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1 Einleitung
1.1 NAKO Gesundheitsstudie

In der medizinischen Wissenschaft gibt es unterschiedliche Studientypen.
Zunachst wird dabei zwischen der Primarforschung - also der Gewinnung
primarer Daten infolge einer Studie - und der Sekundarforschung, bei der bereits
vorhandene Daten neu analysiert oder der momentane Wissensstand zu einem
bestimmten Thema wiedergegeben werden kann, unterschieden. Die
Grundlagenforschung, die klinische und die epidemiologische Forschung sind
weitere Untergliederungsmaoglichkeiten der Primarforschung. [(Rohring et al.,
2009a); (Rdhring et al., 2009b)]

Epidemiologische Studien lassen sich in experimentelle Arbeiten und
Beobachtungsstudien unterteilen. Bei Beobachtungsstudien werden Probanden’
ausschlieBlich in ihrem Lebensumfeld beobachtet und nach ausgewahlten
Aspekten untersucht. Sie erhalten keine Behandlung. Eine Untergliederung
anhand des zeitlichen Ablaufs von Beobachtungsstudien ist unter anderem in
Fall-Kontroll-Studien und Kohortenstudien moglich. Kohortenstudien erfolgen
meist prospektiv. Das heil3t, dass eine bestimmte Anzahl an Probanden, die dann
als Kohorte bezeichnet wird, ausgewahlt und Uber einen bestimmten Zeitraum
beobachtet, befragt und untersucht wird. Ziel solcher Studien kann es sein,
bestimmte Zusammenhange zwischen moglichen Auslésern und dem Entstehen
von Krankheiten und Pathologien zu erforschen. Insbesondere durch die
Auswertung von Kohortenstudien gelingt eine genaue Schatzung des Risikos
infolge einer gewissen Exposition. [(Belbasis and Bellou, 2018); (Held, 2010);
(Rohring et al.,, 2009b)] Ein bekanntes Beispiel fur eine epidemiologische
Kohortenstudie ist die Framingham-Studie. Durch diese Studie konnten erstmals
entscheidende Risikofaktoren fur Herz-Kreislauf-Erkrankungen festgestellt und

entsprechend zugeordnet werden (Tsao and Vasan, 2015).

T Wenn im Folgenden zur Bezeichnung von Personengruppen nur die maskuline Form verwendet
wird, geschieht dies ausschlief3lich aus Griinden der Lesbarkeit. Die Bezeichnung schlief3t -
sofern nicht anders spezifiziert - alle Geschlechter mit ein.



Momentan wird in Deutschland bundesweit eine epidemiologische
Kohortenstudie durchgefuhrt. Es handelt sich hierbei um die NAKO
Gesundheitsstudie (NAKO). Dies ist eine von der Helmholtz-Gemeinschaft, der
Leibniz-Gesellschaft, Universitaten und anderen Forschungseinrichtungen
organisierte  Studie und  Deutschlands groRte derzeit laufende
Gesundheitsstudie. Insgesamt nehmen an dieser Studie 200.000 Probanden im
Alter zwischen 20 und etwa 70 Jahren teil, die zufallig ausgewahlt werden.
Hiervon sind jeweils 100.000 Probandinnen Frauen und 100.000 Probanden
Manner. Die Auswahl geschieht reprasentativ und soll somit als Ausschnitt die
Gesamtbevolkerung Deutschlands darstellen. Es handelt sich um eine
Beobachtungsstudie, die prospektiv mit dem Beginn im Jahr 2014 und einer
geplanten Dauer von 25-30 Jahren erfolgt. In der NAKO-Studie werden Personen
multimodal untersucht, mit dem Ziel, verschiedene Daten Uber die allgemeine
Gesundheit zu erhalten und Faktoren von Krankheiten, insbesondere den
Volkskrankheiten, zu erforschen. Dadurch soll deren Pravention, Erkennung und
Behandlung verbessert werden. [(Schlett et al., 2016); (German National Cohort,
2014); (Wichmann et al., 2012)]

Die Probanden der NAKO-Studie werden in Deutschland an 18 verschiedenen
Studienzentren untersucht. Dabei erfolgt eine Unterteilung in drei verschiedene
Gruppen, die als Level 1, Level 2 und Level 3 bezeichnet werden (Abb.1). Diese
Gruppen sind durch den jeweiligen Umfang der Untersuchungen
gekennzeichnet. Die sogenannte Basisuntersuchung (Level 1) bezeichnet
hierbei die grundlegende Datenerhebung. Diese Untersuchung durchlauft jeder
Teilnehmer. Als Erganzung sind fur 40.000 Probanden die Untersuchungen des
Level 2 vorgesehen, bei der diese noch umfassender befragt und untersucht
werden. Von den Probanden des Level 2 erhalten 30.000 Personen zusatzlich
die Untersuchung des Level 3. Level 3 umfasst Magnetresonanztomographie-
Aufnahmen (MRT-Aufnahmen). Finf der 18 Studienzentren sind MRT-Standorte.
Dazu zahlen Augsburg, Berlin, Essen, Mannheim und Neubrandenburg. An
jedem dieser funf Standorte werden etwa 6000 Teilnehmer untersucht. Dabei soll

die Durchfuhrung der MRT-Aufnahme einen Abstand von maximal zwolf Wochen
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zur Basisuntersuchung nicht tUberschreiten. [(Schlett et al., 2016); (Bamberg et
al., 2015); (German National Cohort, 2014)]

UnterS‘JChU"SSP"Ogra
~ " £00.000 Studienteilnehpq,, de
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Abbildung 1: Aufteilung der Probanden der NAKO-Studie in die drei
verschiedenen Untersuchungsgruppen (Level 1 bis Level 3); Copyright NAKO
Gesundheitsstudie.

1.1.1 MRT-Bildgebung der NAKO

Es gibt verschiedene bildgebende Verfahren wie beispielsweise das MRT, die
Computertomographie (CT) oder auch die Sonographie, die im klinischen Alltag
vordergrindig zur Diagnostik genutzt werden. Das MRT zahlt wie das CT zu den
Schnittbildverfahren. Mithilfe des MRT lassen sich vor allem Weichteile und
Nervengewebe sehr gut darstellen. Ein Vorteil von MRT-Untersuchungen ist im
Gegensatz zu anderen bildgebenden Verfahren, dass diese bei detailreicher
Bildinformation keine wesentlichen Nebenwirkungen aufweisen und sich daher
auch fir die Anwendung in grol3 angelegten Studien wie der NAKO anbieten.
(Schlett et al., 2016) CT-Untersuchungen hingegen haben aufgrund der
ionisierenden Strahlung ein gréReres Nebenwirkungsprofil und kdnnen so
beispielsweise neue Krankheiten induzieren, die dann zu einer Verzerrung des

Studienendpunktes fihren kdnnten (Bamberg et al., 2015). Zusatzlich sind MRT-
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Aufnahmen verhaltnismafig gut - wenn auch schlechter als CT-Aufnahmen -
reproduzierbar, insbesondere im Gegensatz zu beispielsweise der ebenfalls
nebenwirkungsarmen Sonographie, die stark vom jeweiligen Untersucher
abhangt (Schlett et al., 2016). Implantate aus ferromagnetischen Materialien von
Probanden beziehungsweise Patienten konnen jedoch zu Wechselwirkungen mit
dem starken Magnetfeld des MRT-Gerates fuhren, weshalb das MRT in solchen
Fallen nicht als Untersuchungsmethode geeignet und demnach kontraindiziert ist
(Nitz et al., 2011).

In der NAKO-Studie werden die Aufnahmen an 3.0-Tesla Ganzkorper-MRT-
Geraten durchgefuhrt (Bamberg et al., 2015). Die MRT-Aufnahmen, die im
Rahmen des Level 3 der NAKO-Studie erfolgen, bilden die Grundlage fur die
vorliegende Untersuchung. Insgesamt werden zwolf MRT-Sequenzen
aufgenommen. Grob lassen sich diese in die neurologische, die kardiovaskulare,
die thorakoabdominelle und die muskuloskelettale Bildgebung unterscheiden.
(Schlett et al., 2016) Die Untersuchungsdauer betragt insgesamt etwa eine
Stunde je Proband. Um einen Umgang mit Nebenbefunden innerhalb der Studie
zu etablieren, wurde ein Gremium gebildet, welches zufallige Befunde in ihrer
klinischen Relevanz mit Auswirkung auf das Wohlbefinden der Teilnehmer und
in der Spezifitat fur die jeweilige Krankheit bewertet. Auf dieser Grundlage wird
zwischen mitteilungspflichtigen und nicht-mitteilungspflichtigen Befunden
unterschieden. Dies stellt eine Herausforderung dar, da die Probanden in der
Regel asymptomatisch sind und keine Anamnese oder sonstige Untersuchungen
vorliegen. Hinzu kommt, dass das MRT-Studienprotokoll der NAKO nicht auf die
klinisch relevante Diagnostik, sondern vor allem auf die Erhebung von
epidemiologischen Parametern ausgelegt ist. (Bamberg et al., 2015)
MRT-Aufnahmen einer grof3en Anzahl an Probanden, wie dies im Rahmen der
NAKO-Studie erfolgt, fuhren zu erweiterten Maoglichkeiten hinsichtlich der
Sammlung und Analyse von Patientendaten. Hierbei geht es nicht primar um
individuelle Diagnostik, sondern um die Zusammenstellung von phanotypischen
Profilen erganzend zur Erfassung von Blutwerten oder Sequenzen des
menschlichen Genoms. Es soll somit anhand der MRT-Aufnahmen ermoglicht

werden, neue radiologische Biomarker zu identifizieren. Dies kann zu einem
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besseren und genaueren Verstandnis von Gesundheit und Krankheit in der
Bevolkerung beitragen und erklaren, wie verschiedene Risikofaktoren,
Verhaltensweisen, molekulare Profile oder auch Expositionen sich gegenseitig
beeinflussen. Die in den letzten Jahren zunehmend an Bedeutung gewonnene
personalisierte Medizin lasst sich damit fortflhren und erganzen, sowohl in
praventiver Hinsicht als auch bei behandelnden MalRnahmen. [(Bamberg et al.,
2015); (Meisinger et al., 2016); (Schlett et al., 2016); (Ahrens and Jockel, 2015)]
Aufgrund des Designs der NAKO-Studie als Langsschnittstudie werden sich auch
spater auftretende Pathologien der Probanden auf gegebenenfalls friher
erhobene Parameter zurlckfuhren lassen. Gleichzeitig kdnnen aufgrund der
breitgefacherten Untersuchungsmethoden (MRT, Anamnese, Bioproben, etc.)
auch Zusammenhange von zeitgleich auftretenden Auffalligkeiten identifiziert
und erkannt werden. Viele Krankheiten, insbesondere Volkskrankheiten, haben
eine multifaktorielle Genese. Ziel der NAKO-Studie ist es somit unter anderem,
neue Verknupfungspunkte der einzelnen Ursachen aufzudecken und daraus die
entsprechenden Schlisse in Bezug auf Pravention, Screening und
Behandlungsmethoden zu ziehen. [(Schlett et al., 2016); (Meisinger et al., 2016);
(Ahrens and Jockel, 2015)]

Die in diesem Zusammenhang entstehende groRe Menge an Bilddaten infolge
der MRT-Aufnahmen erfordert spezialisierte Methoden zur Auswertung. Die
manuelle Bildauswertung ist sehr zeitaufwendig und vor allem bei grof3en
Datenmengen schwer realisierbar. Deshalb kann es insbesondere bei
Bildaufnahmen hilfreich sein, andere Mittel zur Datenanalyse als unterstutzende
MaRnahmen zu etablieren. Eine Mdglichkeit sind die Methoden des maschinellen

Lernens.

1.2 Kunstliche neuronale Netzwerke zur automatischen

Bildanalyse
Maschinelles Lernen beschreibt einen Vorgang zur Entwicklung eines
autonomen Algorithmus. Der Lernvorgang basiert auf ausgewahltem
Datenmaterial, sogenannten Beispieldaten, die auch als Trainingsdaten

bezeichnet werden. Fur diese Art des Lernens ist keine genaue Programmierung
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eines Algorithmus durch den Anwender mit einzelnen Programmierschritten
notwendig. Stattdessen entwickelt ein Algorithmus selbststandig ein Verfahren,
um ein Problem oder eine bestimmte Aufgabe zu |6sen. Bei Lernalgorithmen
geschieht dies anhand von Trainingsdaten, indem die jeweiligen Beispiele
verallgemeinert werden und dadurch ein Berechnungsvorgang entsteht, der
wiederum auf ahnliche Daten angewendet werden kann. [(Dobel et al., 2018);
(The, 2018)]

,Deep Learning“, auch tiefes Lernen genannt, ist eine Unterform des
maschinellen Lernens. Hierbei erfolgt das Lernen in tiefen kunstlichen
neuronalen Netzwerken. Die einzelnen Lernschritte und die Ergebnisfindung
geschehen in inneren Schichten der kunstlichen neuronalen Netzwerke. Es
handelt sich um sogenannte Black-Box-Modelle. Das heil3t, dass fur den
Anwender der Losungsweg verschlossen bleibt und von au’en nur schwer
nachvollziehbar ist. Kinstliche neuronale Netzwerke orientieren sich am Aufbau
des menschlichen Gehirns. Ein Vorteil der ,Deep Learning“-Methoden ist, dass
diese die erforderlichen Merkmale fur die Erstellung eines Algorithmus direkt auf
Grundlage der eingelesenen Trainingsdaten lernen konnen. Bevor der
maschinelle Lernvorgang beginnen kann, mussen die ausgewahlten
Trainingsdaten zunachst manuell erstellt werden. Das heil3t, dass die
Beispieldaten entsprechend ihrer Merkmale mit einer passenden Bezeichnung
gekennzeichnet werden und damit eine Losung vorgegeben wird. Dieser Schritt
nennt sich ,Labeling® und ein Merkmal, welches mit der richtigen Losung
beschriftet ist, wird als ,Label® bezeichnet. Bei Bilddaten spricht man auch von
Segmentierung. Segmentierung bedeutet demnach, dass ein Bild in
unterschiedliche Teile und Objekte zerlegt wird, die inhaltlich zusammengehoren.
Der maschinelle Lernalgorithmus entwickelt dann einen Vorgang, bei dem aus
den markierten Trainingsdaten durch Verallgemeinerung der jeweils
eingelesenen Daten eine Klassenbeschriftung entsteht. Diese
Klassenbeschriftung kann dann nach Abschluss des Trainingsvorganges auf
weitere beliebige Daten angewendet und diese somit automatisiert segmentiert
werden. [(Dobel et al., 2018); (Guo et al., 2018); (Kustner et al., 2018c);
(Chartrand et al., 2017); (Lee et al., 2017)] Der Begriff Organsegmentierung
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bezeichnet demnach einen Vorgang, bei dem dem ausgewahlten Organ eine
Klassenbeschriftung zugeordnet wird, zum Beispiel der linken Niere, die
Klassenbeschriftung ,linke Niere®. Unterscheiden lasst sich hierbei zwischen der
manuellen Organsegmentierung durch eine individuelle Person und der
automatischen Organsegmentierung, die durch einen maschinellen Algorithmus
durchgefuhrt wird.

Ein wichtiger Schritt in der Auswertung von MRT-Aufnahmen ist die inhaltliche
Bildanalyse. Die manuelle oder visuelle Bildanalyse wird individuell durch einen
menschlichen Betrachter, zum Beispiel einen Radiologen, durchgefuhrt, erfordert
viel Erfahrung - insbesondere bei komplexen Fragestellungen - und kann bei
hohem zeitlichen Aufwand auch fehleranfallig sein. Bei gro3en Datensatzen wie
etwa in der NAKO-Studie ist der Aufwand extrem hoch und die visuelle
Auswertung nahezu unmoglich. Eine andere Moglichkeit ist, die Bildanalyse
automatisiert von Programmen durchfuhren zu lassen, wobei sich Methoden des
maschinellen Lernens anbieten.

Zur automatischen Bildanalyse gibt es verschiedene Methoden. Im Bereich der
Medizin wurden und werden diese auf ihre jeweilige Anwendung hin in den
unterschiedlichen Bereichen, wie zum Beispiel zur Auswertung von CT- und
MRT-Aufnahmen, erprobt. Als dafur geeignet haben sich die Methoden des
,Deep Learning“ erwiesen (Chartrand et al., 2017). Bei der automatischen
Organsegmentierung konnten vor allem die Convolutional Neural Networks
(CNN), welche den kunstlichen neuronalen Netzwerken zugerechnet werden,
gute Ergebnisse erzielen [(Lavdas et al., 2017); (Hu et al., 2017); (Dou et al.,
2017); (Shelhamer et al., 2017), (Milletari et al., 2016)].

Neben CNNs werden in der Literatur unter anderem die Multi-Atlas-
Segmentierung, Random Forests und rekurrente neuronale Netzwerke (RNN)
zur automatischen Gewebesegmentierung erwahnt [(Lavdas et al., 2017);
(Litiens et al., 2017); (lglesias and Sabuncu, 2015)]. Letztere werden auch den
kinstlichen neuronalen Netzwerken zugeordnet. Zwar funktionieren diese
Verfahren bereits im begrenzten Rahmen und fur ausgewahlte Fragestellungen,
dennoch stellt die automatische Segmentierung weiterhin eine Herausforderung

dar und kann fehleranfallig sein. Insofern gilt es diese weiter zu optimieren.
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1.3 Ziel und Fragestellung

Die verschiedenen Methoden des maschinellen Lernens lassen sich auch fur die
Datenauswertung in Kohortenstudien wie der NAKO-Studie nutzen. Bei solchen
Studien gibt es eine Vielzahl von erhobenen Daten, die auf bestimmte Parameter
analysiert werden konnen, um beispielsweise Einflussfaktoren Uber die
Gesundheit und die Entstehung von Krankheiten zu erhalten. Ein Beispiel ist die
Auswertung von MRT-Aufnahmen. Im Gegensatz zur Analyse von Blutwerten
stellt die Analyse von Bilddaten eine grof3ere Herausforderung dar. Bei einer
Reihe von Blutwerten, die beispielsweise auf gewisse Parameter hin verglichen
werden sollen, ist dies mithilfe von Tabellen oder Anwendungen einer
Statistiksoftware moglich. Zur Auswertung und Analyse von Bilddatensatzen
infolge von MRT-Untersuchungen sind andere Vorgehensweisen notwendig, da
die Bildinformation erst extrahiert werden muss. Neben der manuellen
Auswertung haben sich hierbei die Methoden des ,Deep Learning® in kiinstlichen
neuronalen Netzwerken bewahrt (Chartrand et al., 2017). Die manuelle
Auswertung von Aufnahmen aus bildgebenden Verfahren ist extrem aufwendig.
Bei individuellen Fragestellungen wie beispielsweise in der Diagnostik ist dies
sinnvoll und Ublich. Handelt es sich aber wie bei der NAKO-Studie mit einer
Anzahl von 30.000 MRT-Aufnahmen um eine Vielzahl von Bilddaten, ist dies
manuell nicht umsetzbar, weshalb automatische Auswertungsschritte notwendig
sind. Ein erster Schritt kann die automatische Organsegmentierung sein, die
darauf abzielt, mithilfe eines Algorithmus Organe selbststandig zu erkennen. Im
Anschluss daran ist auch eine tiefergehende Analyse der Aufnahmen
beispielsweise auf mogliche Pathologien der jeweiligen Organe hin mdglich.
[(KUstner et al., 2018c); (Schlett et al., 2016); (Bamberg et al., 2015)]

Vor diesem Hintergrund hat die vorliegende Untersuchung das Ziel, die folgende
Fragestellung zu beantworten: Inwieweit kann ein maschineller Lernalgorithmus,
welcher zunachst implementiert und dann validiert wird, in MRT-
Ganzkorperaufnahmen die Nieren und das Pankreas automatisiert erkennen,
lokalisieren und markieren? Diese Fragestellung wird fur 3.0-Tesla MRT-
Ganzkorperaufnahmen der T1-Wichtung, die im Rahmen der NAKO-Studie

entstanden sind, untersucht.
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2 Material und Methoden
2.1 MRT-Datensatze

Das Datenmaterial umfasste 100 im Rahmen der NAKO-Studie erzeugte
Ganzkorper-MRT-Aufnahmen mit den dazugehorigen demographischen Daten
der jeweiligen Probanden.

Die Datenauswertung erfolgte retrospektiv. Das positive Votum zur Durchfihrung
dieser Studie durch die Ethik-Kommission an der Medizinischen Fakultat der
Eberhard-Karls-Universitat und am Universitatsklinikum Tubingen unter der
Prufnummer 120/2018BO2 liegt vor. Es wurden pseudonymisierte Daten
verwendet, welche von Seiten der NAKO Ubergeben wurden. Alle Probanden
wurden zum Zeitpunkt der jeweiligen Untersuchung im Rahmen der NAKO-
Studie in den verschiedenen Studienzentren aufgeklart und deren Einverstandnis
zur Teilnahme und Datenverarbeitung eingeholt.

Die Studienpopulation bestand aus den Datensatzen der jeweiligen Probanden,
die im Rahmen der NAKO-Studie reprasentativ ausgewahlt und fur die MRT-
Untersuchungen (Level 3) bestimmt wurden. Der Erfassungszeitraum der fur die
vorliegende Untersuchung verwendeten Daten erstreckte sich von 2015 bis
2016. Aus der Gesamtzahl dieser aufgenommenen Datensatze wurde eine
Stichprobe zufallig ausgewahlt. Diese schlie3t 100 Probanden ein. Es wurden
sowohl MRT-Aufnahmen von weiblichen als auch von mannlichen Probanden
verwendet. Die MRT-Untersuchungen erfolgten an einem 3.0-Tesla Ganzkorper-
MRT (Magnetom Skyra der Siemens Healthineers). Die Untersuchungsdauer
insgesamt betrug im Durchschnitt eine Stunde (Bamberg et al., 2015), fur die hier
verwendete Aufnahme etwa 5 Minuten.

Die in der vorliegenden Arbeit ausgewerteten Bild-Datensatze liegen als MRT-
Ganzkorperaufnahmen in der T1-Wichtung (T1w) vor: T1w 3D VIBE 2-Punkt
Dixon mit 1,4 x 1,4 x 3,0 mm3 VoxelgroRe in axialer Akquisition und CAIPIRINHA
Beschleunigung (Schlett et al., 2016). Weitere Parameter sind in Tabelle 1

dargestellt.
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Tabelle 1: Thorakoabdominelle Sequenzparameter der MRT-
Ganzkoérperaufnahmen der T1-Wichtung der NAKO-Studie [(KUstner et al., 2019);
(Schlett et al., 2016)].

Sequenzparameter Einheit Wert

Anzahl der Schichten 286
Bandbreite Hz/px 975
Echozeit1und 2 (TE) ms 1.23 und 2.46
Field of view % 81,25
Flipwinkel Grad 9
MatrixgroRe Pixel 320x208
Repetitionszeit (TR) ms 4.36
Schichtdicke mm 3

Den Probanden wurde kein Kontrastmittel verabreicht und die Aufnahmen
erfolgten unter Atemstopp [(KUstner et al., 2019); (Schlett et al., 2016)].

Zusatzlich zu den MRT-Aufnahmen wurden die demographischen Parameter
Geschlecht, Alter und BMI der Probanden erfasst und von Seiten der NAKO
Ubermittelt. Diese Angaben beziehen sich auf die Werte zum Zeitpunkt der
jeweiligen Untersuchung der Probanden im Rahmen der NAKO-Studie in den
Jahren 2015 und 2016. Bestimmt wurde der Mittelwert mit Standardabweichung
sowie das Minimum und das Maximum. Beim Geschlecht wurde die prozentuale

Verteilung in Bezug auf weibliche und mannliche Probanden untersucht.

2.2 Manuelle Segmentierung

Zunachst wurde die Bildqualitat der 100 MRT-Ganzkorperaufnahmen in der T1-
Wichtung beurteilt. AnschlieBend wurde die manuelle Segmentierung dieser
Bilddatensatze durchgefuhrt. Es wurden die Nieren und das Pankreas
segmentiert.

Zur manuellen Segmentierung (Labeling) wurden die Datensatze mit der
Software Medical Imaging Interaction Toolkit (MITK) der Version 2015.05.2
bearbeitet. Dieses Programm bietet eine Vielzahl von Moglichkeiten der

medizinischen Bildbearbeitung. Hierzu zahlen u.a. die interaktiven
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Segmentierungswerkzeuge, Mess- und Bildstatistik sowie die
Volumenvisualisierung [(Nolden et al., 2013); (Wolf et al., 2005)].

In dieser Studie wurde die grundlegende Bildanalyse zur manuellen
Segmentierung verwendet. Die jeweiligen MRT-Ganzkorperaufnahmen der
einzelnen Datensatze wurden nacheinander in 2D-Ansicht in dem beschriebenen
Programm gedffnet und schichtweise bearbeitet. Die Bearbeitung der
Datensatze erfolgte in der axialen Ansicht. Die Grenzen der Organe wurden in
jeder Schicht der jeweiligen Aufnahme manuell umrandet (2D Tools) und unter
den entsprechenden Masken (linke Niere, rechte Niere, Pankreas) gespeichert
(Abb.2). Die Speicherung erfolgte als NRRD-Dateiformat. Jedem Pixel der 2D-
MRT-Aufnahmen wurde somit beim manuellen Labeling eine der drei Klassen
(linke Niere, rechte Niere, Pankreas) zugeordnet und als Grundwahrheit
angenommen (Kustner et al., 2018c).

Bei der manuellen Segmentierung der Nieren wurde das Hilum renale
miteingeschlossen. Die Gefalde (A. und V. renalis) sowie der Ureter wurden kurz
vor beziehungsweise nach dem Ein- beziehungsweise Austritt aus den Nieren
nicht mehr miterfasst. Zur Segmentierung des Pankreas war eine genaue
Abgrenzung zum umgebenden Gewebe wichtig: Das Caput pancreatis weist eine
anatomische Nahe zum Duodenum auf, indem es sich sozusagen in dessen C-
Kurve schmiegt. Je nach Ausmal des Pankreas kann die Cauda pancreatis bis
in die Nahe der Milz reichen. Die A. und V. mesenterica superior sowie die A. und
V. splenica wurden bei der Segmentierung nicht miteingeschlossen. (Abb.2)

Pankreas ¢ M.
e SV

%

. o
L y

.Rquhte Niere v "I;inke Nier

Abbildung 2: Beispielhafte Darstellung der manuellen Segmentierung der drei
Organe. Die manuelle Segmentierung wurde mithilfe der Software MITK durchgeftihrt.
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Wahrend der manuellen Segmentierung der 100 Bilddatensatze durch die
Software MITK wurde die Zeit in Minuten fur jedes Organ der einzelnen MRT-
Aufnahmen erfasst. Daraus wurde die Gesamtzeit der manuellen Segmentierung
fur alle 100 Bilddatensatze fur die drei Organe zusammen berechnet. Getrennt
nach den drei Organen wurden der Mittelwert mit Standardabweichung sowie das
Minimum und das Maximum fur die manuelle Segmentierung eines
Bilddatensatzes bestimmt. Eine Veranschaulichung der zeitlichen Dauer der

manuellen Segmentierung erfolgte in Boxplots.

2.3 Automatische Organsegmentierung durch ein

Convolutional Neural Network

Um die automatische Organsegmentierung durchfihren zu kdnnen, wurde ein
,Deep Learning“~-Modell, ein Convolutional Neural Network, trainiert.

CNNs bestehen aus mehreren Schichten. Es kann zwischen drei Arten von
Schichten unterschieden werden. Diese sind die Faltungsschicht (,convolutional
layer®), die Pooling-Schicht (,pooling layer) und die vollstandig verknupfte
Schicht (,fully connected layer®). Zusatzlich gibt es eine Eingangs- sowie eine
Ausgangsschicht. Die Faltungsschicht beschreibt die eigentliche Faltungsebene,
in der die eingelesenen und markierten Merkmale aus den Eingabedaten
extrahiert werden. In der Pooling-Schicht wird die Auflosung der erkannten
Merkmale reduziert und verdichtet. Abschlielend konnen in vollstandig
verknupften Schichten alle Ausgangsmerkmale der vorherigen Schichten, also
der Faltungs- und der Pooling-Schichten, gewichtet und summiert sowie mit
dieser Schicht verknupft werden. Eine typische CNN-Architektur umfasst einen
Stapel von mehreren Faltungsschichten, gefolgt von einer Pooling-Schicht. Diese
Abfolge wiederholt sich meist mehrfach. Zum Schluss kdnnen unter Umstanden
eine oder mehrere vollstandig verknupfte Schichten folgen. [(Yamashita et al.,
2018); (Yasaka et al., 2018); (Litjens et al., 2017)]

Um ein CNN auf die Aufgabe des jeweiligen Zielkollektivs anzupassen, ist
zunachst eine Trainingsphase notwendig (Abb.3). Der Lernvorgang erfolgt Gber
ein sogenanntes Ende-zu-Ende-Prinzip (Ronneberger et al., 2015). Die

Trainingsdaten werden als Eingangsdaten eingelesen und nach der internen
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Verarbeitung, das heil3t automatisiert durch das CNN, als Ausgangsdaten
prasentiert. Die Ausgangsdaten werden dann mit den Trainingsdaten einer
Fehlerfunktion zugefuhrt. Das CNN passt daraufhin interne Parameter an bis sich
der Fehler weiter minimiert. Dieser Vorgang wiederholt sich fur alle
vorgesehenen Trainingsdaten bis sich der Fehler an der Ausgabe minimiert hat.
[(Yasaka et al., 2018); (Jung, 2016); (Ronneberger et al., 2015)]

Eingabedaten ———» CNN —»  Ausgabedaten
>—  Fehlerfunktion

(=Trainingsdaten)
Trainingsdaten

Anpassung von Parametern

Abbildung 3: Schematische Darstellung der Trainingsphase eines CNNs. (Yasaka
etal., 2018)

Das in dieser Arbeit verwendete CNN [(KUstner et al., 2019); (Kustner et al.,
2018a); (Kustner et al., 2018c)] basierte auf einer Kombination an
Faltungsnetzwerken von UNet, VNeT, ResNet und DenseNet (Kustner et al.,
2018c). UNets (Ronneberger et al., 2015) dienen hierbei der pixelweisen
Lokalisierung und VNets (Milletari et al., 2016) der volumetrischen
Segmentierung (Kustner et al., 2018c). Verschwindende Gradienten oder
Abbauprobleme infolge von moglichen weitergegebenen Fehlern innerhalb des
CNNs sollen durch ResNets (He et al., 2015) verringert werden (Kustner et al.,
2018c). DenseNets fuhren schliellich dazu, dass der Lernvorgang uberwacht
geschieht (Kustner et al., 2018c). Das verwendete CNN (Abb.4) bestand aus
einem absteigendem Input-Pfad zur Codierung und einem aufsteigendem
Output-Pfad zur Decodierung. In Abbildung 4 ist linksseitig der Input-Pfad und
rechtsseitig der Output-Pfad dargestellt. Der aufsteigende Decodierungszweig
hatte die Aufgabe, die Eingabeform aus den extrahierten Merkmalen des
absteigenden Codierungszweiges wiederherzustellen. Jede Stufe der beiden
Zweige bestand aus mehreren Blocken. Jeder Block umfasste dabei jeweils
einen DenseConvolutional-Block mit einer Anzahl L an Schichten, gefolgt von

einem TransitionalLayerUp-Block, welcher neben DenseConvolutional-
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Schichten auch Pooling-Schichten enthielt. Dies fuhrte zu insgesamt 152
Schichten und etwa 1,1 Millionen selbststandig trainierbaren Parametern
innerhalb des Netzwerkes. Vollstandig verknupfte Schichten (“fully connected
layers®) wurden nicht verwendet. Zur VerknUpfung zwischen den einzelnen
Stufen des In- und Output-Pfads gab es Verkettungen. Gekennzeichnet ist dies
in der Abbildung 4 mit ,c, was fur ,concatenations® steht. Bei der
Organsegmentierung ist die Lokalisierung von zentraler Bedeutung, weshalb das
verwendete CNN zusatzliche Informationen Uber die relative Positionierung des
jeweiligen Organs am Ende des Input-Pfades erhielt. [(KUstner et al., 2019);
(Kustner et al., 2018c)]

Die Trainingsdaten wurden als Eingabedaten auf 3D-Wurfeln mit einer Grofie von
32x32x32 zugeschnitten. Verwendet wurde als zweikanalige Eingabe sowohl das
Fett- als auch das Wasserbild aus der T1-gewichteten Doppelecho-Sequenz.
Dies hatte den Vorteil, dass sich die Organe besser voneinander abgrenzen
lieRen. (Kustner et al., 2019) Die Ausgabe prasentierte binare Masken der
segmentierten Organe (Kustner et al., 2018c).
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Abbildung 4: Darstellung des verwendeten Convolutional Neural Networks (CNN);
(Kiistner et al., 2019). Linksseitig ist der Input-Pfad (Codierung) und rechtsseitig der
Output-Pfad (Decodierung) dargestellt. Zur Verkniipfung zwischen den einzelnen Stufen
der beiden Pfade dienten die mit ,c“ gekennzeichneten Verkettungen (concatenation).
Jede Stufe der beiden Pfade bestand aus mehreren Blécken. Es gab jeweils einen
DenseConvolutional-Block mit einer Anzahl L an Schichten, an den sich ein
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TransitionalLayerUp-Block (DenseConvolutional-Schichten und Pooling-Schichten)
anschloss. Das CNN bestand aus 152 Schichten und ~1,1 Millionen trainierbaren
Parametern.  Am  Ende  des Input-Pfads  (Codierungszweig) wurden
Positionsinformationen in das Netzwerk (ibertragen. [(Klistner et al., 2019); (Kistner et
al., 2018c)]

Zur Optimierung des maschinellen Lernalgorithmus waren verschiedene
Zwischenschritte notwendig. Zunachst erfolgte die zufallige Aufteilung der 100
Datensatze in 80 Trainingsdaten und 20 Testdaten (Abb.5). Die Trainingsdaten
dienten zum Training des CNNSs. Die 20 Testdaten wurden ausschliellich fur die

spatere Evaluation des maschinellen Lernalgorithmus verwendet.

80 Trainingsdaten
100 Bild-Datenséatze

20 Testdaten

Abbildung 5: Aufteilung der 100 Bilddatensédtze (MRT-Aufnahmen) in 80
Trainingsdaten und 20 Testdaten.

Es fanden zwei verschiedene Trainingsvorgange mit den 80 Trainingsdaten statt:
i.  Training bei gleichzeitiger Validierung innerhalb der 80 Trainingsdaten
(80% (n=64) Trainingsdaten, 20% (v=16) Validierungsdaten) zur
Bestimmung der optimalen Anzahl an Epochen bei 5-facher
Kreuzvalidierung.
i. Training des endgultigen Modells mit der optimalen Anzahl an Epochen
aus ,i“ mit allen 80 Trainingsdaten.
Die optimale Anzahl an Epochen wurde anhand der Validierungsfehlerkurven
bestimmt. Eine Epoche umfasste dabei den einmaligen Durchlauf der
Trainingsdaten.
Fur die Trainingsvorgange wurde als Grafikprozessor (GPU) ein ,,one device,
GTX 1080 TI“ verwendet. Fur das Training bei gleichzeitiger Validierung
innerhalb der Trainingsdaten zur Bestimmung der optimalen Epochendauer
wurden folgende Hyperparameter verwendet: ,patient_buffer_capacity”: 15,

.pbatch_size“: 48, ,batches_per_shift: 35. Fur das Training des endgultigen
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Modells wurden folgende Hyperparameter verwendet: ,patient_buffer_capacity“:
20, ,batch_size®: 48 und ,batches_per_shift*: 45.

Nach Abschluss der Trainingsvorgange wurde das trainierte Modell (,ii) mit den
verbliebenen 20 Testdaten evaluiert (Abb.6). Das trainierte Modell wurde hierzu
auf die noch unbekannten, nicht fur das Training verwendeten MRT-Aufnahmen

angewendet.

Testdaten ———» trainiertes Modell ———» Ausgabedaten

NN .
(CRN) angenommene >—> Evaluation

Grundwahrheit

Abbildung 6: Schematische Darstellung der Testphase eines CNNs. Zur Evaluation
des trainierten Modells dienten die Testdaten. Diese wurden mit der angenommenen
Grundwabhrheit (siehe 2.2.) verglichen. (Yasaka et al., 2018)

Die zeitliche Dauer sowohl des Trainings als auch der Evaluation wurde erfasst.
Die Zeiten sind abhangig von der verwendeten Hardware, den Hyperparametern
und dem geschriebenen Code. Im Gegensatz zu den sonstigen Einstellungen,
die im Prozess des ,Deep Learning“ automatisiert durch den Algorithmus
entwickelt und gefunden werden, konnen diese von aulen gewahlt und verandert
werden. Hyperparameter bezeichnen all diejenigen Parameter, die vor Beginn
des Lernvorganges festgelegt werden (Chartrand et al., 2017).

Zur graphischen Veranschaulichung eines maschinellen Lernvorganges wurde
eine ,Loss Curve® erstellt. Diese beschreibt die Fehlerkurven der Trainings- und
Validierungsdaten eines typischen Trainingsvorganges zur Ermittlung der
optimalen Anzahl an Epochen bei gleichzeitiger Validierung innerhalb des

Lernprozesses (80% Trainingsdaten, 20% Validierungsdaten).

2.4 Datenauswertung

Zur Analyse und Auswertung der Ergebnisse wurde die Statistiksoftware I1BM
SPSS Statistics sowie Microsoft Excel verwendet. Mithilfe von SPSS Statistics
wurden auch die Diagramme zur Visualisierung der Ergebnisse erstellt. Die

Anfertigung der Tabellen erfolgte mit Microsoft Word.
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2.4.1 Vergleich Trainings- und Testdaten

Unabhangig von der Verwendung des Algorithmus lie3en sich die Datensatze
der Trainingsdaten, mit denen der Testdaten vergleichen. Die 80 Trainingsdaten
wurden mit den 20 Testdaten hinsichtlich demographischer und MRT-bezogener
Daten verglichen. Untersucht wurde das Alter, das Geschlecht und der BMI als
demographische Daten. Als MRT-bezogene Daten wurde jeweils das
Organvolumen der drei Organe herangezogen, welches hierbei allein auf die
manuelle Segmentierung zurlckzufuhren war.

In Bezug auf das Alter und den BMI wurde das Minimum, das Maximum und der
Mittelwert mit Standardabweichung berechnet, in Bezug auf das Geschlecht die
prozentuale Verteilung hinsichtlich mannlicher und weiblicher Probanden
berechnet. Das Organvolumen wurde getrennt nach den drei Organen untersucht
und hierbei der Mittelwert mit Standardabweichung bestimmt. Die P-Werte fur
das Alter, den BMI und die Organvolumina wurden mithilfe von T-Tests fur die
jeweilige Mittelwertgleichheit fur unabhangige Stichproben analysiert. Es lagen
jeweils Varianzgleichheit laut des Levene-Tests und normalverteilte Daten nach
Shapiro-Wilk vor. Somit waren die Voraussetzungen fur die Anwendung des T-
Tests erfullt. Mit dem Chi-Quadrat-Test nach Pearson wurde auf Gleichheit der
Geschlechterverteilung in den beiden Gruppen untersucht. Das Organvolumen
der drei Organe wurde graphisch verglichen. Visualisiert wurde dies mithilfe von
Boxplots getrennt nach den drei Organen. Zusatzlich wurde jeweils das
durchschnittliche Organvolumen der drei Organe der gesamten 100 Datensatze

mit der jeweiligen Standardabweichung angegeben.

2.4.2 Vergleich automatische und manuelle Segmentierung

Um zu untersuchen, inwiefern der trainierte Lernalgorithmus in der Lage ist, in
noch unbekannten MRT-Bilddaten Organe korrekt zu erkennen und zu
markieren, wurde er nach dem Training auf die 20 Testdatensatze angewendet.
Der Erfolg des Algorithmus liel3 sich evaluieren, indem die Ergebnisse der
automatischen Organsegmentierung der 20 Testdaten durch den maschinellen
Lernalgorithmus mit den Ergebnissen der manuellen Organsegmentierung — also

der angenommenen Grundwahrheit (siehe 2.2.) — verglichen wurden.
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Die Ergebnisse wurden anhand von drei Ansatzen miteinander verglichen:
Einerseits visuell qualitativ, andererseits quantitativ und zusatzlich unter weiteren

sekundaren Parametern.

2.4.2.1 Visuell qualitativer Vergleich

Der visuell qualitative Vergleich der Ergebnisse der automatischen
Organsegmentierung, die im Zuge der Analyse der 20 Testdaten durch den
trainierten Algorithmus erzielt wurden, mit den Ergebnissen der manuellen
Segmentierung erfolgte anhand von zwei dafur entwickelten Scores (Tab.2,
Tab.3). Die Auswertung erfolgte unter qualitativen Aspekten. Der Score
,Organsegmentierung” (Tab.2) beschreibt die Prazision der Segmentierung
bezogen auf das jeweilige Organ. Durch einen weiteren Score (Tab.3) wurden
Fehlsegmentierungen auflerhalb der eigentlich zu segmentierenden Organe
erfasst, inklusive der Information, in wie vielen Schichten diese aufgetreten
waren. Wenn keine Fehlsegmentierungen aul3erhalb des zu segmentierenden
Organs vorlagen, wurde dies durch diesen Score ebenfalls erfasst. Es wurden
somit sonstige Fehlsegmentierungen unabhangig von der eigentlichen
Organsegmentierung untersucht. Im Folgenden wird dieser zweite Score als
,sonstige Fehlsegmentierungen® bezeichnet.

Die Auswertung geschah getrennt nach den drei Organen (linke Niere, rechte
Niere, Pankreas). Dazu wurden die Bilddaten als Formate in NIFTI (MRT-
Aufnahme) und NRRD (Segmentierung der Organe durch den Algorithmus)
erzeugt und anschlieBend nacheinander in dem Programm Aliza Medical
Imaging & DICOM Viewer geoffnet und miteinander fusioniert, um die
Organsegmentierungen zu evaluieren. Dabei wurde zur besseren
Unterscheidung der einzelnen Organe fur die linke Niere die Farbe ,Syngo 1792°
(weildlich), fur die rechte Niere ,Rainbow B 1536 (rétlich) und fur das Pankreas
,Labels 4096 (grunlich) gewahlt (Abb.7).
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Pankreas

Abbildung 7: Beispiel eines Datensatzes zur Darstellung der automatischen
Organsegmentierung. Die Abbildung zeigt eine MRT-Aufnahme in 2D-Ansicht. Die drei
Organe wurden durch das Programm Aliza Medical Imaging & DICOM Viewer farblich
markiert.

Tabelle 2: Score der visuell qualitativen Auswertung bezogen auf das jeweilige
Organ. Score: ,,Organsegmentierung®.

Nummer Erlauterung

1 Keine wesentliche, visuell erfassbare Abweichung.

2 Minimal visuell erfassbare Abweichungen: Einzelne Pixel fehlen
im Organ beziehungsweise sind diesem auf3en angelagert.
Vereinzeltes Auftreten (Abb.8).

3 Geringe visuell erfassbare Abweichungen: Kleine
Uberschreitungen der Organgrenze beziehungsweise kleine
Aussparungen im Organ selbst. Mehrere, zusammenhangende
Pixel sind betroffen, aber Uberwiegend seltenes Auftreten
(Abb.8).

4 Deuitlich visuell erkennbare Abweichungen: Deutliche
Aussparungen im Organ (mind. 1/5 betroffen) beziehungsweise
Organ wurde fehlerhaft in mehrere Anteile aufgegliedert. Diese
Abweichungen treten wiederholt auf (Abb.9).

5 GroRere visuell erkennbare Abweichungen: Organ in Grundziigen
erkennbar, aber Einbeziehung benachbarter Organe
beziehungsweise grolRer Anteil des Organs (mind. 1/3) wird nicht
erkannt (Abb.9).
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6 Keine beziehungsweise minimale Organsegmentierung, falsche
Lokalisierung, andere Organerkennung beziehungsweise
Einbeziehung anderer Organe in dhnlichem Ausmal} wie das
urspringliche Organ (Abb.9).

Rechte Niere

9

Linke Niere

Abbildung 8: Score ,,Organsegmentierung“ der visuell qualitativen Auswertung.
Beispielhafte Abbildung anhand der linken Niere fiir die Nummer 2 und der rechten Niere
fir die Nummer 3 des Scores ,Organsegmentierung”. Erkennbar ist die
Organsegmentierung an der weilllichen (linke Niere) beziehungsweise der rétlichen
(rechte Niere) Markierung.

Linke Niere

Abbildung 9: Score ,,Organsegmentierung“ der visuell qualitativen Auswertung.
Beispielhafte Abbildung anhand des Pankreas (linke Abbildung) fiir die Nummer 4, der
linken Niere (in der Mitte) fiir die Nummer 5 und des Pankreas (rechte Abbildung) fiir die
Nummer 6 des Scores ,Organsegmentierung®. Erkennbar ist die Organsegmentierung
an der weilllichen (linke Niere) beziehungsweise der griinlichen (Pankreas) Markierung.

Tabelle 3: Ergédnzender Score zur Erfassung des Auftretens von
Fehlsegmentierungen auBerhalb des Organs. Score: »sonstige
Fehlsegmentierungen®.

Nummer Anzahl der betroffenen Schichten
0 =0
| <10
! > 10
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Zur graphischen Veranschaulichung wurden Balkendiagramme erstellt. Diese
bilden die absoluten Haufigkeiten der einzelnen Nummern des Scores
,Organsegmentierung” sowie des Scores ,sonstige Fehlsegmentierungen® ab.
Des Weiteren wurden die hauptsachlich aufgetretenen Fehlsegmentierungen
unabhangig vom eigentlichen Organ mit Angabe des jeweiligen Ortes tabellarisch

aufgelistet.

2.4.2.2 Quantitativer Vergleich

Der quantitative  Vergleich der Ergebnisse der automatischen
Organsegmentierung mit denen der manuellen Organsegmentierung geschah
durch die Bestimmung von Metriken (Tab.4).

Analysiert wurden jeweils der Hintergrund der MRT-Aufnahme und die
Organsegmentierung der drei Organe. Die tabellarisch angegebenen
MessgrofRen sind gemittelte Werte der 20 Testdatensatze. Um die Genauigkeit
der Segmentierung hinsichtlich der einzelnen Voxel beurteilen zu konnen,
dienten zwei Ahnlichkeitskoeffizienten, der Dice-Index und der Jaccard-Index. Da
es sich hierbei um Mal3e der Korrelation handelt, entspricht der grof3te Wert dem
ahnlichsten Paar (Vorontsov et al., 2013).

Es erfolgte zusatzlich eine graphische Darstellung anhand von drei Boxplots fur

die Werte des Dice-Index der 20 Testdaten getrennt nach den drei Organen.

Tabelle 4: Verwendete Messgréen der quantitativen Auswertung. Verglichen
wurden die Ergebnisse der 20 Testdaten der automatischen Segmentierung mit denen
der manuellen Segmentierung.

Untersuchte Messgrofen
Sensitivitat

Spezifitat

Prazision
Falsch-Negativ-Rate
Falsch-Positiv-Rate
Dice-Index

Jaccard-Index
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2.4.2.3 Vergleich sekundarer Parameter

Als weitere Parameter, um die Ergebnisse der automatischen Segmentierung mit
denen der manuellen Segmentierung zu vergleichen, dienten das Organvolumen
und der Fettgehalt der drei Organe nach der jeweiligen Segmentierung. Das
Organvolumen wurde aus den manuell und automatisch erstellten Organmasken
bestimmt und der Fettgehalt fur jedes Organ als Mittelwert berechnet.

Die Fettquantifizierung erfolgte durch die Methode der Dixon-Sequenz. Durch
Dixon-Sequenzen entstehen in MRT-Aufnahmen verschiedene Bilddatensatze
wie beispielsweise reine Fett- oder Wasserbilder, die den jeweils anderen
Kontrast unterdricken. Indem das Fett-Signal zum Gesamtsignal ins Verhaltnis
gesetzt wird, kann der Fettanteil im Gewebe ermittelt werden. Um den Fettgehalt
der Nieren und des Pankreas zu erhalten, wurde fur jedes Voxel innerhalb der
jeweiligen Organmaske der zugehdrige Fettgehalt aus den Intensitatswerten des
korrespondierenden Voxels bestimmt und dann der Mittelwert daraus gebildet.
[(Perkins et al., 2015); (Ma, 2008); (Dixon, 1984)]

Es wurde jeweils fur die linke Niere, die rechte Niere und das Pankreas sowohl
fur das Organvolumen als auch fur den Fettgehalt die durchschnittliche
prozentuale Differenz zwischen manuell und automatisch erstellten Masken als
Mittelwert mit Standardabweichung berechnet. Tabellarisch dienten als
Vergleichswerte fur das Organvolumen und den Fettgehalt jeweils die Angabe
des Mittelwertes mit der Standardabweichung. Die P-Werte wurden mithilfe von
T-Tests fur die jeweilige Mittelwertgleichheit fur verbundene Stichproben
analysiert. Es erfolgte eine graphische Darstellung in Form von Boxplots getrennt
nach den drei Organen.

Zusatzlich wurde die Korrelation der Organvolumina getrennt nach den drei
Organen fur manuell und automatisch erstellte Masken untersucht. Berechnet
wurde jeweils die Korrelation nach Pearson sowie die Signifikanz (2-seitig) durch
Angabe des P-Wertes. Graphisch dargestellt wurde dies in Form von

Streudiagrammen.
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3 Ergebnisse

Im Folgenden sind die Ergebnisse dieser Untersuchung unter den oben

beschriebenen Gesichtspunkten aufgegliedert.

3.1 Daten uiber die Population der MRT-Datensatze

Unter den 100 Probanden, die zwischen 22 und 72 Jahre alt waren, waren sowohl
Manner als auch Frauen. Das durchschnittliche Alter betrug 53 Jahre. Die
Geschlechtsverteilung war mit 51% weiblichen und 49% mannlichen
teilnehmenden Personen ausgeglichen. Die untersuchte Population wies einen
mittleren BMI von 27,3 kg/m? mit einer Standardabweichung von 5,0 kg/m? auf
(Tab.5).

Tabelle 5: Demographische Daten des Probandenkollektivs der verwendeten MRT-
Aufnahmen der NAKO-Studie.

Untersuchte Parameter Einheit Werte der 100 Probanden
Alter Jahre 53 +9,6
Min.: 22; Max.: 72
Geschlecht % w: 51; m: 49
BMI kg/m? 27,3 +5,0
Min.: 17,8; Max.: 43,8
Legende:
w = weiblich m = mannlich
Min. = Minimum Max. = Maximum

3.2 Manuelle Segmentierung

Alle MRT-Aufnahmen der 100 Datensatze waren von guter diagnostischer
Bildqualitat.

Die Gesamtzeit fur die manuelle Segmentierung der drei Organe (linke Niere,
rechte Niere, Pankreas) betrug etwa 86 Stunden. Dabei nahm die Zeit fur die
manuelle Segmentierung des Pankreas in etwa doppelt bis vierfach so viel Zeit
in Anspruch wie die Segmentierung einer Niere (Tab.6, Abb.10). Im Durchschnitt
wurden fur die Segmentierung jeweils einer Niere ca. 11 - 13 Minuten bendtigt,

wahrend dies fur das Pankreas knapp 30 Minuten dauerte (Tab.6).
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Tabelle 6: Zeitliche Dauer der manuellen Segmentierung der drei Organe der 100
MRT-Datensétze.

Organ Mittelwert Standardabweichung Minimum Maximum
in min in min in min in min
Linke Niere 11,62 4,93 4 31
Rechte Niere 12,24 4,91 5 32
Pankreas 27,87 9,81 10 60
60 8
8
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Abbildung 10: Graphische Darstellung der zeitlichen Dauer der manuellen
Segmentierung der 100 MRT-Datensétze.

3.3 Algorithmus zur automatischen Organsegmentierung
Zur Optimierung des maschinellen Lernalgorithmus erfolgten die zwei im

Methodikteil beschriebenen Trainingsvorgange:
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i.  Training zur Bestimmung der optimalen Anzahl an Epochen bei 5-facher
Kreuzvalidierung:
Eine Epoche: ~ 35 Minuten, 5 x 50 Epochen: ~ 5 Tage.
ii.  Training des endgultigen Modells:

Eine Epoche: ~ 30 Minuten, Gesamtzeit: ~ 20 Stunden.
Im Trainingsvorgang ,i“ wurden 50 Epochen durchlaufen. Aus den
Validierungsfehlerkurven (Abb.11) wurde die Anzahl 40 als optimale
Epochendauer bestimmt. Somit fand das Training ,ii“, das Training des
endgultigen Modells, mit 40 Epochen statt. Das letzte Modell nach den 40
Epochen wurde gespeichert. Mit diesem Modell wurde mithilfe der 20 Testdaten
die Evaluation durchgefuhrt. Die Dauer fur die Inferenz einer MRT-Aufnahme
eines Probanden betrug etwa 5 bis 10 Minuten.
Die ,Loss Curve® (Abb.11) zeigt die Fehlerkurven der Trainings- und
Validierungsdaten eines typischen Trainingsvorganges zur Bestimmung der
optimalen Anzahl an Epochen. Diese beziehen sich auf einen Lernvorgang mit
50 Epochen bei gleichzeitiger Validierung innerhalb des Lernprozesses (80%
Trainingsdaten, 20% Validierungsdaten). Im Verlauf des in der ,Loss Curve®
gezeigten Trainings kam es zu sichtbaren Veranderungen. Zunachst wurde eine
steigende Verbesserung sichtbar. Gekennzeichnet ist diese durch den Abfall der
Jloss“, was eine Abnahme des Fehlers beschreibt. Ab etwa 20
Trainingsdurchgangen wurde langsam eine Sattigung erreicht. Es war kein
yoverfitting® sichtbar. Dies lasst sich daran erkennen, dass sowohl der
Trainingsfehler (,training loss®) als auch der Validierungsfehler (,validation loss®)

abnahmen.

33



Loss Curve

1.0
—— training loss
— validation loss
0.8 A
0.6
(9]
(%]
S
0.4
0.2
0.0 T T T T
10 20 30 40 50
Epoch

Abbildung 11: Beispiel einer ,,Loss Curve” zur Beschreibung des Lernvorganges
eines automatischen Lernalgorithmus. Dargestellt ist ein Trainingsvorgang bei
gleichzeitiger Validierung innerhalb des Lernprozesses (80% Trainingsdaten, 20%
Validierungsdaten). Anhand dieser Validierungsfehlerkurven (,training loss®, ,validation
loss®) lieR sich die optimale Anzahl an Epochen des Lernvorganges bestimmen.

Legende:
Epoch = Epochen ,Loss" = Verlust, Fehler
»training loss“ = Trainingsfehler ,validation loss* = Validierungsfehler

3.4 Vergleich Trainings- und Testdaten

Die 80 Trainingsdaten wurden mit den 20 Testdaten hinsichtlich
demographischer und MRT-bezogener Daten verglichen (Tab.7).

Die Alters- und Geschlechtsverteilung sowie der BMI waren in den beiden
untersuchten Gruppen (Trainings-, Testdaten) ahnlich. Erkennen lasst sich das
an dem jeweiligen Mittelwert mit Standardabweichung beziehungsweise beim
Geschlecht an der prozentualen Verteilung (Tab.7). In der Gruppe der
Trainingsdaten lag in Bezug auf das Alter ein Mittelwert von 52 Jahren mit einer
Standardabweichung von 9,5 Jahren vor, in der Gruppe der Testdaten ein
Mittelwert von 55 Jahren mit einer Standardabweichung von knapp 10 Jahren.
Etwa jeweils die Halfte der Probanden war in beiden Gruppen weiblich und die
andere Halfte mannlich. Der durchschnittliche BMI betrug 27,0 kg/m? in der

Gruppe der Trainingsdaten beziehungsweise 28,5 kg/m? in der Gruppe der
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Testdaten. Das Organvolumen wich zwischen den beiden Gruppen leicht ab. In
Bezug auf die drei Organe war dies aber sehr ahnlich (Tab.7). In den Abbildungen
12 bis 14 wurde das Organvolumen der drei Organe jeweils zwischen Trainings-
und Testdaten graphisch verglichen.

Das Organvolumen - uber die 100 Datensatze zusammen betrachtet - betrug im

Durchschnitt Folgendes:
Linke Niere: 176,9 ml + 52,9 ml
Rechte Niere: 165,7 ml + 43,7 ml
Pankreas: 80,0 ml + 24,0 ml.

Tabelle 7: Demographische und MRT-bezogene Daten des Probandenkollektivs.
Unterschieden wurde zwischen den Trainings- und Testdatensatzen.

Erhobene Einheit Werte der 80 Werte der 20 P-Wert
Parameter Trainingsdaten  Testdaten
Alter Jahre 52+ 9,5 55 +9,8 p =.262
Min.: 22; Max.: 72 Min.: 40; Max.: 70
Geschlecht % w: 52,5, m: 474 w:450; m:550 p=.548
BMI kg/m? 27,0 £5,1 28,5+49 p=.219
Min.: 17,8; Min.: 23,1;
Max.: 43,8 Max.: 42,6
Organvolumen mi 173,3 + 54,0 191,3 +46,7 p=.173
linke Niere
Organvolumen mi 162,3 +41,5 179,2 + 50,6 p=.120
rechte Niere
Organvolumen mi 77,9 +21,2 88,2 +32,5 p=.189
Pankreas
Legende:
w = weiblich m = mannlich

Min. = Minimum Max. = Maximum
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Abbildung 12: Linke Niere: Vergleich zwischen den Trainings- und
Testdatensétzen in Bezug auf die Organvolumina. Die Organvolumina waren auf die
manuelle Segmentierung zurtickzufiihren.
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Abbildung 13: Rechte Niere: Vergleich zwischen den Trainings- und
Testdatensétzen in Bezug auf die Organvolumina. Die Organvolumina waren auf die
manuelle Segmentierung zurtickzufiihren.
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Abbildung 14: Pankreas: Vergleich zwischen den Trainings- und Testdatensétzen
in Bezug auf die Organvolumina. Die Organvolumina waren auf die manuelle
Segmentierung zurtickzufiihren.

3.5 Vergleich automatische und manuelle Segmentierung

Die Auswertung zum Vergleich der Ergebnisse der automatischen
Segmentierung mit denen der manuellen Segmentierung bezog sich auf die 20
Testdatensatze.

Insgesamt liel3 sich erkennen, dass die beiden Nieren genauer als das Pankreas
durch den maschinellen Lernalgorithmus segmentiert werden konnten. Dies wird

im Folgenden genauer erortert.

3.5.1 Visuell qualitative Auswertung

Die Ergebnisse der automatischen Segmentierung durch den maschinellen
Lernalgorithmus der 20 Testdaten wurden einzeln anhand von visuell qualitativen
Kriterien ausgewertet und den zwei dafur entwickelten Scores (Tab.2, Tab.3)
zugeordnet. In der folgenden Abbildung (Abb.15) ist anhand von drei
verschiedenen Ansichten die automatische Organsegmentierung durch den

Algorithmus nach farblicher Markierung beispielhaft dargestellt.
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Abbildung 15: Beispielhafte Darstellung der automatischen Organsegmentierung
der drei Organe. Die linke Niere (weillliche Markierung), die rechte Niere (rétliche
Markierung) und das Pankreas (griinliche Markierung) sind in verschiedenen Ansichten
dargestellt.

Die Ergebnisse des visuell qualitativen Vergleichs wiesen eindeutige
Unterschiede zwischen der Segmentierung der beiden Nieren und der
Segmentierung des Pankreas auf. Die erzielte Genauigkeit der automatischen
Segmentierung der Nieren durch den Algorithmus war signifikant héher (Abb.20,
Abb.21). Dies zeigte sich in den beiden zur Auswertung dienenden Scores
(,Organsegmentierung® und ,sonstige Fehlsegmentierungen®). Der Vergleich der
automatischen Segmentierung der beiden Nieren zeigte, dass die linke Niere im
Durchschnitt am genauesten automatisch segmentiert werden konnte (Abb.20,
Abb.21). In der folgenden Abbildung (Abb. 16) ist beispielhaft die automatische
Organsegmentierung der linken und der rechten Niere dargestellt.

)c i 1 4 .
Rechte Niere { » \
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Abbildung 16: Beispielhafte Darstellung der Organsegmentierung der linken und
der rechten Niere. Die beiden Nieren sind in koronarer beziehungsweise in axialer
Ansicht der MRT-Aufnahme dargestellt.

Die Auswertung des Scores ,Organsegmentierung® lie® sich wie folgt
beschreiben (Abb.20): Die automatische Segmentierung der linken Niere war
hauptsachlich gut bis sehr gut (Nummer 1 und 2 des Scores
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,Organsegmentierung®; Abb.17, Abb.20). Bei einem Datensatz lag einmalig eine
deutlich schlechtere Segmentierung der linken Niere vor (Nummer 5 des Scores
,Organsegmentierung“). Die Ergebnisse der automatischen Segmentierung der
rechten Niere lieRen sich Uberwiegend als gut (Nummer 3 des Scores
,Organsegmentierung®), teilweise auch als sehr gut (Nummer 1 und 2 des Scores
,Organsegmentierung“) beschreiben (Abb.17, Abb.20).

e
p ' :‘I‘\~
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Abbildung 17: Beispiele der automatischen Organsegmentierung der Nieren.
Dargestellt ist jeweils ein Beispiel fiir die sehr gute Segmentierung der linken Niere (linke
Abbildung) und fiir typische Fehler bei der Segmentierung der Nieren (hier sowohl am
Beispiel der linken Niere (mittlere Abbildung) als auch der rechten Niere (rechte
Abbildung).

Die automatische Segmentierung des Pankreas erreichte unter den 20 Testdaten
in keinem Fall die Anforderungen fir eine sehr gute Organsegmentierung
(Nummer 1 oder 2 des Scores ,Organsegmentierung“). Wenn das Pankreas gut
bis sehr gut segmentiert wurde, bezog sich dies allein auf einzelne Schichten und
nicht auf alle Schichten der jeweiligen MRT-Aufnahme. Deshalb konnte bei der
automatischen Segmentierung des Pankreas keine Zuordnung zur Nummer 1
oder 2 des Scores ,Organsegmentierung” erfolgen. Die automatische
Segmentierung des Pankreas lield sich Uberwiegend als durchschnittlich
beschreiben (Nummer 4 des Scores ,Organsegmentierung®; Abb.18, Abb.20). Es
kam jedoch auch zu Ergebnissen einer schlechten Segmentierung (Nummer 5
und 6 des Scores ,,Organsegmentierung®; Abb.18, Abb.20).
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Abbildung 18: Beispielhafte Darstellungen der automatischen Segmentierung des
Pankreas. Dargestellt sind jeweils Beispiele fiir die automatische Segmentierung des
Pankreas in unterschiedlichen Genauigkeiten (griinliche Markierung).

Die Ergebnisse der visuell qualitativen Auswertung bezogen auf den Score
,Organsegmentierung“ werden in Abbildung 19 beispielhaft verdeutlicht.
Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die beiden Nieren durch den
maschinellen Lernalgorithmus gut bis sehr gut segmentiert werden konnten, bei
der automatischen Segmentierung des Pankreas hingegen kam es zu
unterschiedlich starken Abweichungen.

Rechte
Niere Sa

Linke Niere

Abbildung 19: Beispielhafte Darstellung der automatischen Segmentierung der
drei Organe. Die Auswahl geschah visuell qualitativ nach der Genauigkeit, betrachtet
tber die gesamten Testdaten: Linke und rechte Niere: gute bis sehr gute
Segmentierung; Pankreas: liberwiegend durchschnittliche Segmentierung.
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Abbildung  20: Score , Organsegmentierung”. Balkendiagramm  zur

Veranschaulichung der absoluten Haufigkeiten der Nummern 1 bis 6 des Scores
,Organsegmentierung“ (Tab.2) der visuell qualitativen Auswertung der Testdatensétze.
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Anhand des Scores ,sonstige Fehlsegmentierungen® lie3 sich erkennen, dass
bei der automatischen Segmentierung der Nieren seltener Fehlsegmentierungen
aullerhalb des eigentlichen Organs auftraten als bei der automatischen
Segmentierung des Pankreas (Abb.21). Am seltensten traten bei der
automatischen Segmentierung der linken Niere Fehlsegmentierungen auf3erhalb
des eigentlichen Organs auf (Abb.21).
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Abbildung 21: Score ,sonstige Fehlsegmentierungen®. Balkendiagramm zur
Veranschaulichung der absoluten Héaufigkeiten der einzelnen Nummern (0,1,1l) des

Scores ,sonstige Fehlsegmentierungen® (Tab.3) der visuell qualitativen Auswertung der
Testdatensétze.

Bei Fehlsegmentierungen aullerhalb des urspriinglich beabsichtigten Organs
wurden insbesondere drei Organe miterfasst (Tab.8): Dazu zahlten bei der
automatischen Segmentierung aller drei Organen der Darm, bei der
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Segmentierung der linken Niere und des Pankreas zusatzlich die Milz sowie bei
der Segmentierung der rechten Niere und des Pankreas zusatzlich die Leber. Die
Fehlsegmentierungen reichten von einzelnen Pixeln, die punktformig sichtbar
waren, bis zu kleinen flachigen Bereichen, die maximal etwa die Flache einer
Halfte einer Niere ausmachten. Diese Fehlsegmentierungen traten in zwei bis
maximal 25 Schichten je MRT-Aufnahme auf. Einmalig wurde fehlerhaft anstelle
der rechten Niere zusatzlich die linke Niere in den entsprechenden Schichten
anteilig segmentiert. Eine seltene Abweichung war bei der Segmentierung des
Pankreas in einem Datensatz zu verzeichnen: Hier wurde die Wirbelsaule in
einigen Schichten anteilig mitsegmentiert. Ahnliches trat bei anderen
Datensatzen auf: Bei der Segmentierung einer linken Niere wurde sowohl
Ruckenmuskulatur als auch das Pankreas anteilig mitsegmentiert
beziehungsweise bei der Segmentierung einer anderen linken Niere die
Bauchmuskulatur.

Tabelle 8: Hauptsdchlich aufgetretene Fehlsegmentierungen auBlerhalb des
segmentierten Organs. Angegeben wurden diese in absteigender Haufigkeit bezogen
auf den jeweiligen Ort.

Segmentiertes Organ Ort der Fehlsegmentierungen
Linke Niere Darm, Milz

Rechte Niere Leber, Darm

Pankreas Leber, Darm, Milz

3.5.2 Quantitative Auswertung

Auch die quantitative Auswertung bestatigte die zu Beginn dieses Kapitels
beschriebenen unterschiedlichen Ergebnisse der automatischen Segmentierung
der drei Organe durch den maschinellen Lernalgorithmus in Bezug auf ihre
erzielte Genauigkeit (Tab.9, Abb.22). Die automatische Segmentierung der
beiden Nieren wies mit jeweils 87% eine deutlich hohere Sensitivitat auf als die
Segmentierung des Pankreas mit 58%. Dementsprechend fiel auch die Falsch-
Negativ Rate aus. Die Ahnlichkeitskoeffizienten Dice und Jaccard waren bei der
Segmentierung der beiden Nieren hoher als bei der Segmentierung des
Pankreas (Tab.9). Der Dice-Index betrug fur die Segmentierung der linken Niere

0,8943, fur die Segmentierung der rechten Niere 0,9059 und fir die
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Segmentierung des Pankreas 0,6722. Die Werte des Jaccard-Index betrugen fur

die Segmentierung der linken Niere 0,8088, fur die Segmentierung der rechten

Niere 0,8280 und fur die Segmentierung des Pankreas 0,5063.

Tabelle 9: MessgréBen der quantitativen Auswertung. Verglichen wurden die
Ergebnisse der automatischen Segmentierung durch den Algorithmus mit denen der

manuellen Segmentierung bezogen auf die 20 Testdaten.

Metriken

Sensitivitat
Spezifitat
Prazision
Falsch-
Negativ-Rate
Falsch-
Positiv-Rate
Dice-Index

Jaccard-Index

Einheit Hintergrund Linke

%
%
%
%

%

99,79
90,83
99,80
0,205

9,172

0,9980
0,9960

Niere
87,46
99,99
91,49
12,54

0,014

0,8943
0,8088

Rechte

Niere
87,37
99,99
94,05
12,63

0,014

0,9059
0,8280

Pankreas

58,39
99,99
79,20
41,61

0,012

0,6722
0,5063
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Abbildung 22: Dice-Index der automatischen Segmentierung der 20
Testdatensétze. Graphische Darstellung der Werte des Dice-Index der 20 Testdaten
der drei Organe bezogen auf die Ergebnisse der automatischen Segmentierung im
Vergleich zu denen der manuellen Segmentierung.

3.5.3 Sekundare Parameter zur Auswertung

Zusatzlich zur visuell qualitativen und quantitativen Auswertung wurde das
Organvolumen und der Fettgehalt der drei Organe zum Vergleich der Ergebnisse
der automatischen Segmentierung mit denen der manuellen Segmentierung
herangezogen.

Die Auswertung des Volumens und des relativen Fettgehalts liel® unter den drei
Organen leichte Unterschiede fur manuell und automatisch erstellte Masken
erkennen (Tab.10). Insgesamt Iasst sich sagen, dass die Analyse inkonsistente
Ergebnisse lieferte. Das Organvolumen der rechten Niere zeigte keine
signifikanten Unterschiede zwischen manuell und automatisch erstellten
Masken. Fur die ermittelten Organvolumina der rechten Niere und des Pankreas

sowie fur den relativen Fettgehalt der drei Organe lagen jeweils signifikante
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Abweichungen zwischen manuellen und automatischen
Segmentierungsergebnissen vor.

Es zeigte sich, dass bei der Segmentierung des Pankreas sowohl das
Organvolumen als auch der Fettgehalt gro3ere Abweichungen zwischen den
manuell und automatisch erstellten Masken aufwiesen als bei der Segmentierung
der Nieren (Tab.10). Die prozentuale Differenz zwischen manuell und
automatisch erstellten Masken war im Durchschnitt wie folgt:

1. Organvolumen: Linke Niere: 7,73% + 9,81%; Rechte Niere: 4,68% + 9,26%;
Pankreas: 27,10% + 24,70%

2. Fettgehalt: Linke Niere: 14,91% + 5,39%; Rechte Niere: 10,99% + 5,74%;
Pankreas: 24,19% + 10,69%

Tabelle 10: Vergleich der Organvolumina und des Fettgehalts. Unterschieden wurde
zwischen den Organmasken der manuellen und den Organmasken der automatischen
Segmentierung der 20 Testdaten.

Einheit manuell automatisch P-Wert
Organvolumen der ml 191,3+46,7 1741+ 35,8 p=.016
linken Niere
Organvolumen der ml 179,2+ 50,6 170,5+36,8 p=.233
rechten Niere
Organvolumen des ml 88,2 + 32,5 66,5 + 28,7 p=.002
Pankreas
Fettgehalt der % 18,8 + 4,4 16,0 + 3,4 p <.001
linken Niere
Fettgehalt der % 18,6 + 4,7 16,4 £ 3,9 p <.001
rechten Niere
Fettgehalt des Pankreas % 19,8 + 8,2 14,8 + 6,1 p <.001

In den folgenden Abbildungen wird sowohl das Organvolumen (Abb.23 bis
Abb.25) als auch der Fettgehalt (Abb.26 bis Abb.28), welcher als Mittelwert der
jeweiligen Organmaske berechnet wurde, zum graphischen Vergleich getrennt

nach den drei Organen jeweils als Boxplot dargestellt.
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Abbildung 23: Linke Niere: Vergleich der Organvolumina zwischen der manuellen
und der automatischen Segmentierung. Die Auswertung bezog sich auf die 20
Testdaten.
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Abbildung 24: Rechte Niere: Vergleich der Organvolumina zwischen der
manuellen und der automatischen Segmentierung. Die Auswertung bezog sich auf
die 20 Testdaten.
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Abbildung 25: Pankreas: Vergleich der Organvolumina zwischen der manuellen
und der automatischen Segmentierung. Die Auswertung bezog sich auf die 20
Testdaten.
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Abbildung 26: Linke Niere: Vergleich des Fettgehalts zwischen der manuellen und
der automatischen Segmentierung. Die Auswertung bezog sich auf die 20 Testdaten.
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Abbildung 27: Rechte Niere: Vergleich des Fettgehalts zwischen der manuellen
und der automatischen Segmentierung. Diese Auswertung bezog sich auf die 20
Testdaten.
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Abbildung 28: Pankreas: Vergleich des Fettgehalts zwischen der manuellen und
der automatischen Segmentierung. Diese Auswertung bezog sich auf die 20
Testdaten.
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Fur die Organvolumina der drei Organe liel3 sich ein eindeutiger Zusammenhang

zwischen manuell und automatisch erstellten Masken erkennen (Tab.11, Abb.29

bis Abb.31). Die untersuchte Korrelation nach Pearson zeigte einen signifikanten

Zusammenhang (Tab.11) und war fur das Organvolumen der Nieren zwischen
manuell und automatisch erstellten Masken hoher (Tab.11, Abb.29 bis Abb.31).

Tabelle 11: Korrelation des Organvolumens zwischen manuell und automatisch
erstellten Masken. Untersucht wurde die Korrelation nach Pearson. Die Auswertung
bezog sich auf die 20 Testdaten.

Linke Niere:
Automatisch
erstellte
Masken

Rechte Niere:

Automatisch
erstellte
Masken
Pankreas:
Automatisch
erstellte
Masken

Korrelation
nach
Pearson
P-Wert
Korrelation
nach
Pearson
P-Wert
Korrelation
nach
Pearson
P-Wert

Linke Niere:
Manuell
Erstellte
Masken
r=0,780

p <.001

Rechte Niere: Pankreas:

Manuell Manuell
Erstellte Erstellte
Masken Masken
r=0,779
p <.001
r=0,626
p =.003
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Abbildung 29: Linke Niere: Korrelation der Organvolumina zwischen den manuell
und automatisch erstellten Masken. Die Auswertung bezog sich auf die 20 Testdaten.
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Abbildung 30: Rechte Niere: Korrelation der Organvolumina zwischen den
manuell und automatisch erstellten Masken. Die Auswertung bezog sich auf die 20
Testdaten.
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Abbildung 31: Pankreas: Korrelation der Organvolumina zwischen den manuell
und automatisch erstellten Masken. Die Auswertung bezog sich auf die 20 Testdaten.
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4 Diskussion

In dieser Arbeit wurde untersucht, inwieweit ein maschineller Lernalgorithmus
basierend auf CNNs, welcher zunachst implementiert und dann validiert wurde,
in 3.0-Tesla MRT-Ganzkorperaufnahmen der NAKO-Studie in der T1-Wichtung
die Nieren und das Pankreas automatisiert segmentieren kann.

Insgesamt konnte die technische Umsetzbarkeit der automatischen
Organsegmentierung fur das untersuchte Kollektiv erfolgreich gezeigt werden.
Dabei wurden die Nieren und das Pankreas durch den maschinellen
Lernalgorithmus automatisiert erkannt, lokalisiert und markiert. Die erzielte
Genauigkeit war hierbei fur die automatische Segmentierung der Nieren deutlich

hoher als fur die automatische Segmentierung des Pankreas.

4.1 Diskussion und Ausblick

Die Ergebnisse dieser Arbeit stimmen im Wesentlichen mit denen in der Literatur
angegebenen Ergebnissen anderer Arbeiten Uberein, die ebenfalls eine
automatische Segmentierung der Nieren beziehungsweise des Pankreas in
MRT- oder CT-Aufnahmen durch die Anwendung von ,Deep Learning®
durchfihrten [(Zhao et al., 2019); (Fu et al., 2018a); (Fu et al., 2018b); (Haghighi
et al., 2018); (Jackson et al., 2018); (Hu et al., 2017); (Cai et al., 2016); (Roth et
al., 2015)]. Relativierend muss aber die eingeschrankte Vergleichbarkeit von
Methoden auf unterschiedlichen Datensatzen beachtet werden.

Der Vergleich der Ergebnisse der automatischen Segmentierung mit denen der
manuellen Segmentierung zeigte, dass gerade die automatische Segmentierung
der Nieren mit einem mittleren Dice-Koeffizienten von etwa 90% erfolgreich
durchgefuhrt werden konnte. Es hat sich ebenfalls gezeigt, dass dieses Ergebnis
innerhalb des untersuchten Kollektivs zuverlassig war und nur eine geringe
Variabilitat unter den untersuchten Testdatensatzen vorlag. Die in der
vorliegenden Arbeit erzielten Ergebnisse sind somit mit in der Literatur
angegebenen Dice-Koeffizienten zwischen 86% und 96% flur die automatische
Segmentierung der Nieren in MRT- beziehungsweise CT-Aufnahmen mittels
,Deep Learning® vergleichbar [(Fu et al., 2018b); (Haghighi et al., 2018); (Jackson
etal., 2018); (Hu et al., 2017); (Roth et al., 2015)]. Fu et al. (2018) beispielsweise
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untersuchten ebenfalls die automatische Segmentierung verschiedener Organe
des Abdomens durch die Anwendung von CNNs an MRT-Aufnahmen und
erreichten fur die Nieren einen Dice-Koeffizienten von 92%, mit Einbeziehung
eines Korrekturnetzwerkes sogar von 93,1%. Hu et al., (2018) hingegen
wendeten die automatische Segmentierung mithilfe von CNNs in CT-Aufnahmen
unter anderem fur die Nieren an. Der erzielte Dice-Koeffizient lag bei 95,4%.

Aufgrund der sehr starken anatomischen Variabilitat des Pankreas und der im
Folgenden beschriebenen Herausforderungen bei der manuellen Segmentierung
dieses Organs, war es nicht mdglich, ahnlich gute Ergebnisse wie bei der
automatischen Segmentierung der Nieren zu erreichen. Die starke
interindividuelle Variabilitat des Pankreas kann auch erklaren, weshalb es -
neben der im Durchschnitt schlechteren automatischen Segmentierung - auch zu
einer starkeren Streuung der Ergebnisse kam und somit die erzielte Genauigkeit
der automatischen Segmentierung des Pankreas individuell abhangig vom
Datensatz war. Durch die starke interindividuelle Variabilitat von GroRe, Form
und Lage des Pankreas sowie durch die anatomische Nahe zu angrenzenden
Organen [(Cai et al., 2016); (Roth et al., 2015)] wird die Abgrenzung des
Pankreas zur Umgebung erschwert und es kann zu Verwechslungen mit
Darmgewebe, Gefallen, Bauchfett oder anderen Gewebetypen kommen (Cai et
al., 2016). Dies erklart auch den deutlich hoheren Zeitaufwand der manuellen
Segmentierung dieses Organs gegenuber den Nieren. In der Literatur finden sich
fur die automatische Segmentierung des Pankreas bereits optimierte
organspezifische Ansatze, bei denen das Pankreas in hoherer Prazision
segmentiert werden konnte [(Zhao et al., 2019); (Fu et al., 2018a); (Cai et al.,
2016); (Roth et al., 2015)]. Der Dice-Koeffizient lag bei den erwahnten Arbeiten
zwischen 71,8% und 85,99%. Hierbei handelte es sich neben MRT-Aufnahmen
vor allem um CT-Bilder. Ein Vorteil von CT- gegenuber MRT-Aufnahmen ist, dass
diese unter anderem weniger Artefakte beispielsweise durch Bewegung und
zusatzlich absolute Grauwerte anhand definierter Hounsfield-Einheiten
aufweisen, was zu einer insgesamt homogeneren Bildaufnahme fuhrt. Dies kann

sich insbesondere bei der Organsegmentierung von komplexen und individuell
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sehr variablen Organen wie des Pankreas als vorteilhaft erweisen und somit die

Genauigkeit der Segmentierung erhdhen.

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit sind fur die Auswertung der MRT-
Aufnahmen in der NAKO Gesundheitsstudie von Bedeutung. Es wird die
Maoglichkeit aufgezeigt, dass eine automatisierte Auswertung der Aufnahmen im
Hinblick auf bestimmten Fragestellungen, welche sich noch spezifizieren und
erweitern lieRen, moglich ist. Dies kann, neben dem daraus resultierenden
grol3en Zeitgewinn gegenuber der manuellen Auswertung, neue Erkenntnisse

Uber Krankheiten liefern, was eines der Ziele der NAKO-Studie ist.

Fur die vorliegende Arbeit war die Verwendung von MRT-Aufnahmen der NAKO
Gesundheitsstudie vorteilhaft, da diese standardisiert laut des Studienprotokolls
aufgenommen wurden und eine ausreichende Menge an Bilddaten zur
Verfugung standen. Zusatzlich ist davon auszugehen, dass es sich Uberwiegend

um eine Auswahl eines Normalkollektivs handelte.

Die vorliegende Arbeit hat Limitationen. Zum einen war die manuelle
Segmentierung der Trainingsdaten =zeitaufwendig. Um in Zukunft den
Zeitaufwand der manuellen Annotierung verringern zu konnen, finden sich bereits
verschiedene Ansatze in der Literatur. Dazu zahlen unter anderem das
Transferlernen und ,domain adaptation, bei denen angenommene
Grundwahrheiten auf ahnlichen Trainingsdaten verwendet beziehungsweise
vortrainierte Netzwerke Ubertragen werden [(Falk et al., 2019); (Knoll et al.,
2019); (Kustner et al., 2019); (Chartrand et al., 2017); (Shin et al., 2016); (Xie et
al., 2016)]. Ein weiteres Beispiel ist die semiautomatische Segmentierung, bei
der eine Segmentierung anhand vortrainierter Daten automatisch durchgefuhrt
wird und diese vorgeschlagene Segmentierung anschlielfend manuell verbessert
werden kann. Dies ist beispielsweise mithilfe der Software NVIDIA Clara moglich
(NVIDIA Corporation, 2019).

Die Inferenz der automatischen Segmentierung fur die Testdaten der Organe im

MRT-Bild war insgesamt mit einer Dauer von 5-10 Minuten pro Datensatz sehr
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zeitaufwendig. Dies kann bei der Anwendung auf sehr grofle Datensatze mit
mehreren tausend Probanden oder auch beim Einsatz in der klinischen Routine
eine Limitation sein. Hierbei kann der Zeitaufwand in Zukunft durch weitere
Optimierung von Hyperparametern und des Modells sowie durch Erweiterung der
Hardware verringert werden.

Zum anderen handelte es sich mit einem Umfang von 80 Trainingsdatensatzen
um eine verhaltnismalig geringe Anzahl an Trainingsdaten fur Methoden des
,Deep-Learning“. Da es sich bei der vorliegenden Arbeit zunachst um eine
Machbarkeitsstudie handelte, wurde diese Anzahl an Trainingsdaten sowie auch
die Anzahl der 20 Testdatensatze bewusst gewahlt und konnte in weiteren
Untersuchungen erweitert werden. Gleichzeitig erfolgte die Anwendung auf
einem sehr konkreten Datensatz und nur fur ausgewahlte Organe. Hier konnte
weiterfUhrend untersucht werden, inwieweit sich die Ergebnisse sowohl fur
andere Datensatze als auch fur andere Organe verallgemeinern lassen.

Des Weiteren zeigte sich, dass bei der automatischen Segmentierung der
Organe kleinere fehlsegmentierte Gebiete, die sich raumlich nicht dem jeweiligen
Organ zuordnen lie3en, segmentiert wurden. CNNs segmentieren die jeweiligen
Organe nicht in ihrer Gesamtheit, sondern beurteilen jedes Pixel (2D)
beziehungsweise Voxel (3D) des gesamten Bildes fur sich eigenstandig und
fuhren es einer der Klassenbeschriftungen zu (Fu et al., 2018b). Daraus entsteht
dann die prasentierte Segmentierung. Die pixelweise Segmentierung erklart
auch, warum es teilweise zu Fehlsegmentierungen aufierhalb des eigentlich
segmentierten Organs gekommen ist. Solche Fehler lassen sich aber
verhaltnismalig leicht durch anschlieende Korrekturmechanismen infolge der
Kodierung von Positionseingaben oder durch die Auswahl der groften
Zusammenhangskomponente der vorhergesagten Organmaske beheben
[(Klstner et al., 2019); (Fu et al., 2018b)].

Die Vergleichbarkeit der sekundaren Messgroen wie Organvolumen und
Fettgehalt zwischen den automatisch und manuell erstellten Organmasken
zeigte, dass diese trotz kleinerer Segmentierungsfehler des eigentlichen Organs
noch relativ gut extrahiert werden konnten. Bei der automatischen

Segmentierung von beispielsweise Organen ist in der Regel nicht die eigentliche
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Organsegmentierung das Ziel, sondern die darauffolgende Extraktion von

Biomarkern wie Volumen, Form oder Fettgehalt.

Kunstliche Neuronale Netzwerke sind fur vielfaltige Anwendungen auch
aulerhalb der Medizin sehr gut geeignet. So sind viele der in den letzten Jahren
gemachten Fortschritte in autonomen Vorgangen wie beispielsweise bei der
Sprach- und Bilderkennung, der Ubersetzung von Texten oder auch bei
selbstfahrenden Fahrzeugen auf die Leistungsfahigkeit von Neuronalen
Netzwerken zurlckzufuhren (The, 2018).

Bei der automatischen Segmentierung von Organen in medizinischen
Bildaufnahmen haben sich Convolutional Neural Networks als besonders
geeignet erwiesen und die Leistungsfahigkeit konventioneller
Segmentierungsansatze wie beispielsweise der Multi-Atlas-Segmentierung oder
von Random Forests in vielen Bereichen Ubertroffen [(Furat et al., 2019); (Bobo
et al., 2018); (Hu et al., 2017); (Lavdas et al., 2017); (Litiens et al., 2017); (Cigcek
et al., 2016); (Milletari et al., 2016)]. Durch das Training lernt das CNN an den
Trainingsdaten selbststandig geeignete Muster zu filtern und entsprechend zu
verarbeiten, um aus dem Eingangsbild eine passende Organmaske zu
generieren (Soomro et al., 2019). Auf diese Weise kann die Ubertragbarkeit und
Generalisierbarkeit der erlernten Bildcharakteristika ermoglicht werden [(Soomro
et al., 2019); (Falk et al., 2019)]. Wird jedoch durch die Trainingsdaten das
Zielkollektiv nur unzureichend abgebildet beziehungsweise sind die manuell
erstellen Trainingsdaten fehlerbehaftet oder in sich widerspruchlich, gelingt die
Verallgemeinerung des Modells meist nur unzureichend [(Falk et al., 2019);
(Selvikvag Lundervold and Lundervold, 2018)]. Sowohl die gegenuber anderen
,Deep Learning“-Methoden zum Training des Netzwerkes verhaltnismalig
geringe Anzahl an notwendigen Trainingsdaten als auch die guten Ergebnisse
bei der automatischen Segmentierung von Bilddaten - sowohl von medizinischen
als auch von nichtmedizinischen - sind weitere Vorteile von CNNs [(Falk et al.,
2019); (Furat et al., 2019); (Guo et al., 2018); (Chartrand et al., 2017); (Bojarski
et al., 2016); (Li et al., 2014); (Krizhevsky et al., 2012)]. UNet basierte CNN-
Architekturen [(Falk et al., 2019); (Ronneberger et al., 2015)] konnten in
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vorangehenden Studien sehr gute Ergebnisse bei der automatischen
Segmentierung von Geweben in medizinischen Bildaufnahmen erreichen [(Furat
et al., 2019); (KUstner et al., 2018c); (Norman et al., 2018); (Cigcek et al., 2016)].
Ebenfalls ist bei verschiedenen Aufgabenstellungen die dreidimensionale
automatische Segmentierung fur die meisten Datensatze vorteilhaft und der
zweidimensionalen Segmentierung tendenziell Uberlegen [(Furat et al., 2019);
(KUstner et al., 2018b)].

In verschiedenen Fachbereichen der Medizin wird bereits an klinischen
Anwendungsmoglichkeiten von Convolutional Neural Networks geforscht. So
kann beispielweise mit CNNs die bildgestitzte Diagnostik von Alzheimer-
Erkrankungen [(Ding et al., 2019); (Duc et al., 2019)] und Retinopathien [(De
Fauw et al., 2018); (Zhou et al., 2018); (Shuang et al., 2017)] unterstutzt werden,
anhand von Rontgen-Thorax-Aufnahmen ein Risiko-Score zur Langzeitmortalitat
von Patienten bestimmt werden (Lu et al., 2019) oder auch die Malignitat von
Hautlasionen beurteilt werden [(Haenssle et al., 2018); (Esteva et al., 2017)].
Die Moglichkeiten, die durch die Methoden des ,Deep Learning“ entstehen,
kénnen Arzte und Arztinnen bei ihrer Arbeit unterstiitzen und durch Reduktion
repetitiver Aufgaben dazu beitragen, dass mehr Zeit fur die Patientenbetreuung
zur Verfugung steht. Fur ausgewahlte medizinische Anwendungen, wie
beispielsweise die visuelle Klassifikaton von malignitdtssuspekten
Hautbefunden, lassen sich bereits jetzt Genauigkeiten feststellen, die an die
menschliche Diagnostik durch einen Arzt oder eine Arztin heranreichen kénnen
[(Haenssle et al., 2018); (Esteva et al., 2017)]. ,Deep Learning“ soll hierbei in
Zukunft als Erganzung sowie Unterstutzung in der medizinischen Diagnostik
eingesetzt werden und kann vor allem auch zur Analyse von Bildaufnahmen und
anderen erhobenen Parametern in Studien mit einer grolRen Anzahl an Daten
vorteilhaft sein. Die abschlieBende Beurteilung sowie Interpretation der
Ergebnisse im klinischen Kontext bleibt dabei aber Aufgabe des Arztes oder der
Arztin.

Da es immer wieder zu Fehlern bei der Anwendung von ,Deep Learning®

kommen kann, ist es wichtig zu verstehen, welche Auswirkungen diese haben
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konnen (Guo et al., 2018). So sollte insbesondere betrachtet werden, welche
Konsequenzen moglicherweise fehlerhafte Ergebnisse durch die Anwendung
von maschinellen Lernalgorithmen im klinischen Alltag haben konnen, wer daflr
die Verantwortung tragen wird und welche ethischen Fragen dies aufwerfen kann
(The, 2018).

4.2 Schlussfolgerung

Es lasst sich zusammenfassen, dass eine automatische Gewebesegmentierung
abhangig vom jeweiligen Organ in Bildaufnahmen in hoher Prazision moglich ist
und somit insbesondere als unterstitzende MalRnahme in grof3 angelegten
epidemiologischen Studien wie der NAKO Gesundheitsstudie genutzt werden
kann (Kustner et al., 2018c). Dies ist wichtig, da die manuelle Auswertung extrem
aufwendig ist und daher bei grollen Datenmengen nur schwer bis gar nicht
realisierbar ware. Die Gewebesegmentierung ist ein grundlegender Schritt in der
Bildanalyse (Kustner et al., 2018a). Auf Grundlage der Gewebesegmentierung
ist es moglich, auch weiterfuihrende Analysen der jeweiligen Bilddaten
automatisiert durchfuhren zu lassen [(Kustner et al., 2018c); (Farag et al., 2014)].
Ein Beispiel ist die volumetrische Segmentierung von Tumoren anhand einzelner
Tumormerkmale [(Soomro et al., 2019); (Parmar et al., 2014)] oder auch die
Erkennung von bildgebenden Biomarkern im Allgemeinen - unter anderem in
Studien wie der NAKO - zur Identifikation von moglichen Risikofaktoren
beziehungsweise Pathologien der jeweiligen Organe (Selvikvag Lundervold et
al., 2017). Beginnend von der Gewebesegmentierung konnen so weiterfihrende
automatische Auswertungspipelines entwickelt werden, die neben dem Ziel einer
Diagnose von pathologischen Prozessen auch die Auswertung von einer Vielzahl

von Bildaufnahmen in Studien unterstiitzen konnen.
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5 Zusammenfassung

Die NAKO Gesundheitsstudie ist eine zurzeit in Deutschland durchgefuhrte
epidemiologische Kohortenstudie. Ziel dieser Studie ist es, verschiedene Daten
Uber die allgemeine Gesundheit zu erhalten und Ursachen von Krankheiten zu
verstehen. Die Daten, die im Zusammenhang mit solch grol} angelegten Studien
entstehen, gilt es auszuwerten und zu analysieren. Die Auswertung von
Bilddaten, wie beispielsweise den bei der NAKO-Studie erhobenen MRT-
Aufnahmen, stellt eine neue Herausforderung gegenuber der Auswertung von
sonstigen Parametern wie beispielsweise von Blutwerten dar. Neben der
manuellen Auswertung von Bildaufnahmen kann es insbesondere bei einer
groRen Menge an Daten hilfreich sein, Methoden aus dem Bereich des
maschinellen Lernens zur Datenanalyse anzuwenden. Bewahrt haben sich
hierbei die Methoden des ,Deep Learning® in kunstlichen neuronalen
Netzwerken, einer Unterform des maschinellen Lernens. Ein grundlegender
Schritt in der automatischen Bildanalyse ist die Gewebesegmentierung.
Verschiedene Ansatze finden sich hierfur in der Literatur. Convolutional Neural
Networks (CNNs) haben sich bei der automatischen Segmentierung von
Organen in medizinischen Bildaufnahmen als besonders geeignet erwiesen.
In der vorliegenden Arbeit wurde untersucht, inwieweit ein maschineller
Lernalgorithmus in MRT-Ganzkorperaufnahmen die Nieren und das Pankreas
automatisiert erkennen und markieren kann. Es wurden 3.0-Tesla MRT-
Ganzkorperaufnahmen der T1-Wichtung verwendet, die im Rahmen der NAKO-
Studie entstanden sind. Der automatische Lernvorgang basierte auf CNNs.
Zunachst wurden 100 MRT-Datensatze der NAKO-Studie aus den Jahren 2015
und 2016 =zufallig ausgewahlt. Zur Implementierung und Validierung des
maschinellen Lernalgorithmus waren anschlieend verschiedene
Zwischenschritte notwendig. Daraus ergab sich folgendes Vorgehen:

i. Manuelle Segmentierung der 100 MRT-Aufnahmen mit der Software

Medical Imaging Interaction Toolkit (MITK).
ii. Zufallige Aufteilung der Datensatze in 80 Trainings- und 20 Testdaten.
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iii.  Durchfuhrung von zwei Trainingsvorgangen mit den 80 Trainingsdaten:

- Training bei gleichzeitiger Validierung innerhalb der 80 Trainingsdaten
(80% Trainings-, 20% Validierungsdaten) zur Bestimmung der
optimalen Epochenanzahl bei 5-facher Kreuzvalidierung.

- Training des endgultigen Modells mit der optimalen Anzahl an
Epochen mit allen 80 Trainingsdaten.

iv.  Evaluation des trainierten Modells anhand der 20 Testdaten durch den
Vergleich der Ergebnisse der automatischen Segmentierung mit denen
der manuellen Segmentierung.

Die technische Umsetzbarkeit der automatischen Organsegmentierung konnte
fur das untersuchte Kollektiv erfolgreich gezeigt werden. Die Nieren und das
Pankreas wurden dabei durch den maschinellen Lernalgorithmus selbststandig
erkannt und markiert. Die erzielte Genauigkeit war fur die Nieren (Dice: ~ 90%)
deutlich hoher als fur das Pankreas (Dice: ~ 67%). Dieses Ergebnis zeigte sich
in allen drei untersuchten Aspekten der Auswertung (visuell qualitativ, quantitativ,
Sekundarparameter).

Die starke interindividuelle Variabilitat des Pankreas kann erklaren, weshalb die
erzielte Genauigkeit der automatischen Segmentierung dieses Organs geringer
war. Hier gilt es, optimierte organspezifische Ansatze weiterzuentwickeln, die die
Besonderheiten wie eines Organs des Pankreas bei der automatischen
Segmentierung berlcksichtigen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass eine  automatische
Gewebesegmentierung abhangig vom jeweiligen Organ in Bildaufnahmen
moglich ist. In grofld angelegten epidemiologischen Studien wie der NAKO-Studie
kann diese somit unterstutzend in der Auswertung genutzt werden. Auf
Grundlage der Organsegmentierung lassen sich weiterfihrende Algorithmen
entwickeln, die sowohl als erganzende Malnahmen in der Diagnostik von
pathologischen Prozessen als auch bei Studien beispielsweise zur ldentifikation
von bildgebenden Biomarkern und moglichen Risikofaktoren eingesetzt werden

konnen.
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7 Anhang

Tabelle 12: Zuordnung der automatisch segmentierten Organe zu den Scores
»,Organsegmentierung” und ,sonstige Fehlsegmentierung®. Aufgelistet wurden
diese sortiert nach den jeweiligen Datensétzen.

Fortlaufende Organ Score ,,0Organ- Score ,,sonstige
Nummerierung segmentierung“ Fehlsegmentierungen®
Datensatze
1 Linke Niere 2 I
Rechte Niere 3 I
Pankreas 4 Il
2 Linke Niere 2 0
Rechte Niere 3 I
Pankreas 5 0
3 Linke Niere 1 Il
Rechte Niere 3 I
Pankreas 4 Il
4 Linke Niere 2
Rechte Niere 3
Pankreas 5 Il
5 Linke Niere 3 0
Rechte Niere 3 I
Pankreas 4 Il
6 Linke Niere 5 I
Rechte Niere 3 0
Pankreas 6 Il
7 Linke Niere 2 Il
Rechte Niere 2 |
Pankreas 4 Il
8 Linke Niere 1 0
Rechte Niere 1 |
Pankreas 4 Il
9 Linke Niere 3 I
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
Pankreas
Linke Niere

Rechte Niere
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20

Pankreas
Linke Niere
Rechte Niere
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71



8 Erklarungen zum Eigenanteil

Die Arbeit wurde innerhalb der Radiologischen Universitatsklinik Tabingen in der
Abteilung fur Diagnostische und Interventionelle Radiologie unter der Betreuung

von PD Dr. Sergios Gatidis durchgefuhrt.

Die Konzeption der Studie erfolgte durch PD Dr. Sergios Gatidis. Er hat die Arbeit

betreut und die Erstellung des Manuskripts begleitet.

Die MRT-Aufnahmen sowie die dazugehorigen demographischen Daten wurden

von der NAKO Gesundheitsstudie zur Verfugung gestellt.

Die Entwicklung, Implementierung und der Trainings- sowie Inferenzprozess des
maschinellen Lernalgorithmus mithilfe der Daten der NAKO-Studie sowie die
automatische Evaluation erfolgten durch Sarah Muller, ebenfalls die Berechnung
der Metriken unter Punkt 3.5.2 sowie die Erstellung der Abbildung 11 im
Ergebnisteil. Die Datengewinnung und Auswertung unter Punkt 3.3 erfolgte in

Zusammenarbeit mit Sarah Muller.

Die Segmentierungsanalysen wurden von Mitarbeitern der Abteilung fur
Diagnostische und Interventionelle Radiologie am Universitatsklinikum Tubingen
durchgefuhrt. Die Bestimmung des Fettgehalts und der Organvolumina aus den

manuell und automatisch erstellten Masken erfolgte durch Dr. Tobias Hepp.

Die statistische Auswertung erfolgte mit Unterstutzung durch PD Dr. Sergios

Gatidis und Dr. Tobias Hepp.

Ich versichere das Manuskript selbststandig verfasst zu haben und keine

weiteren als die von mir angegebenen Quellen verwendet zu haben

Tabingen,

72



9 Danksagung

Zuallererst mochte ich meinem Doktorvater, PD Dr. Sergios Gatidis, fur die
fachliche sowie stets motivierende Unterstitzung und Betreuung herzlich

danken. Fiir die Uberlassung des Themas bin ich inm ebenfalls sehr dankbar.

Mein Dank gilt Dr. Tobias Hepp fur die Unterstutzung wahrend des
Schreibprozesses bei inhaltlichen Fragen sowie insbesondere bei der

Beantwortung all meiner Fragen zur statistischen Auswertung.

Sarah Mdller danke ich fur die technische Umsetzbarkeit und Durchfuhrung der
automatischen Segmentierung sowie fur die Entwicklung des maschinellen
Lernalgorithmus. Fur ihre ausfuhrliche Hilfe bei Fragen zur Durchfuhrung und

Beschreibung madchte ich ihr ebenfalls danken.

Allen Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern der Abteilung fur Diagnostische und
Interventionelle Radiologie der Radiologischen Universitatsklinik Tubingen,
insbesondere denen im PET-MRT, mdchte ich hiermit fur die angenehme und
stets freundliche sowie hilfsbereite Atmosphare wahrend der Durchfuhrung

meiner Arbeit danken.

Den Mitarbeitern der NAKO Gesundheitsstudie bin ich dankbar fur die
Uberlassung der MRT-Aufnahmen, der demographischen Daten und der in der

Einleitung verwendeten Abbildung 1.

Ich bin Philina Schmidt flr das Korrekturlesen sowie all meinen Freunden, die

mein Leben und Studium so sehr bereichern, dankbar.
Meinen Eltern, durch die mein Studium Uberhaupt erst moglich ist, mochte ich

danken. Fur ihre stete Unterstlitzung und fur ihr Vertrauen in meine Plane und

Vorhaben bin ich ihnen ebenfalls sehr dankbar.

73



