlexNet 8
Schichten in paralleler Struktur und verwendete als erste Architektur effizient

Grafikverarbeitungseinheiten (GPUSs) fir die Rechenoperationen.
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Der Gewinner des ILSVRC 2014-Wettbewerbs war GoogLeNet (Inception v1), welches
auf dem ImageNet Datensatz sehr nah an die Leistung eines Menschen herankam. Im
Jahr 2016 wurde fur den Deep Learning Algorithmus Inception-V3 von GoogLeNet eine
hohe Sensitivitdt und Spezifitdt fur die Erkennung einer diabetischen Retinopathie
nachgewiesen (65). Im Jahr 2017 wurden Ergebnisse einer Studie verdffentlicht, welche
die Performance eines CNN fur die Diagnose von Hautkrebs untersuchte. Im Vergleich

zu Dermatologen erzielte das CNN hier eine bessere Performance (66).

1.4.3. Fully Convolutional Neural Netzwerk und U-Net

Im Gegensatz zum Menschen erkennen Computer Bilder in Form von Zahlen,
beispielsweise wird der Kontrast als Wert zwischen 0 und 255 und Farbe mittels drei
RGB-Kanélen und Kontrast ausgedriickt. Diese Zahlen aus zweidimensionalen Arrays
werden bei CNNs in den Konvolutionsschichten prozessiert, in der Pooling Schicht in
eindimensionale Arrays umgewandelt und entsprechend der Architektur des Perzeptrons

weiter verrechnet (siehe Abbildung 5).

CNN-Algorithmen zur Klassifikation von Bildern wie Alexnet und GoogLeNet verkleinern
das Eingabebild auf eine feste Grolle, die fur das Netzwerk geeignet ist. Diese
Algorithmen kdnnen zwar vorhersagen, zu welcher Klasse ein Objekt in einem Bild
gehort, jedoch sind sie nicht in der Lage zu erkennen, wo sich das Objekt befindet. Wie
oben beschrieben, liegt das daran, dass die Information tber die Lokalisation der Objekte
bei der Umwandlung eines zweidimensionalen Arrays von Pixelwerten in einen Vektor in

vollstandig verbundenen Schichten verloren geht.

Im Jahr 2014 wurde von Long et al. ein Fully Convolution Neural Network fir die
semantische Segmentation veroffentlicht (66). Im Vergleich zu CNNs haben FCNs keine
vollstdndige verbundene Schicht (fully connected layer), was nur Eingabebilder mit fester
Grolle zulasst. Stattdessen verwenden FCNs 1X1 Faltungsschichten mit einer

Kernelgréf3e von 1x1.

Im Jahr 2015 haben Ronneberger et al. eine konvolutionelle neuronale Netzstruktur
basierend auf FCNs fir die biomedizinische Bildsegmentierung der sogenannten U-Nets
(67) prasentiert. Zum Zeitpunkt seiner Einfihrung Ubertraf das U-Net die Leistung aller

anderen Methoden bei der International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI)
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Challenge fir die neuronale Segmentierung anhand von elektronenmikroskopischen
Bildern sowie bei der ISBI Cell Tracking Challenge (67).

Das U-Net enthalt die typischen CNN-Komponenten von Filtern, Aktivierungsfunktionen
und Pooling (siehe Abbildung 6). RelLu bzw. Gleichrichter beschreiben eine
Aktivierungsfunktion, welche, wenn eine Eingabe kleiner als 0 ist, 0 ausgegeben und,
wenn der Eingangswert grof3er als O ist, den Eingabewert unverandert ausgegeben
(siehe Abbildung 7). U-Nets bestehen aus einem Netzwerk zum Erhalten eines
Bildkontexts in Encoderstruktur auf der einen Seite und einem Netzwerk zur Lokalisation
in Decoderstruktur auf der anderen Seite in symmetrischer Form. Es gibt auch
Verbindungen zwischen den Ebenen des Encoders und des Decoders (,skip

connections®).

Die Ausgange der Encoder-Ebenen werden Uber die ,skip connections® mit den
entsprechenden Decoder-Ebenen-Eingangen verkettet. Durch diese Verkettung kann
das Problem geldst werden, dass bei der Komprimierung mit BildgrofRenverkleinerung
durch Pooling im Encoder ein feiner Detailinformationsverlust bei der Lokalisation von
Pixeln entsteht. So bleiben Informationen sowohl Uber die Detaillokalisierung als auch
Uber semantische Informationen erhalten. Diese Informationen bestimmen, zu welcher
Klasse die einzelnen Pixel gehéren. Somit konnen durch den Encoder kontextuell
abstrakte Bildinformationen extrahiert wund diese dann Uber den Decoder und die ,skip

connections” wieder in den raumlichen Kontext integriert werden.

Die Uberwiegende Mehrheit erfolgreicher Algorithmen zur 3D-Bildsegmentierung im
medizinischen Bereich basiert auf 3D-Varianten der U-Net-Architektur, die von Cicek et
al. auf die 3D-Bildsegmentierung erweitert wurde (68). Wahrend das U-Net eine
vollstandige 2D-Architektur ist, verwendet das 3D U-Net 3D-Volumina als Eingabe und
fuhrt eine 3D Konvolution, ein 3D Maxpooling sowie eine 3D transponierte Convolution
durch.

Man konnte die Vermutung anstellen, dass 3D-Bilddaten in einen Stapel von 2D-Bildern
geschnitten und Schicht flr Schicht segmentiert werden kénnten und dann keine 3D-
Version des U-Net notig ware. Anatomische Strukturen weisen jedoch in allen drei

raumlichen Dimensionen Merkmale auf, was bedeutet, dass das Auslassen einer
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Dimension die fir das Netzwerk verfiigbaren Informationen einschranken wirde (69).
Das Schneiden von 3D-Daten ist daher keine Alternative, es sei denn, es werden andere

MalRnahmen zur Berucksichtigung der Dreidimensionalitdt anatomischer Merkmale

getroffen.
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Abbildung 6. Schematische Darstellung von U-Net Struktur. Entnommen aus der
Publikation: ,Pattern Recognition and Image Processing“, verdffentlicht auf der Seite der
Albert-Ludwigs-Universitat  Freiburg unter einer CC-BY-Lizenz. Abrufbar unter
https://Imb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/ Abgerufen am 16.01.2023.

ReLu Funktion

F(x) =0, wenn x <0, - >

F(x) =X, wennx>=0

Abbildung 7. ReLu Funktion. Entnommen aus Wikimedia Commons mit eigner Anderung

unter CC BY 4.0. via Wikimedia Commons. Abrufbar unter
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:ReLU_and_Nonnegative_Soft_Thresholding_Functions
.svg Abgerufen am 20.01.2023.
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1.4.4. Resampling der Bilddaten durch SimplelTK

Im Gegensatz zu anderen Programmbibliotheken, die Bilder als Arrays behandeln, belegt
ein Bild in SimplelTK einen Bereich im physischen Raum, der durch seine Metadaten
(Ursprung, GroRRe, Abstand und Richtungskosinusmatrix) definiert ist. Diese Attribute
bzw. Metadaten sind zur physikalischen Koordination erforderlich und dadurch kénnen
die Bilder als anatomische Strukturen mit raumlichen Positionen reprasentiert werden
(siehe Abbildung 8). Deshalb kdnnen zwei Bilder mit gleichen Pixeldaten und Abstanden
nicht als gleichwertig angesehen werden (siehe Abbildung 13).

Abbildung 8. Das Bild ohne (links) und mit raumlichen Metadaten (rechts). Entnommen aus
MRI Brain Septum Deviation mit eigner Anderung unter CC BY 4.0. via Wikimedia Commons.
Abrufbar unter
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:MRI_Brain_Septum_Deviation.png?uselang=de
Abgerufen am 20.01.2023.
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Abbildung 9. Zwei Bilder mit exakt den gleichen Pixeldaten. In SimplelTK werden diese nicht
als das gleiche Bild betrachtet, da sie unterschiedliche rdumliche Positionen einnehmen.
Entnommen aus Pankreaslipomatose bei Mukoviszidose von Hellerhoff mit eigner Anderung.
unter CcC BY 3.0. via Wikimedia Commons. Abrufbar unter
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/3e/Pankreaslipomatose_bei_Mukoviszidos
e_45jm_- MRT_T2 und_T1_axial_-_001.jpg Abgerufen am 23.01.2023.
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1.4.5. Bildaufbereitung

Vor der Analyse von medizinischen Bildern durch neuronale Netzwerke ist es nétig, eine
Bildaufbereitung durchzufiihren. Der Zweck besteht darin, die gewlnschten
Informationen in der Aufnahme hervorzuheben oder zu l6schen. Die Reduktion von
Bildrauschen ist eine Technik zur Entfernung von dezenten, zufalligen
Intensitatsschwankungen der Voxel, wie beispielsweise elektronischem Rauschen, das
bei der Entstehung eines Bildes erzeugt wird. Mdgliche Korrekturalgorithmen sind hier
z.B. ein gleitender Mittelwertfilter (,moving average®), ein Gaul3scher Filter (Gaussian)

und ein rekursiver Gaul3scher Filter (Recrusive Gaussian) (siehe Abbildung 10).

Ein Nachteil des Rauschreduktion ist eine hierdurch entstehende Weichzeichnung der
Aufnahmen. Somit muss eine vorsichtige Einstellung der Intensitat der Rauschreduktion

erfolgen, um eine Abgrenzbarkeit der Strukturen zu erhalten.

o

Abbildung 10. Originalbild des Gehirns (links) und Bild mit angewendetem Gaul3-Filter
(rechts). Entnommen aus Occipital proton magnetic resonance spectroscopy (1H-MRS)
reveals normal metabolite concentrations in retinal visual field defects von Boucard CC,
Hoogduin JM, van der Grond J, Cornelissen FW mit eigner Anderung unter CC BY 2.5. via
Wikimedia Commons. Abrufbar unter
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:PLoS ONE_0000222 g001 MRS.jpg Abgerufen
am 20.01.2023.
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1.4.6. Zielsetzung der Arbeit

Die Anwendung der radiologischen Bildgebung im klinischen Alltag ist zur zuverlassigen
Diagnose unabdingbar. Daflr soll die medizinische Bildanalyse weiterentwickelt werden.
Die Entwicklung eines neuronalen Netzwerks mit U-Net-Architektur konnte Fehler und
Variabilitat in der klinischen Praxis reduzieren. Die Analyse von Bilddaten soll neben der
aktuellen anatomischen Analyse auch die Anwendung verschiedener quantitativer

Analysen erleichtern.

Ziel dieser Arbeit ist die Implementierung eines Deep Learning Algorithmus zur
automatisierten Segmentierung der Nieren. Dabei soll zudem sowohl die Erkennung der
Lokalisation karzinomsuspekter Areale moglich sein als auch die Unterscheidung

zwischen dem gesunden Gewebe und der Tumoren.

Es soll ein neuronales Netz basierend auf der U-Net Architektur aufgebaut werden und
mit einem Datensatz aus 502 von Experten annotierten Nieren-CT-Untersuchungen
trainiert werden. Anschlieend soll die Genauigkeit der Segmentation ermittelt werden.
Zugleich werden statistische Analyse mittels SPSS retrospektiv vorgenommen und

ermitteln.

Es sollen hierbei folgende Fragen beantwortet werden:

1. Ist eine robuste, automatisierte Segmentation der Nieren mittels eines neuronalen
Netzwerkes basierend auf der U-Net Architektur durch Trainingsdatensatz
maoglich?

2. Wie ist die Segmentierungsleistung der Studie?

3. Sind eine verlassliche Detektion und Segmentation karzinomsuspekter Lasionen
der Nieren mdglich?

4. Gibt es signifikante Korrelationen zwischen Patientendaten (Alter, Geschlecht,

anamnestische Daten) und den Ursachen?
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2. Material und Methode

2.1. Studienaufbau

Aus einer Liste von Patientinnen und Patienten wurden diejenigen identifiziert, bei denen
im Zeitraum von 2004 bis 2019 an der Charité — Universitatsmedizin Berlin mittels
Kontrastmittel-gestttzter CT ein histopathologisch gesicherter bosartiger Tumor der
Niere diagnostiziert wurde. Die CT-Datensatze wurden anschlieBend in eine Excel-
Tabelle Gbertragen. In einem nachsten Schritt wurden alle CT-Schnittbilder im DICOM-
Format (Digital Imaging and Communications in Medicine) aus der radiologischen
Datenbank PACS (Picture Archiving and Communication System) extrahiert,
anonymisiert und auf einem zentralen Netzwerkspeicher gespeichert. Jede
Untersuchung bestand aus vier Unterordnern: Native, arterielle, frihvenése- und

spatventse Phase.

Um die Richtigkeit der Erstdiagnose zu bestéatigen, wurden die Bilder nach der
Segmentation durch eine radiologische Facharztin Uberprift. Falle mit Zystennieren
wurden ausgeschlossen. Fiur die finale Auswertung blieben 502 anonymisierte
Datenséatze. Diese 502 Datensatze wurden nach Geschlecht, Alter, Tumorentitat,
Tumorlokalisation, Tumorgrof3e, OP-Datum, CT-Bilddatum, Datum der pathologischen

Untersuchung, Tumorentitat und Tumorgrading untergliedert.

2.2. Vorbereitung der Bilddaten

Alle Bildschichten bzw. DICOM-Dateien wurden vor Anwendung eines neuronalen
Netzes durch ein geeignetes Bildverarbeitungsprogramm, ITK-SNAP, segmentiert.
Hierfir wurden die Aufnahmen im Weichteilfenster betrachtet (siehe Abbildung 11). Mit
,Label 1 wurden die Tumoranteile in allen Bildschichten segmentiert. Das gesunde
Nierengewebe wurde mit ,Label 5“ segmentiert (siehe Abbildung 12). Wenn mehr als ein
Tumor gleicher Tumorentitdt in einem Fall vorhanden war, wurde ,Label 1 fur alle
Tumoranteile angewendet (siehe Abbildung 13). Im Falle verschiedener Tumorentitaten
innerhalb eines Falles wurden unterschiedliche Labels gewahlt. Nierenzysten wurde das
,Label 6“ zugeordnet (siehe Abbildung 14). Zum Dateneinlesen wurden diese Bilder in

das NIfTI Format umgewandelt.
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Aufgrund der

Patientenbewegung konnen die Strukturen

am Rand des Feldes auf

verschiedenen Bildartefakte wie z.B. wirkliche und unwirkliche

der

gegenuberliegenden Seite aufgetragen werden. Diese Artefakte werden durch die

Bildaugmentation reduziert werden (70).
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Abbildung 11. Kontrastvalidierung mit Weichteilfenster zwischen -300 und +420 bzw. einem
Fensterzentrum von 60 HU und einer Fensterbreite von 360 HU. Eigene Darstellung.

Abbildung 12. Vor und nach der Segmentierung von Tumorgewebe in roter Farbe (Label 1) und
gesundem Nierengewebe in blauer Farbgebung (Label 5) bei klarzelligem Nierenzellkarzinom
(oben) und papillarem Nierenkarzinom (unten). Eigene Darstellung.
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Abbildung 13. Vor und nach der Segmentierung zweier papillarer Tumore in roter Farbe (Label
1) mit zwei Zysten in lilafarbener Darstellung (Label 6). Eigene Darstellung.

Abbildung 14. Vor und nach der Segmentierung zweier Tumore unterschiedlicher Entitaten in
roter (Label 1) und griiner Farbe (Label 2) und Darstellung der Zyste in lila (Label 6). Eigene
Darstellung.

2.3. Training des Deep Learning Modells

2.3.1. Aufbau den Netzwerkes

Fur die Segmentation der Nieren und des Tumors wurde ein U-ResNet mit sechs Blocken
verwendet. Jeder Block besteht aus einem Residual Block mit zwei Convolutional
Blocken. Zur Aktivierungsfunktion wurde die Parametric Rectified Linear Unit (PReLU)

angewendet (71).

3 x 3 Convolution ' 3 x 3 Convolution
PRelLU PRelLU

Abbildung 15. Aufbau eines Residual Blocks mit zwei Convolutional-Schichten. Mit dem
urspringlichen Input wurde Output zusammengefugt. Eigene Darstellung.
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2.3.2. Hyperparameter

Mittels Early Stopping wurden 100 Epochen durchgefiihrt, um den durchschnittlichen
Dice Koeffizient nach jeder Epoche als Schliisselmetrik errechnen zu kénnen (72). Das
Training wurde beendet, wenn keine Verbesserung der Schliisselmetrik innerhalb von

100 Epochen vorgekommen ist.

2.3.3. Statistische Auswertung

Die Datenbank wurde zuerst aufgebaut auf Basis der SAP-Informationen von 502
Patientinnen, die zwischen 2004 und 2019 eine CT-Untersuchung und einen
histopathologischen Befund an der Charité erhielten. Alle im SAP vorhandenen
Informationen zu den Patientinnen und Patienten wurden zum Aufbau der Datenbank
analysiert und in Microsoft Excel Gbertragen. Zur Auswertung der Ergebnisse wurde IBM
SPSS Statistics 26 verwendet.
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3. Ergebnisse

3.1. Statistische Ergebnisse
3.1.1. Patientengruppe

Es wurden 361 (71,9%) méannliche Patienten sowie 141 (28,1%) weibliche Patientinnen
analysiert (siehe Tabelle 4). Der/die alteste Patient*in war 86 Jahre und der/die jingste
28 Jahre alt (siehe Tabelle 5).

Anzahl Prozent (%)

Manner 361 714
Frauen 141 281
Gesamt a02 100,0

Tabelle 4. Deskriptive Statistik zur Geschlechtsverteilung.

St -
[ Minimum  Maximum  Mittelwert Abvweichung
Alter 502 28 a6 £3,44 11137
Giltige Werte a02
(Listenweise)

Tabelle 5. Deskriptive Statistik zum Altersunterschied.

Zum Zeitpunkt der CT-Bildgebung betrug das Durchschnittsalter 63,4 Jahre (Mittelwert
63 Jahre; Standardabweichung 11,1 Jahre) (siehe Abbildung 16). Die meisten
Patientinnen und Patienten kommen mit einer Anzahl von 160 (31,9%) aus der

Altersgruppe zwischen 70 und 79 Jahren (siehe Abbildung 17).
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Alter

Abbildung 16. Box-Plot zur Uberprufung der Symmetrie der Altersverteilung.

200

31,87%

unter 40 40 bis 49 50 bis 59 G0 bis 69 70 bis 79 80 bis 89

Abbildung 17. Histogramm zur Darstellung der Altersverteilung.

3.1.2. Tumorentitaten und deren Verteilung

Das Kollektiv bestand aus 46 Fallen mit benignen Nierentumoren und 426 Fallen mit
bosartigen Tumoren der Niere (sieh Tabelle 6). Darunter waren 45 Féalle (9% von
Onkozytomen und ein Fall (0,2%) mit einem Angiomyolipom. Das Kklarzellige
Nierenzellkarzinom bildetet die haufigste maligne Tumorentitat mit einer Anzahl von 316
(62,9%). Darauf folgte das papillare Nierenzellkarzinom mit 78 Féllen (15,5%). Tabelle 7

und Abbildung 18 zeigen die Tumorentitaten und deren Verteilung.

30 Falle (5,1%) mit gemischten Nierenzellkarzinomen, wie z.B. ein papillares

Nierenzellkarzinom mit zusatzlichem Anteil eines sarkomatoiden Nierenkarzinoms oder
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mehrere Tumoren verschiedener Entitdten innerhalb eines Patienten bzw. einer Patientin,
wurden ausgeschlossen. In einem Fall wurden beispielsweise vier Nierenzellkarzinome

identifiziert, die unterschiedliche Entitaten aufwiesen.

Giltige

Haufigkeit  Prozent Prozente
Giltig  Benigne Tumaoren 46 7.8 92
Maligne Turmaoren 426 72,0 84,9
Ausgeschlossen a0 a1 6,0
Gesamt 502 84,8 100,0

Tabelle 6. Verteilung der Tumordignitat.

Anzahl Frozent(%)
Onkozytom 45 4.0
Angiomyolipom 1 2
Klarzelliges MCC 316 62,9
Papillares NCC 78 15,5
Chromophobes NCC 28 5.6
Ductus-Bellini-Karzinom 2 4
Sarkomatoides NCC 2 4
Uraothel CA g8 1,6
Gemischtes NCC a8 1,6
Mehrere Tumaoren 14 2.8
Gesamt 502 100,0

Tabelle 7. Verteilung der Tumorentitaten.

Klarzeliges NCC
Fapillares NCC
Onkozytom
Chromophobes NCC
Mehrere Tumaoren

Gemischtes NCC

Tumorentitaten

Urothel CA
Sarkomatoides NCC
Ductus-Bellini-Karzinom

Angiomyolipom

0 100 200 300 400

Anzahl

Abbildung 18. Histogramm der Tumorentitaten.
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3.1.3. Tumorlokalisation

Tabellen 8 und 9 zeigen die seitenabhéngige Tumorlokalisation der untersuchten Falle.
Dabei wurden die Féalle, in denen mehrere Tumore und gemischte Tumortypen vorkamen,
fur die Statistik der Tumorlokalisation ausgeschlossen. Insgesamt 232 (46,2%) Tumore

sind linksseitig und 248 (49,4%) rechtsseitig lokalisiert.

Haufigkeit  Prozent{%)
Links 232 46,2
Rechts 248 45 4
Ausgeschlossen 22 44
Gesamt a02 100,0

Tabelle 8. Tumorlokalisation.

158 (31,5%) Tumore befinden sich anatomisch im oberen Nierenpol, 133 (26,5%) im
mittleren Drittel der Niere sowie 125 (24,9%) im unteren Pol. In 21 Fé&llen (4,2%) dehnen
sich die Tumoren auf die oberen zwei Drittel der Niere aus und in 19 Fallen (3,8%) auf

die unteren beiden Drittel. AuRerdem ist in 16 Fallen (3,2%) die ganze Niere betroffen.

Haufigkeit  Prozent(%)
im oberen Fol 158 A
im mittleren Dirittel 133 264
im unteren Pol 125 249
die oberen zwei Drittel 21 42
die unteren zwei Orittel 149 an
ganze Miere 16 32
Ausgeschlossen 30 6,0
Gesamt 502 1000

Tabelle 9. Anatomische Tumorlokalisation.
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3.1.4. TumorgréiRe

Der kleinste Tumor wies einen Diameter von nur 6 mm auf. Der gré3te Tumor maf3
hingegen 190 mm im langsten Diameter. Die durchschnittliche Tumorgrof3e betrug 51,6
mm mit einer Standardabweichung von 31,0 mm (siehe Tabelle 10). Wenn 2 Tumoren
gleicher Entitat innerhalb eines Patienten bzw. einer Patientin vorhanden waren, wurde

nur der grof3ere Tumor in die Statistik miteinbezogen.

M Minimum  Maximum  Miftelwert  Std-Abweichung
Tumorgrale in mm 502 6,00 190,00 51,61 31,04
Giltige Wente 502
(Listenweise)

Tabelle 10. TumorgréRe mit Standardabweichung.

3.1.5. Einteilung des histologischen Differenzierungsgrades

Fur das Grading wurden die Félle, die mehre Tumore mit verschiedenen Entitaten, einen
gemischten Tumor oder ein Urothelkarzinom aufwiesen, ausgeschlossen (18 Félle bzw.
3,6%). Die Falle mit mehreren Tumoren gleicher Entitat und gleichzeitig verschiedenen
Gradings wurden eingeschlossen (12 Falle bzw. 2,4%). In diesen Fallen wurde nur das
jeweils héhere Grading beriicksichtigt. Es gab Falle, bei denen im pathologischen Befund
keine Aussage zum Grading getroffen, jedoch eine Tumorentitat benannt wurde (12 Falle
bzw. 2,4%). Diese Falle wurden nicht ausgewertet. Onkozytome und Angiomyolipome
(47 Falle bzw. 9,4%, dazu ein Fall mit 4 Onkozytomen) wurden bei dieser Auswertung
ebenso ausgeschlossen (siehe Tabelle 11).

Haufigkeit  Prozent (%)
1 43 8,1
G2 265 44 8
53 109 18,4
G4 3 8
Benigene Tumore 47 7.4
Ausgeschlossen 18 3,0
Keine Grading 12 20
Gesamt a02 848

Tabelle 11. Einteilung des histologischen Differenzierungsgrades.
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3.2. Statistische Auswertung der Daten

3.2.1. Chi-Quadrat Unabhangigkeitstest

Zur Bestimmung eines mdoglichen Zusammenhangs zwischen Geschlecht und
Altersgruppe der Patientinnen und Patienten mit solidem Nierentumor wurde der Chi-
Quadrat-Test durchgefiihrt. 106 Patienten (21,1%) sind jeweils in den Altersgruppen
zwischen 60 und 69 bzw. 70 und 79. Im Gegensatz dazu ist die Altersgruppe zwischen
70 und 79 die haufigste Gruppe (54, 10,8%) bei den Frauen (siehe Abbildung 19). Der
Chi-Quadrat-Wert ergab X2= 9,437 (p>0,05). Somit war kein signifikanter

Zusammenhang zwischen Geschlecht und Alter erkennbar (siehe Tabelle 12).

120

100 B Manner

80 B Frauen
60

40

. l-

unter 40 40 bis 49 50 bis 59 60 bis 69 70 bis 79 80 bis 89

Abbildung 19. Verteilung nach Altersgruppe und Geschlecht.

Manner % Frauen % Gesamt %
unter 40 12 3,30% 4 2,80% 16 3,20%
40 bis 49 40| 11,10% 6 4,30% 46 9,20%
50 bis 59 84| 23,30% 26| 18,40% 110| 21,90%
60 bis 69 106| 29,40% 441 31,20% 150| 29,90%
70 bis 79 106| 29,40% 54| 38,30% 160| 31,90%
80 bis 89 13 3,60% 7 5,00% 20 4,00%
Gesamt 361| 100,00% 141 | 100,00% 502 | 100,00%
Chi-
Quadrat 9437

Tabelle 12. Kreuztabelle zwischen Geschlecht und Altersgruppe.
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Zur Bestimmung eines mdglichen Zusammenhangs zwischen Geschlecht und Dignitat
von Tumoren der Patientinnen und Patienten mit Nierenkarzinom wurde der Chi-Quadrat-
Test durchgefihrt. In 31 Fallen (9,10%) wurden benigne Tumoren und bei 310 Patienten
(91,9%) maligne Tumore diagnostiziert. Im Gegensatz dazu gab es unter den
Patientinnen 15 Falle (11,50%) benigner Tumore und 116 Féalle (88,50%) maligner
Tumore. 30 Falle mit einer gemischten Tumorform wie z.B. Onkozytom mit teilweise
klarzelligem Nierenzellkarzinom wurden bei dieser Statistik nicht bertcksichtigt. Der Chi-
Quadrat-Wert ergab X2= 0,599 (p>0,05). Es gab somit keinen Zusammenhang zwischen
dem Geschlecht und der Tumordignitét (siehe Tabelle 13 und Abbildung 20).

Manner % Frauen % Gesamt %
Benigne Tumore 31 9,10% 15 11,50% 46 9,70%
Maligne Tumore 310 90,90% 116 88,50% 426 90,30%
Gesamt 341| 100,00% 131| 100,00% 472| 100,00%
Chi-Quadrat 0,599

Tabelle 13. Kreuztabelle zwischen Geschlecht und Tumordignitat.

350
310 B Manner
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15
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Abbildung 20. Verteilung nach Geschlecht und Tumordignitat.
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3.2.2. t-Test zwischen Geschlecht und Tumorgrof3e

Ein t-Test fur eine unabhangige Stichprobe wurde durchgefiihrt, um einen mdglichen
Zusammenhang zwischen der durchschnittlichen TumorgréRe und dem Geschlecht zu
ermitteln. Mannliche Patienten wiesen durchschnittlich eine Tumorgréf3e von 52,34 mm,
weibliche Patientinnen eine TumorgréRe von durchschnittlich 49,74 mm auf (siehe
Tabelle 14 und Abbildung 20). Der Levene-Test der Varianzgleichheit lag bei F=0,558
(P>0,05), somit wurde eine gleiche Varianz angenommen. Der t-Wert lag bei 0,842
(P>0,05). Es besteht folglich kein signifikanter Zusammenhang (siehe Tabelle 15).

std.-
Geschlecht I Mittelwert Abweichung
Manner 361 0234 31,343
Frauen 141 4974 30,298

Tabelle 14. Die durchschnittliche Tumorgréf3e nach Geschlecht.
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52,34
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51
50 49,74

49

48
Mann Frau

Abbildung 21. Die durchschnittliche Tumorgré3e nach Geschlecht.

Levene-Test derVarianzgleichheit T-Testfir die Mittelwertgleichheit
F Signifikanz T df Sig. (2-seitig)
Yarianzen sind gleich 5548 455 842 a00 400
Varianzen sind nicht gleich 854 263586 ,394

Tabelle 15. Levene-Test der Varianzgleichheit zum t-Test.
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3.2.3. Korrelationstest nach Pearson zwischen Alter und Tumorgrofle

Die Kaorrelationsanalyse nach Pearson wurde zur Bestimmung einer mdglichen
Korrelation zwischen Alter der Patientinnen und Patienten und Tumorgrol3e durchgefuhrt.
Als Ergebnis wurde eine Korrelation zwischen Alter und Tumorgrdof3e mit r=-0,036 (p>0,05)
ermittelt. Auch hier konnte demnach kein Zusammenhang nachgewiesen werden (siehe
Tabelle 16 und Abbildung 21).

Korrelation zwischen Alter und TumorgrofRe
Alter | TumorgroRRe

Korrelation nach Pearson 1
Alter o N

Signifikanz (2-seitig)

N 502

Korrelation nach Pearson -0,036 1
Tumorgrofle o N

Signifikanz (2-seitig) 0,417

N 502 502

Tabelle 16. Korrelation zwischen Alter und Tumorgrofe.
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Abbildung 22. Streudiagramm bei der Pearson Korrelation zwischen Alter und Tumorgrolie.
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3.2.4. Einfaktorielle Varianzanalyse zwischen Tumorgrof3e und Tumorentitat

Die einfaktorielle Varianzanalyse wurde durchgefiihrt, um festzustellen, ob es einen
Zusammenhang zwischen der durchschnittlichen Tumorgréf3e und der —entitat gibt. Dafur
wurden drei Variablen bzw. Tumorentitaten ohne Normalitatsprifung aufgenommen
(Onkozytom, klarzelliges und papillares Nierenzellkarzinom) (N>30). Die Nullhypothese
lautet, dass kein Zusammenhang zwischen der durchschnittlichen Tumorgré3e und der -
entitat besteht. Die alternative Hypothese lautet, dass ein Zusammenhang zwischen der
durchschnittlichen Tumorgrof3e und der -entitat besteht.

Das Ergebnis der Varianzhomogenitét lag bei unter 0,05. Der Levene-Statistikwert zeigt
somit keine Varianzhomogenitat an (siehe Tabelle 17). Deshalb wurde eine einfaktorielle
Varianzanalyse nach Welch- und Brown-Forsythe durchgeftihrt. Hier lag der statistische
Wert des Welch-Tests und Brown-Forsythe-Tests je bei 14,78 (p<0,05) und 12,87
(p<0,05). Es besteht somit ein Zusammenhang zwischen der durchschnittlichen

TumorgréR3e und der -entitéat (siehe Tabelle 18).

Fur einen Post-Hoc-Test, hier nach Games-Howell, wurde keine Varianzgleichheit
angenommen (siehe Tabelle 20). Hier wurden die durchschnittlichen Tumorgréfen
gemal} Tabelle 10 und 19, Abbildung 23 ermittelt.

Levene-

Statistik df1 ® dr2® Signifikanz
Basiert auf dem Mitte lwert 514 2,00 436,00 J00a
Basiert auf dem Median 3,76 2,00 436,00 024
EBasierend auf dem 3,76 2,00 427,43 024

Median und mit
angepaliten df

Basiert auf dem 507 2,00 436,00 007
getrimmten Mittel

a. Freiheitsgrade

Tabelle 17. Test der Varianzhomogenitat.
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Statistik® df1 P dr® Sig.
Welch-Test 14,78 2,00 109,05 000
Brown-F orsythe 12,87 2,00 180,05 ooo

a. Asymptotisch F-verteilt
h. Freiheitsgrade

Tabelle 18. Robuste Testverfahren zur Prifung der Mittelwerte der Tumorgrof3e zwischen
Tumorentitaten.

ONEWAY deskriptive Statistiken
Anzahl | Mittelwert Std.-Abweichung Games-Howell
Onkozytom 45 35,67 22,70
Klarzelliges NCC 316 55,81 32,06
Papillares NCC 78 45,77 30,69 <
Gesamt 439 51,96 31,64

Tabelle 19. Die durchschnittliche TumorgréRe nach Tumorentitat und Post-Hoc-Test-Ergebnisse.

Abhangige Variahle: Tumaorgrilie
Games-Howell
Mittlara
il Tumorentitat () Tumorentitst Differenz () Std-Fehler  Signifikanz
Qnkozytom Klarzelliges MCC -2[],14’= 3,83 .ooan
FPapillares NCC -10,10 485 098
Klarzelliges NCC  Onkozytom 2[],14’= 3,83 .ooan
Papillares MCC 1IZZI,IZZI4,= 3,91 031
Fapillares NCC Qnkozytom 1010 485 0&a
Klarzelliges MCC -1IZII,IZII4,= 37 031
* Die Differenz der Mittelwerte ist auf dem Miveau 0.05 signifikant.

Tabelle 20. Post-Hoc-Tests zur Prufung der durchschnittlichen Tumorgré3e nach Tumorentitat.
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Abbildung 23. Diagramm der durchschnittlichen Tumorgrof3e fir den jeweiligen Subtyp.

3.3. Segmentierungsleistung

Die Segmentierungsleistung war am besten fir die Niere, mit einem medianen Dice-
Koeffizienten von 0,83, einer Hausdorff-Distanz von 52 mm und einer durchschnittlichen
Oberflachendistanz von 7,2 mm. Es war jedoch eine grol3ere Variation zwischen den
Metriken zu beobachten, was durch den héheren Interquartilsabstand (IQR) fur den Dice-
Koeffizienten und die Hausdorff-Distanz angezeigt wurde. FiUr das Nierenzellkarzinom
lag die Ubereinstimmung bei einem medianen Dice-Koeffizienten von 0,78, einer
Hausdorff-Distanz von 48 mm und einer durchschnittlichen Oberflachendistanz von 8,8
mm (siehe Tabelle 21 und Abbildung 24). Auch beim Angiomyolipom war die
Ubereinstimmung bei einem Dice-Koeffizienten von 0,82, einer Hausdorff-Distanz von 40

mm und einer durchschnittlichen Oberflachendistanz von 8,4 mm (siehe Tabelle 22).

Die Kontrastmittel beeinflussen die Segmentierungsleistung fir die Nierenzellkarzinome.
Das Kklarzellige Nierenzellkarzinom zeigte bei der vendsen Phase eine bessere
Ubereinstimmung als bei der arteriellen Phase und Nativphase. Das hellzellige und
papillare Nierenzellkarzinom hatten einen medianen Dice Koeffizienten von 0,89 bei der
Nativphase (siehe Tabelle 23).
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type Dice coefficient Hausdorff distance (mm) Average surface distance (mm)

Nieren 0.83+0.13 52 + 56 7.2+18.2
Tumor 0.78 £ 0.20 48 £ 50 8.8+154

Tabelle 21. Segmentierungsleistung der anatomischen Nieren und tumorverdachtiger Areale.
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Abbildung 24. Boxplots fur die Segmentierungsleistung.

Tumor type Di-ce- | Hausdorff Av.erage surface
coefficient distance (mm) distance (mm)

Angiomyolipom 0.82 £ 0.08 40 £ 43 8.4+8.6
Chromophobes NZK 0.76 £ 0.22 43 + 45 11+23
Hellzelliges NZK 0.76 £ 0.29 64 + 53 16 £ 27
Klarzelliges NZK 0.79+0.18 49 + 56 7.2+11.6
Onkozytom 0.75+0.27 15+6 24+0.8
Papillares NZK 0.73+0.25 61 + 49 14 + 22
Urothelkarzinom Urothelkarzinom Urothelkarzinom Urothelkarzinom
Seltene Tumorart 0.81+0.09 41 + 37 79+9.1

Tabelle 22. Segmentierungsleistung der tumorverdéachtigen Areale.
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sequence CT arteriell CT nativ CT venoes
Hellzelliges NZK 0.74 £ 0.36 0.89+£0.02 0.72+0.32
Chromophobes NZK 0.66 £ 0.29 0.82+£0.11 0.72+0.24
Klarzelliges NZK 0.79+0.17 0.77 +0.18 0.81 +0.17
Papillares NZK 0.67 £ 0.36 0.89 £ 0.05 0.62 £ 0.36
Urothelkarzinom 0.47 +£0.12 0.70 £ 0.25 0.61+0.22
Onkozytom 0.73+0.29 0.58 + 0.39 0.77 £ 0.25
Angiomyolipom 0.81 +£0.00 0.72 £ 0.00 0.81 £ 0.06
Ubrige 0.79 £ 0.05 0.86 + 0.04 0.81 + 0.08

Tabelle 23. Dice Koeffizient der Segmentation der tumorverdachtigen Areale je nach Phasen.

3.4. Verlauf des Trainings

Die Loss Curve ist ein Diagramm, das die Fehlerkurven von Trainings- und
Validierungsdaten wahrend eines Lernvorgangs anzeigt. Sie hilft dabei, die optimale
Anzahl an Epochen zu bestimmen. Abbildung 25 zeigt ein Lernvorgang mit 100 Epochen
und gleichzeitiger Validierung (80% Trainingsdaten, 20% Validierungsdaten) und im
Verlauf des Trainings eine steigende Verbesserung durch den Abfall der "loss", was eine
Abnahme des Fehlers beschreibt. Ab etwa 20 Trainingsdurchgéngen wird langsam eine

Sattigung erreicht und kein "overfitting" ist sichtbar, da sowohl der Trainingsfehler als

auch der Validierungsfehler abnehmen.
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Abbildung 25. Darstellung eines Trainingsvorgangs bei gleichzeitiger Validierung innerhalb des

Lernprozesses.
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Das Training fur die Segmentation der Nieren und Nierenzellkarzinome umfasste 100
Epochen, wobei der hochste durchschnittliche Dice Koeffizient nach Epoche 81 erreicht
wurde. Der grof3te Zuwachs an Genauigkeit entstand in den ersten 12 Epochen, in denen
sich der durchschnittliche Dice Koeffizient von 0,65 (Epoche 1) auf 0,75 (Epoche 12)
verbesserte. Es zeigten sich jedoch nach 25 Epochen noch Schwankungen in den
Ergebnissen zwischen 0,78 und 0,83. Nach 81 Epochen waren die Verbesserungen des
Dice Koeffizienten nur noch gering und auch die Schwankungen zwischen den Epochen
zeigten sich als geringer (siehe Abbildung 26).

60
0.80 124

504

0.75 9
40

20
0.65 . 3
0 25 50 75 0 25 50 75 0 25 50 75

A: B: C:
Dice Koeffizient Hausdorff Distanz (mm) Oberflachendistanz (mm)

Abbildung 26. Verlauf der Metriken Uber die verschiedenen Epochen des Trainings. (A) zeigt
den durchschnittlichen Dice Koeffizienten. (B) zeigt den Verlauf der Hausdorff Distanz. (C) gibt
den Verlauf der durchschnittlichen Oberflachendistanz wieder.
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3.5. Visuelle Auswertung
In den folgenden Abbildungen (siehe Abbildung 27) ist anhand von drei verschiedenen
Ansichten die automatische Segmentierung der Nieren und Nierenkarzinome durch den

Algorithmus nach farblicher Markierung beispielhaft dargestellt.




Abbildung 27. Beispielhafte Darstellung der Segmentation. Links: Originale CT-Bilder, Mitte:
Die manuelle Segmentation der Nieren und Nierenkarzinome, Rechts: Die automatische
Organsegmentierung der beiden Nieren und Nierenkarzinome. Eigene Darstellung.
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4. Diskussion

4.1. Zusammenfassung der Ergebnisse

Diese Studie zeigte die Mdglichkeit einer robusten, automatisierten Segmentierung der
Niere bei der CT-Untersuchung mit Hilfe eines Deep Learning Algorithmus basierend auf
einer 3D-U-Net Architektur. Hierbei sind auch die Detektion und Lokalisation
pathohistologisch gesicherter Nierenzellkarzinome moglich. AuRerdem fand die
Segmentation der Bilder in einem dreidimensionalen Bilddatensatz im DICOM-Format
statt, der aus dem diagnostischen Bildarchiv exportiert und als NIfTI im Netzwerk
gespeichert werden konnte. Somit wird die Anwendbarkeit in der klinischen Arbeit noch

gewahrleistet.

Insgesamt betrug das Durchschnittsalter der in der Studie aufgenommenen Patient*Innen
63,4 Jahre. Dabei lag bei 426 von 502 Fallen ein maligner Tumor und davon wiederum
in 316 Fallen ein klarzelliges Nierenkarzinom vor. Insgesamt 232 (46,2%) Tumore waren
linksseitig und 248 (49,4%) rechtsseitig lokalisiert. 158 (31,5%) Tumore befanden sich
anatomisch im oberen Nierenpol, 133 (26,5%) im mittleren Drittel der Niere sowie 125
(24,9%) im unteren Pol. Die durchschnittiche Tumorgré3e betrug 51,6 mm. Der Chi-
Quadrat-Wert fur Geschlecht und Dignitat von Tumoren ergab X2= 0,599 (p>0,05). Es
zeigte sich somit keinen Zusammenhang zwischen dem Geschlecht und der
Tumordignitat. Ein t-Test fur Zusammenhang des Geschlechtes und Tumorgrol3e lag bei
0,842 (P>0,05). Es besteht folglich kein signifikanter Zusammenhang. Eine Korrelation
zwischen Alter und Tumorgréf3e wurde mit r=-0,036 (p>0,05) ermittelt. Somit konnte hier
kein Zusammenhang nachgewiesen werden. Die einfaktorielle Varianzanalyse zwischen
TumorgréfRe und Tumorentitat lag bei unter 0,05. Hier lag der statistische Wert des
Welch-Tests und Brown-Forsythe-Tests je bei 14,78 (p<0,05) und 12,87 (p<0,05). Somit
kann hier von einem signifikanten Zusammenhang zwischen der durchschnittlichen

Tumorgré3e und der -entitat ausgegangen werden.
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4.2. Diskussion der Methoden und Vergleich mit anderen Studien

Zur automatischen Bildanalyse gibt es verschiedene Methoden (73). Die CNNSs, eine Art
der kinstlichen neuronalen Netzwerke, haben bei der automatischen
Organsegmentierung gute Ergebnisse gezeigt (74-78). Diese konnen zu einer
verbesserten Genauigkeit in der Diagnostik und Kontrolle von Erkrankungen beitragen.
AulBerdem ist dies bei Nierenerkrankungen insbesondere wichtig, da
Nierenzellkarzinome haufig asymptomatisch sind und friihzeitige Diagnostik und
Kontrolle fur eine erfolgreiche Behandlung entscheidend sind. Das ist kein einfaches
Unterfangen, weil die Niere ein komplexes Organ in einer Verbindung mit Harnorgane,
mit einer vielschichtigen Anatomie und einer Vielzahl von verschiedenen Gewebetypen,
wie zum Beispiel Nierenpapille, -kanélchen und -korperchen, ist. Diese Heterogenitat
und Komplexitat kann es schwierig machen, die Niere und umgebende Strukturen genau

und zuverlassig zu segmentieren.

Darlber hinaus kann es auch aufgrund von Bewegungen des Patienten,
Schatteneffekten oder Artefakten in den Bildern schwierig sein, eine genaue
Segmentierung durchzufuhren. Trotz dieser Herausforderungen hat die automatisierte
Segmentierung der Niere in den letzten Jahren erhebliche Fortschritte gemacht,
insbesondere durch den Einsatz von Kl-basierten Technologien und maschinellem
Lernen (79).

Die Edge-Gated CNNs (EG-CNNs) von Hatamizadeh et al. (80) zeigen, dass es moglich
ist, die Darstellungen von Kanten in erlernten Merkmalskarten zu verbessern, indem man
ein zusatzliches Modul zum Netzwerk hinzufigt. Dieses Modul kann in Kombination mit
jeder generischen Encoder-Decoder-Architektur verwendet werden und hat das Ziel, dem
Netzwerk beim Lernen von Kanten zu helfen. Diese zusatzliche Aufgabe beim Erkennen
der Kanten kann dazu beitragen, eine préazisere und detailliertere Segmentierung zu
erzielen, insbesondere in komplexen Anatomien wie der Niere. Es konnte dabei ein DSC

von 0,83 fiur die Nierenkarzinome erreicht werden.

Hou et al. (81) prasentierten ein innovatives dreistufiges, selbstgesteuertes Netzwerk fur
die Herausforderung der Nierentumorsegmentierung. Das Netzwerk besteht aus drei
Teilen. Ein Netzwerk mit niedriger Auflésung, das das Volumen von Interesse (VOI) aus

herunterabgetasteten CT-Bildern extrahiert. Der zweite Teil des Netzwerks mit voller
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Auflésung kann die rechte Niere und die Tumorgrenzen innerhalb des VOI aus CT-Bildern
mit voller Auflésung extrahieren. Das dritte Netzwerk gilt der Tumorverfeinerung. Der

resultierende mittlere DSC fiur die Nierentumore in dieser Studie lag bei 0,84.

Sabarinathan et al. (82) entwickelten einen Deep-Learning-Ansatz mit dem Hypervision-
Netzmodell, das fir die Segmentierung von Nierentumoren eingesetzt wird. Es basiert
auf  einer  modifizierten  Version des  U-Net-Modells und  verwendet
Uberwachungsschichten im Decoderteil, um selbst die kleinsten Tumorregionen zu
verfeinern. In dieser Studie wurde ein Datensatz aus Abdominal-CTs der arteriellen
Phase von 300 Patient*Innen, darunter 45964 Bilder von KiTs19, fir das Training und die
Validierung des vorgeschlagenen Modells bereitgestellt. Der mittlere DSC des Modells
fur die Nierenzellkarzinome lag bei 0,89.

Santini et al. (83) entwickelten einen ensembling multi-stage deep learning approach
(EMS-DLA), bestehend aus einer Kombination von Res-Net und Res-U-Net-
Architekturen, und verwendeten diesen fur die Segmentierung von Nierentumoren. lhre
Studie zeigte vielversprechende Ergebnisse, aber stelle heraus, dass die Leistung noch
verbessert werden kénne, wenn ein besseres Verstandnis von gutartigen Nierenzysten
bertcksichtigt wiirde. In dieser Studie wurde ein KiTS 19 Dataset verwendet und ein DSC

von 0,73 fur die Nierenkarzinome gezeigt.

Daza et al. (84) verwendeten DeeplLab v3+ (85), den aktuellen Stand der Technik in der
semantischen Segmentierung. Das Verfahren besteht aus einem Codierer zum
Extrahieren von Merkmalen aus dem Bild in verschiedenen Stufen und einem Decodierer
zum Wiederherstellen der wéahrend des vorherigen Schritts verlorenen Auflésung. Der

DSC fur die Nierenzellkarzinome in dieser Studie lag bei 0,38.

Guo et al. (86) schlugen ein automatisches Segmentierungsmodell namens Residual and
Attention (RAU-Net) vor, das speziell fur die Segmentierung von Nierentumoren
entwickelt wurde. Es wurde ein automatisches End-to-End-Segmentierungsmodell
angewendet. AufRerdem verwendet wurden die Wairfelverlustfunktion und die

Kreuzentropieverlustfunktion. Das Modell wurde mittels KiTS19-Datensatz trainiert.
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Bei LV et al. (87) wurde ein 3D U-Net als neuronales Netzwerk fur alle drei Schritte
genutzt. Es bestand aus einem Codierungspfad und einem Decodierungspfad, jeder hat
vier Auflosungsstufen. Im Codierungspfad wurden die Bildmerkmale durch zwei 3x3x3
Convolution-Schichten extrahiert, gefolgt von einer ReLu-Aktivierungsschicht und einer
2x2x2 Max Pooling-Schicht. Der Decodierungspfad stellte die verlorenen Bildauflosungen
wieder her und fuhrte zwei 3x3x3 Convolution-Schichten durch, gefolgt von einer ReLu-

Aktivierungsschicht.

Efremova et al. (88) prasentierten ein Modell, das U-Net und LinkNet-34 (89) mit
ImageNet-trainiertem ResNet-34 (64, 90) kombinierte, um die Konvergenzzeit und
Uberanpassung zu verringern. Hier wurde ein MICCAI 2017 LiTS-Datensatz zum
Training sowie ein KiTS19-Datensatz zur Uberpriifung verwendet.

Die Arbeit von Shen et al. (91) beschreibt das Convolution and Transformer Netzwerk
(COTRNet), das eine Kombination aus Convolutional Neural Network und Transformer-
Netzwerk verwendet, um Nieren, Nierentumore und Nierenzysten zu segmentieren. Der
Encoder besteht aus vier Faltungstransformatorschichten, die Multiskalenmerkmale
lernen, um lokale und globale Empfangsfelder zu erfassen, die fir eine genaue
Segmentierung entscheidend sind. Der Encoder und der Decoder sind durch Skip-
Verbindungen miteinander verbunden. Hier wurde fand der KiTS19-Datensatz

Verwendung.

Lund et al. (92) verwendeten ein 3D U-Net als Basismodell fir die Segmentierung von
Nierentumoren und Zysten, indem sie die Auswirkungen bestimmter klinischer Merkmale
auf die Leistung des Modells untersuchten und bewusst ausgewahlte Stichproben

nutzten. Hier wurde ein offizielles KiTS21-Trainingsset angewendet.

Die Ergebnisse in unserer Studie sind mit in der Literatur angegebenen Dice-
Koeffizienten fir die automatische Segmentierung der Nieren in CT-Aufnahmen mittels
Deep Learning vergleichbar (siehe Tabelle 24, Abbildung 28). Fur die Segmentierung der
Niere und Nierenzellkarzinome durch das Deep Learning Modell sind die Ergebnisse im

Vergleich zu friheren Studien in Bezug auf den DSC im Mittelfeld angesiedelt.
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Studie Niere Dice | Tumor Dice
Hatamizadeh et al. (80) 0.96 0.83
Hou et al. (81) 0.96 0.84
Sabarinathan et al. (82) 0.95 0.89
Santini et al. (83) 0.96 0.73
Daza et al.(84) 0.87 0.38
Guo et al. (86) 0.96 0.77
LV et al. (87) 0.93 0.57
Efremova et al. (88) 0.96 0.67
Shen et al. (91) 0.92 0.55
Lund et al. (92) 0.90 0.39
Adams et al. 0.83 0.78

Tabelle 24. Vergleich der Ergebnisse vorheriger Studien mit der hier vorliegenden Arbeit.
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Abbildung 28. Darstellung des Vergleichs zwischen verschiedenen Architekturmethoden.
Eigene Darstellung.
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4.3. Diskussion der Starken und Limitation der Studie

Zuerst muss erwahnt werden, dass die Ergebnisse von Deep Learning-basierten
medizinischen Bildsegmentierungsmethoden von Studie zu Studie variieren, da sie auf
unterschiedlichen Datensatzen beruhen und mit unterschiedlichen Methoden ausgefihrt
werden. Fir die vorherigen Studien war meistens die Verwendung von CT-Aufnahmen
der KiTS 19 oder KiTS 21 vorteilhaft, da diese laut des Studienprotokolls standardisiert
aufgenommen wurden und eine ausreichende Menge an Bilddaten zur Verfigung stand.
Daher ist es wichtig, bei der Bewertung der Ergebnisse die eingeschrankte

Vergleichbarkeit der Methoden bei unterschiedlichen Datensatzen zu berucksichtigen.

Im Vergleich dazu wurden in dieser Studie ausschlie3lich Falle aus der klinischen Routine
verwendet, bei denen aufgrund der Artefakte wie Bewegung, Einblutung, Harnstauung,
Entziindung und/oder Zysten eine Qualitatseinschrankung vorhanden war. Dadurch ist
die Genauigkeit der Segmentation fur die Niere im Vergleich zu vorherigen Studien
geringer. Beispielsweise kann eine Einblutung bei einem Nierenzellkarzinom zu einer
vollstandigen Verdrangung der Niere fuhren. Dies macht sowohl die Segmentation der
Niere als auch die Detektion der Tumore schwierig. AuBerdem kann die Lage der Niere
durch grof3e Tumorprozesse mit Sklerosierung und Infiltration gestort sein, was die
Begrenzung der Nierenkapsel komplex oder gar unméglich macht (siehe Abbildung 29).
Das ist ein Schwachpunkt dieser Studie. Wahrenddessen haben o6ffentlichen Datensatze,
wie sie in den vorherigen Studien genutzt wurden, meist vorselektierte Bilder mit hoher
Qualitat. Eine Zukunftsperspektive ist daher die Nutzung einer Kombination aus
offentlichen und klinischen Datensatzen. Dies kann die Segmentierung, insbesondere die

Karzinomerkennung, weiter verbessern.

Gleichzeitig zeigt sich hier aber auch die Starke unserer Studie, weil sich trotz der
Qualitatseinschrankungen bei den Datensatzen bessere Ergebnisse fur die
Tumorerkennung gezeigt haben und somit eine spatere Anwendung in der Klinik méglich
erscheint. Hervorzuheben sind hier insbesondere die einfache Anwendbarkeit und
Integration des Netzwerks in ein klinisches Setting. Fur das Training des Netzwerkes zur
Segmentation kann ein regularer DICOM Bildstapel aus einem klinischen Bildarchiv
exportiert und nach schneller Konvertierung als vollstandiger Bildstapel in das Programm
geladen werden. Im Anschluss kann eine voll automatisierte Vorverarbeitung der Bilder

stattfinden, die keiner menschlichen Intervention mehr bedarf. Die Bilder werden
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automatisch  zugeschnitten und unnoétige Bildinformationen verworfen, was
Rechenkapazitat und Zeit bei der weiteren Verarbeitung spart. Darliber hinaus wird das
Training des Algorithmus durch diese automatisierte Augmentation der Bilder unterstutzt
und somit die Alterationen bei den Bildartefakten als irrelevante Storfaktoren bei der

Segmentation ignoriert, um das Netzwerk robuster zu machen.

Zum Schluss muss bei dem hier verwendeten Deep Learning Netzwerk unbedingt die
hohe Qualitat der menschlichen Annotationen flr Nieren und Nierenzellkarzinome, die
bei dem Netzwerk-Training verwendet wurden, hervorgehoben werden. Im Rahmen
dieser Studie wurden alle CT-Schichten je nach Kontrastmittelphase annotiert und von
zwei Fachéarzten fur Radiologie mit mehrjahriger Erfahrung tberpruft und schlief3lich mit
pathologischen Befunden verglichen. Aul3erdem erwahnenswert wére, dass auch alle
Tumorentitaten bertcksichtig wurden, was in der Therapie der klinischen Praxis von
Bedeutung ist. Das kostete zwar viel Zeit, garantierte jedoch eine gute Qualitat der
Annotationen im Trainingsdatensatz sowie eine solide Basis fur die Korrektheit im

Testdatensatz.
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Abbildung 29. Beispielhafte Darstellung der nicht optimale Segmentation bei Einblutung,
Sklerosierung, Nierenzyste, Entziindungsreaktion. Eigene Darstellung.
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4.4. Schlussfolgerung

In dieser Studie wurden die Méglichkeiten zur automatisierten Segmentierung von Nieren
und Nierenkarzinomen mit Hilfe kiinstlicher Intelligenz diskutiert und gezeigt. Diese kann
auch zur Auswertung von sonstigen Parametern wie beispielsweise von Blutwerten eine

bessere und schnellere Diagnostik erméglichen.

Neben der manuellen Auswertung von Bilddaten kann insbesondere bei grof3en
Datenmengen der Einsatz von Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens zur
Datenanalyse hilfreich sein. Hier wird das Deep Learning als Form der kinstlichen

Intelligenz und als Unterform des maschinellen Lernens demonstriert.

Ein grundliegender Schritt in der automatisierten Bildsegmentierung ist die
Gewebesegmentierung. Fur diese automatisierte Bildsegmentierung in medizinischen
Bildern haben sich CNNs als besonders geeignet erwiesen. CNNs werden noch in
verschiedenen Bereichen der Medizin erfolgreich eingesetzt, um Bilddiagnostik zu
unterstitzen. Sie koénnen zur Diagnostik von Alzheimer-Erkrankungen (93, 94),
Retinopathien  (95-97), Risiko-Bewertung von  Patienten  aufgrund  von
Rontgenaufnahmen (98) und Beurteilung der Malignitat von Hautlasionen (66, 99)

genutzt werden.

In dieser Studie wurde untersucht, inwieweit ein maschineller Lernalgorithmus Nieren und
Nierenzellkarzinome im CT automatisch erkennen und darstellen kann. Die technische
Machbarkeit der automatisierten Segmentierung der Nieren- und Nierenzellkarzinome
wurde erfolgreich in dieser Studie nachgewiesen. Die Genauigkeit war fir die
Nierenzellkarzinome mit DSC 0,83 ebenso gut wie in vorherigen Studien. Zusatzlich
konnen mehrere bildgebende Verfahren wie MRT oder kontrastverstarkter Ultraschall
integriert werden, um eine bessere Vorhersageleistung zu erzielen und eine bessere
Genauigkeit des diagnostischen Algorithmus zu erhghen, insbesondere wenn nur CT
verwendet wird. Da jedes bildgebende Verfahren seine eigenen Stéarken und Schwéchen
hat, kann eine Kombination mehrerer Verfahren dazu beitragen, eine prazisere

Diagnostik zu ermoglichen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die automatische Segmentierung von Nieren

und Nierenzellkarzinomen in Bildaufnahmen erfolgreich durchgefthrt werden kann.
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Aufgrund dieser Segmentierung kdnnen weitere Algorithmen entwickelt werden, die als
zusatzliche Unterstitzung in der Diagnostik und Therapie pathologischer Prozesse
dienen konnen. Diese Algorithmen koénnen beispielsweise als bildgebende Biomarker
verwendet werden und durch die Berechnung des Tumorvolumens eine prazisere
Verlaufsbeurteilung ermdglichen. Dariiber hinaus spielt auch eine entscheidende Rolle,
die Validierung der Modelle an grol3en Datensatzen zu verbessern, um die Verlasslichkeit
der Ergebnisse zu gewéhrleisten und die Modelle in die klinische Praxis integrieren zu
kénnen.
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