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Einleitung

1 Einleitung

Der demographische Wandel fuhrt weltweit zu einem Anstieg der degenerativen
Erkrankungen, zu welchen auch chronische Nierenkrankheiten gehoren. Inzwi-
schen leiden Uber 10 % der Bevdlkerung daran, in der Gruppe der Gber 60-jahri-
gen liegt die Pravalenz sogar bei 25%. [1] Die Tendenz ist weiter steigend, da
andere chronische Erkrankungen wie Diabetes, Fettleibigkeit und Bluthochdruck,
welche die Nierenfunktion negativ beeinflussen, ebenfalls zunehmen [2]. Sowohl
verschreibungspflichtige als auch rezeptfreie Medikamente [3] und Diagnosemit-
tel wie iodhaltiges Kontrastmittel [4], als auch zur Therapie verwendete radioak-
tive Strahlung belasten die Niere ebenfalls [5].

Durch frihe sensitive Diagnostik konnten Nierenerkrankungen bereits im An-
fangsstadium erkannt und durch frihzeitige Therapie Folgeschaden minimiert
werden.

Zur primaren Nierendiagnostik werden in der klinischen Routine die GFR und das
Kreatinin sowie der Ultraschall herangezogen. Diese Untersuchungstechniken
sind fast Uberall verfugbar und bieten eine kostenglinstige Methode, um die Nie-
renfunktion zu Uberprifen. Allerdings ist die Sensitivitat wie auch die Spezifitat
der Laborparameter insbesondere in den Fruhstadien von Nierenschaden einge-
schrankt [6]. Der Ultraschall, auf der anderen Seite, bietet zwar auch eine hoch-
aufgeldste Bildgebung, kann allerdings keine quantitativen Aussagen zur Funk-
tion machen und die Qualitat ist sehr untersucherabhangig. Zur weiteren Diag-
nostik bei unklaren Nierenerkrankungen ist oftmals die Nierenbiospie bereits der
nachste Schritt. Mit dieser konnen Aussagen uber strukturelle Veranderungen,
immunologische Prozesse und entzindliche Geschehen gemacht werden [7].
Doch gleichzeitig ist die Nierenbiospie ein dulRerst invasives Verfahren, das mit
einem hohen Blutungsrisiko verbunden ist [8]. Des Weiteren gibt es die Nieren-
funktionsszintigraphie, welche ebenfalls die glomerulare und tubulare Funktiona-
litat im Seitenvergleich abschatzen kann [9]. Diese ist jedoch mit einer gewissen
Strahlenbelastung verbunden [10]. Bildgebend wird teilweise noch die CT oder
die MRT mit Kontrastmittel herangezogen, wobei allerdings gerade das Kontrast-
mittel ein limitierender Faktor ist, da eine eingeschrankte Nierenfunktion mit einer

GFR unter 30 ml/min bereits als Kontraindikation gilt [11].
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Die funktionelle multiparametrische MRT bietet neue Moéglichkeiten fur die bild-
gebende wie auch quantitative Untersuchung der Niere [12]. Sie ist bisher noch
der Forschung vorbehalten, Studien der letzten Jahre haben jedoch bereits viel-
versprechende Ergebnisse an Patienten mit verschiedenen Nierenerkrankungen
gezeigt [13—16]. Die funktionelle multiparametrische MRT umfasst verschiedene
Techniken wie die Arterial Spin Labeling (ASL)-Sequenz, die mittels Perfusions-
messung zur Einschatzung einer Nierenarterienstenose verwendet werden kann.
Die Blutoxygenierung, gemessen mit der Blood-Oxygenation-Level Dependent
(BOLD)-Sequenz, kann Hinweis auf das Ausmal} einer chronischen Nierener-
krankung geben.

Warum sich diese Technik noch nicht in der Klinik durchgesetzt hat, liegt unter
anderem an der Vielzahl von Untersuchungsprotokollen und Auswertungsstrate-
gien, die noch nicht vereinheitlicht worden sind [17]. Die zunehmende Anwen-
dung solcher bildgebenden Verfahren erfordert einen neuen Umgang mit den da-
bei anfallenden Datenmengen.

Neue Ansatze mithilfe kinstlicher Intelligenz (KI) konnten der Technik einen we-
sentlichen Aufschub geben. Seit 1994 ist die Kl auch in der Radiologie prasent
[18]. Die Kl kann vielseitig eingesetzt werden. Sie wird zur Bildoptimierung [19]
und Bildnachbearbeitung verwendet, wodurch beispielsweise zerebrale Mikro-
blutungen sichtbar gemacht werden konnen [20]. AuRerdem findet KI Anwen-
dung in der Bildanalyse etwa zur Erkennung von Anomalien auf Rontgen-Thorax-
Bildern [21] sowie in der Bildinterpretation [22]. Ein weiteres Einsatzgebiet der K
ist die automatische Segmentierung von Organen in der bildgebenden Diagnos-
tik. Im Bereich der Nierenerkrankungen kdnnte man mithilfe einer reproduzierba-
ren und genauen automatischen Segmentierung schnell und zuverlassig das Nie-
renvolumen bestimmen und somit friih eine Verschlechterung der Nierenfunktion
diagnostizieren. Allerdings erhdhen die verschiedenen Kontraste und Techniken,
die mit der funktionellen multiparametrischen MRT einhergehen, die Schwierig-
keit der Anwendung der KIl. Daruber hinaus stellt die Niere die Kl vor Herausfor-
derungen, da das Gewebe aufgrund seiner Unterteilung in Nierenrinde und Nie-
renmark inhomogen ist. Bisher gibt es noch keine kommerziell verfigbare Ki-

basierte automatische Segmentierung der Niere.
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In dieser Studie wurden verschiedene Methoden zur Segmentierung der Niere
an gesunden Probanden und Patienten mit dem Risiko einer radiogenen Nieren-
schadigung unter Radionuklidtherapie bezuglich ihrer Reproduzierbarkeit vergli-
chen: die manuelle Segmentierung, die Region of interest (ROI)-basierte Seg-

mentierung sowie eine Deep Learning-basierte automatische Segmentierung.
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1.1 Niere

1.1.1 Nierenphysiologie

Die Niere ist ein paarig angelegtes Organ im Retroperitoneum. Sie ist wie in Ab-
bildung 1 erkennbar makroskopisch gegliedert in eine aul’en liegende Nieren-
rinde (Kortex) und ein Nierenmark (Medulla). [23] Jede Niere enthalt circa eine
Million Nephrone, die jeweils aus einem Nierenkorperchen, auch Glomerulus ge-
nannt, und einem Tubulussystem mit verschiedenen Segmenten bestehen. Das
Ende des Tubulussystems mundet als Sammelrohr im Nierenbecken. [24]

Die Nieren erflllen zahlreiche lebensnotwendige Aufgaben. Dazu gehort die
renale Ausscheidung toxischer Produkte sowie die Aufrechterhaltung der Homo-
ostase von Elektrolyten und des Saure-Base-Haushaltes. Durch die Bildung von
Renin steuern sie Uber das Renin-Angiotensin-System den Blutdruck und sind
beteiligt an der Bildung von Vitamin D3 und Erythropoetin. Die Niere ist mit 25%
des Herzminutenvolumens (5 I/min) das am starksten durchblutete Organ des
Korpers. Die Nierenarterie (Arteria renalis) entspringt aus der Bauchaorta (Aorta
abdominalis) und verzweigt sich in weitere kleinere Arterien, welche in den Nie-
renglomeruli enden. Dort wird das Blut durch den glomerulare Filtrationsapparat
gefiltert und flie3t Uber die Nierenvenen (Vena renalis) zurtck in die untere Hohl-

vene (Vena cava inferior). [23]

Nierenarterie

Harnleiter -

[
Nierenbecken

Abbildung 1: Aufbau der Niere (enthommen aus [25] mit Genehmigung von Dr. Cecilia Liang, gebo-
rene Zhang)
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1.1.2 Nierenpathologie

Nierenerkrankungen verlaufen meist bis zum fortgeschrittenen Stadium asymp-
tomatisch und werden dadurch erst spat erkannt und therapiert [26]. Sie kdnnen
extrinsische, intrinsische oder auch iatrogene Ursachen haben. Intrinsische Ur-
sachen sind unter anderem Autoimmunerkrankungen wie der Lupus erythemato-
des, erworbene Nierenerkrankungen wie Glomerulopathien und angeborene wie
beispielsweise die polyzystische Nierenerkrankung. Zu diesen Ursachen zahlen
auch Sepsis oder hoher Flussigkeitsverlust, die ein akutes Nierenversagen her-
vorrufen kénnen. Chronischer Missbrauch von nephrotoxischen Medikamenten
wie Schmerzmitteln oder Drogenmissbrauch zahlen zu den extrinsischen Fakto-
ren. Ein iatrogener Grund fur eine Nierenfunktionsverschlechterung ware bei-

spielsweise eine nephrotoxische Strahlentherapie. [27]

1.1.2.1 Strahleninduzierte Nephropathie

1.1.2.1.1 Patientenkollektiv und Indikation

lonisierende Strahlung kann nephrotoxisch wirken, indem sie eine Entztindungs-
reaktion in der Niere auslost, die durch vermehrte Kollagenablagerung zu einer
Fibrose der Niere fuhren kann [28]. Das Ausmal} der Nephrotoxizitat hangt von
der Strahlendosis und dem bestrahlten Volumen ab [29]. Nieren kdnnen ionisie-
render Strahlung ausgesetzt sein, wenn sie im Bestrahlungsfeld liegen oder
wenn sie als Ausscheidungsorgane flr Radionuklide bei einer entsprechenden
Therapie fungieren. Eine Radionuklidtherapie kann bei Patienten mit bestimmten
fortgeschrittener Krebserkrankung angewandt werden. Bei einer solchen Radio-
nuklidtherapie wird ein mit einem Betastrahler '"7Lutetium (Lu) beladener Ligand
dem Patienten intravends appliziert und bindet dann an Rezeptoren des Tumors.
Dadurch kommt es zu einer lokalen und spezifischen Strahlentherapie der Tu-
morzellen. [30—32]

Eine solche Therapie mit '"’Lutetium (Lu) PSMA-617 kdnnen Patienten mit einem
kastrationsresistenten, progredienten, prostataspezifische Membranantigen
(PSMA)-positiven Prostatakarzinom erhalten, welche nicht oder nicht mehr auf
eine taxanbasierte Chemotherapie (Docetaxel und Cabazitaxel) oder eine The-
rapie mit Inhibitoren des Androgenrezeptor-Signalweges ansprechen [33, 34].
Auch fortgeschrittene neuroendokrine Tumore (NET), bei denen eine Somatosta-

5
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tin-Analoga-Therapie zu einer weiteren Krankheitsprogression gefuihrt hat, stel-
len eine Indikation fiir eine Radionuklidtherapie mit '7’Lu DOTATATE dar [35].
Neuroendokrine Tumore exprimieren an ihrer Oberflache vermehrt Somatostatin-
Rezeptoren [36]. Auf Prostatakarzinomzellen findet man vermehrt das prostata-
spezifische Membranantigen [37]. Mittels Positronen-Emissionstomographie
(PET) wird die Expression dieser tumorspezifischen Rezeptoren beziehungs-
weise Antigene bestimmt, um vor Therapiebeginn die Ansprechrate abzuschat-
zen [31]. Durch das Betastrahlen emittierende Radionuklid "7Lutetium, gebun-
den an das Somatostatin-Analogum DOTATATE, kénnen neuroendokrine Tu-
more mit einer maximalen Reichweite von 2mm lokal bestrahlt werden [38]. Ge-
bunden an PSMA-617, welches eine hohe PSMA-Rezeptor-Spezifitat aufweist,
kann ein Prostatakarzinom lokal und selektiv bestrahlt werden [39]. Diese soge-
nannte Peptidrezeptorradiotherapie (PRRT) erfolgt bei guter Vertraglichkeit in

mehreren Zyklen im Abstand von 2 bis 3 Monaten [40].

1.1.2.1.2 Ansprechraten

In einer Studie von Rahbar et al. konnte bereits 2017 im ersten Zyklus der Radi-
onuklidtherapie ein Rickgang des Prostataspezifisches-Antigens (PSA) bei 65%
beziehungsweise nach dem zweiten Zyklus bei 72% der Patienten mit Prosta-
takarzinom nachgewiesen werden [40]. In einer grol3eren Phase llI-Studie konnte
mittels dieser Peptidrezeptorradiotherapie eine langere Uberlebenszeit, eine ver-
zogerte Progression sowie eine damit einhergehende Verzdgerung der Ver-
schlechterung der Lebensqualitat nachgewiesen werden [31]. Unter dem Han-
delsnahmen Pluvicto® von Novartis wurde '’Lu PSMA-617 flr bestimmte Indi-
kationen zur Therapie des Prostatakarzinoms im Dezember 2022 in Deutschland
zugelassen [33].

Auch bei der Therapie von neuroendokrinen Tumoren mit ""’Lu-DOTATATE
(Handelsname Lutathera® [41]) kann in einer Studie von Strosberg et al. ein 79%
geringeres Risiko fur Krankheitsprogression oder Tod im Vergleich zur Erstlinien-

therapie mit Somatostatin-Analoga (Octreotidtherapie) aufgezeigt werden [35].



Einleitung

1.1.2.1.3 Nebenwirkungen
Die Anzahl der Nephrone im Nierenkortex ist von Geburt an festgelegt. Sie sind

nicht regenerierbar. Dementsprechend geht eine Schadigung der Nephrone mit
einer irreversiblen Nierenfunktionsstérung einher. [42] Die Niere gilt als ein strah-
lenempfindliches Organ und stellt somit den dosislimitierenden Faktor fir viele
onkologische Strahlentherapien dar [43]. Bei der PRRT werden die Radionuklide
uber die Nieren ausgeschieden und geben hier noch Reststrahlung ab [44]. Bei
13,4% der Patienten mit neuroendokrinem Tumor konnten unter der PRRT Nie-
renschaden aller Schweregrade nachgewiesen werden [45]. Betrachtet man nur
die geschatzte glomerulare Filtrationsrate (eGFR), so ist bei 45% der Patienten
mindestens ein moderater Ruckgang zu beobachten [46]. Bei der Radionuklid-
therapie von NETs konnte nachgewiesen werden, dass der radioaktive Ligand
77Lu-DOTATATE wahrend der Ausscheidung Uber die Nieren von diesen teil-
weise mittels Megalinrezeptor rickresorbiert wird und sich dort anreichert. Diese
Akkumulation, die mit Strahlenbelastung einhergeht, kann vorwiegend im proxi-
malen Tubulus in der Nierenrinde nachgewiesen werden. [47] Aufgrund dieser
bekannten Nephrotoxizitat der Therapie erhalten die Patienten Nierenfunktions-
kontrollen (Blut, Nierenfunktionsszintigraphie). Eine Nierenfunktionsverschlech-
terung kann therapielimitierend sein. [48]

Neben den nephrotoxischen Nebenwirkungen konnte in einer groReren deut-
schen retrospektiven Studie bei 12% der Patienten eine hamatologische Neben-
wirkung wie Anamie, Thrombozytopenie und Leukopenie, festgestellt werden.
Weitere Nebenwirkungen wie Xerostomie (Mundtrockenheit) traten bei 8% und

leichte bis mittelschwere Ubelkeit bei 6% der behandelten Patienten auf. [40]
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1.1.3 Nierendiagnostik

1.1.3.1 Laborparameter

Im Folgenden wird auf die wichtigsten Laborparameter fur die Nierendiagnostik
eingegangen.

Die glomerulare Filtrationsrate (GFR) gilt als Indikator zur Beurteilung der Nie-
renfunktion und kann mittels Blutanalyse abgeschatzt werden [49]. Sie gibt das
Volumen pro Zeiteinheit an, das von den Glomeruli der Niere filtriert wird. Norm-
werte der GFR liegen fur unter 30-jahrige Manner bei tber 110ml/min/1,73m?, flr
gleichaltrige Frauen bei Uber 95 ml/min/1,73m?. Alle zehn Jahre sinkt diese
durchschnittlich um 10 ml/min. [50] Der Blutparameter Kreatinin ist abhangig von
der GFR und wird im klinischen Alltag am haufigsten zur Abschatzung der GFR
verwendet. Es ist eine einfache, kostenglnstige und allgemein verfugbare Me-
thode. [51] Jedoch hat sie auch einige Nachteile. Die Kreatininkonzentration ist
neben der GFR auch von der Muskelmasse und der Muskelaktivitat abhangig [6].
Das vermehrte Liegen im Krankenhausbett konnte den Parameter verfalschen
und dadurch eine bessere Nierenfunktion vortauschen [52]. Ferner ist die Bezie-
hung zwischen der Serumkreatinin-Konzentration und der GFR nicht linear, son-
dern hyperbol. Die Konzentration von Kreatinin im Serum steigt somit erst bei
einer sehr niedrigen GFR an und eine Nierenfunktionsstérung kann erst spat er-
kannt werden. [6, 53]

Die Kreatinin-Clearance dient ebenfalls zur Abschatzung der glomerularen Filt-
rationsrate (GFR) und ist empfindlicher als die reine Kreatininbestimmung [54].
Zur Messung der Kreatinin-Clearance ist ein 24-Stunden-Sammelurin erforder-

lich, was in der Praxis aufwandig umzusetzen ist [6].

Vereinfacht wird die GFR unter Verwendung von Kalkulationsalgorithmen ge-
schatzt. Diese basieren unter anderem auf der Serumkreatininkonzentration,
dem Alter und dem Geschlecht. Zu diesen Algorithmen gehéren die Cockcroft-
Gault-Formeln [55] sowie die MDRD-Formel (Modification of Diet in Renal Dis-
ease) [56] und die CKD-EPI-Formel (Chronic Kidney Disease Epidemiology Col-
laboration) [49]. Die geschatzte GFR dient zur Bestimmung der Stadien chroni-
scher Nierenerkrankungen verwendet [57].
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1.1.3.2 Nierenfunktionsszintigraphie

Eine weitere Methode zur Beurteilung der Nierenfunktion ist die Nierenfunktions-
szintigraphie. Dafur werden schwach radioaktive Medikamente intravends appli-
ziert und deren Ausscheidung Uber die Nieren mittels Szintigraphie aufgenom-
men und evaluiert. Mittels ®**™Tc-Dimercaptobernsteinsaure (DMSA) kénnen Nie-
renanomalien bei Kindern festgestellt werden, wahrend man mit einem aus-
schliel3lich glomerular filtrierten Tracer wie Diethylentriaminpetaessigsaure
(DTPA) die Nierenperfusion genauer untersuchen kann [10]. Bei den in dieser
Studie eingeschlossenen Patienten wurde Technetium-99m-Mercaptoacetyltrig-
lycin (®9™Tc-MAG3) zur Beurteilung der Nierenfunktion verwendet. MAG3 wird in
der Niere zu 80% tubular sezerniert und liefert somit Aussagen Uber die Sekreti-
onsfunktion der Nierentubuluszellen [10]. Esteves et al. zeigte, dass die Bestim-
mung der renale Clearance mittels MAG3 eine einfache und sichere Alternative
zur aufwendigen Kreatinin-Clearance Messung mittels 24-Stunden-Sammelurin
darstellt [58]. Ein wichtiger Vorteil der Nierenfunktionsszintigraphie ist die seiten-
getrennte Nierenfunktionsbestimmung [9]. Hierdurch kann eine mdgliche weitere
Strahlenbehandlung unter Berlcksichtigung der Nierenfunktion angepasst wer-
den [43].

1.1.3.3 Proteinurie
Als ein ebenfalls sehr sensitiver Nachweis fur Nierenschadigungen gilt die Be-
stimmung von Proteinen im Urin, insbesondere des Albumins [59, 60]. Eine Al-
buminurie ist allerdings nicht krankheitsspezifisch, sie kann bei diabetischer Ne-
phropathie, hypertensiver Nephropathie und verschiedenen primaren Nierener-
krankungen, sowie in der gesunden Bevolkerung auftreten [59]. Albuminurie ist
nicht nur ein Indikator fur Nierenschaden, sondern kann auch nephrotoxisch wir-
ken und somit zur Verschlechterung der Nierenfunktion beitragen [61]. Eine Stu-
die von Heerspink et al. weist einen nephroprotektiven Effekt durch Reduktion
der Albuminurie nach sowie einen starken Korrelation zwischen dem Grad der

Albuminurie und dem Risiko von Nierenschaden [62].
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1.1.3.4 Nierenbiopsie
Die Nierenbiopsie ist ein Verfahren zur Entnahme von Nierengewebe, das seit
uber 50 Jahren Goldstandard in der Nierendiagnostik ist [63]. Die Nierenbiopsie
dient sowohl zur ldentifizierung sowie zur morphologischen Klassifizierung von
Nierenerkrankungen [64]. Sie ist ein wichtiges diagnostisches Mittel zur Klarung,
Unterstitzung und Bestatigung von Diagnosen. AulRerdem hilft sie bei der Fest-
legung der Behandlungsmethode und der Einschatzung der Prognose. [7] Die
Biopsie erfasst allerdings nur einen kleinen Teil des Nierenparenchyms und muss
nicht zwingend reprasentativ fir beide Nieren sein. Dank neuer Technologien ist
die Nierenbiopsie deutlich sicherer geworden. Die haufigsten Komplikationen
sind im Zusammenhang mit Blutungen wie beispielsweise Makrohamaturie, je-
doch sind diese meist selbstlimitierend [65]. In weniger als 0,1% der Falle treten
lebensbedrohliche Komplikationen auf. Eine Nutzen-Risiko-Abwagung und eine
ausfuhrliche Anamnese sind bei jedem Patienten essenziell. Bei Patienten ohne
Kontraindikationen ist eine perkutane Nierenbiopsie jedoch eine Standardme-

thode zur Gewebegewinnung. [8]

1.1.3.5 Ultraschall

Zur anatomischen Darstellung der Niere gibt es bildgebende Verfahren wie Ult-
raschall und CT. Der Ultraschall ist das in Deutschland am haufigsten verwendete
bildgebende Verfahren. Hierbei werden hochfrequente Schallwellen von Gber 20
000 Hertz genutzt. Diese werden je nach Schallleitungseigenschaften der Ge-
webe an deren Grenzflachen reflektiert und kdnnen dann bildlich dargestellt wer-
den. Der Schallkopf ist dabei gleichzeitig Empfanger und Sender der Schallwel-
len. [23]

Die Ultraschallmethode ist nichtinvasiv, gut verfligbar und kann am Krankenbett
unter Echtzeitbedingungen durchgeflihrt werden [66]. Eine Ultraschalluntersu-
chung verursacht keine ionisierende Strahlung und ist kostengtinstig [67]. Aller-
dings ist die Bildqualitat unter anderem von der durchfihrenden Person und von
der Konstitution des Patienten abhangig. Mittels Ultraschall kann man die Nie-
rengroRe, die Parenchymdicke und Parenchymechogenitat sowie die Nierenar-
terien mittels Doppler-Sonographie untersuchen. [68] Der Einsatz von kontrast-

mittelverstarktem Ultraschall ermdglicht eine Beurteilung der Parenchymperfu-
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sion und der Mikrozirkulation mit guter raumlicher und zeitlicher Auflésung [67,
69]. Die Quantifizierung der Perfusionsdarstellung ist ebenfalls mdglich [69]. Al-
lerdings ist sie komplex und wird im klinischen Alltag selten durchgefihrt. Dieses
Verfahren eignet sich zur Nierendiagnostik bei Patienten mit eingeschrankter
Nierenfunktion oder nach Nierentransplantation, da hierbei kein nephrotoxisches

Kontrastmittel verwendet wird [70, 71].

1.1.3.6 Computertomographie (CT)

Die Computertomographie (CT) ermoglicht eine hochaufgeldste Schnittbildge-
bung. Eine CT-Untersuchung ist allerdings mit einer nicht unwesentlichen Strah-
lendosis verglichen mit konventioneller Rontgenbildgebung verbunden [72]. Bei
einem Abdomen-CT wird der Patient im Schnitt 7,9 mSv (Millisievert) ausgesetzt
[73]. Strahlung kann zu DNA-Schaden fuhren, die das Risiko einer Krebserkran-
kung erhoht [72]. Relevant wird die Strahlendosis insbesondere bei wiederholten
Untersuchungen im Rahmen von Therapiekontrollen und bei Patienten, die be-
reits in jungem Alter erkranken. Neben der Strahlenbelastung durch die CT birgt
auch das Kontrastmittel verschiedene Risiken. lodhaltiges Kontrastmittel konnten
zu einer thyreotoxischen Krise bei vorliegender Schilddrisentberfunktion fihren.
Wahrend die Gabe von gadoliniumhaltigem Kontrastmittel bei Patienten mit ein-
geschrankter Nierenfunktion eine nephrogene systemische Fibrose hervorrufen
kann. Allergische Reaktionen sowie ein akutes Nierenversagen bei einge-
schrankter Nierenfunktion kdnnen ebenfalls durch Kontrastmittel ausgelost wer-
den. [11, 74]

11
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1.2 Magnetresonanztomographie (MRT)

1.2.1 Grundlagen der MRT

Die Magnetresonanztomographie (MRT) ist ein bildgebendes Verfahren, dessen
Grundlage die positiv geladenen Wasserstoffisotope sind [75]. Diese Wasser-
stoffisotope besitzen einen Eigendrehimpuls, dessen Frequenz, auch Larmorfre-
quenz genannt, proportional zur Feldstarke des Magnetfeldes ist [75]. Durch die
Spins der Protonen entsteht ein Magnetfeld, das andere Magnetfelder beeinflus-
sen kann. Im Gleichgewichtszustand liegt eine Langsmagnetisierung in Z-Rich-
tung im Magnetfeld BO vor. Um ein Magnetresonanz-Signal (MR-Signal) zu er-
zeugen, muss dieses Gleichgewicht gestdrt werden, indem die Spins angeregt
werden. [76]

T - TBo

Abbildung 2: Gleichgewichtszustand, maximale Langsmagnetisierung in Z-Richtung (in Anlehnung
an [75])

Anrequng der Spins

Zur Anregung eines Spins muss ein Hochfrequenzimpuls (HF-Impuls) mit in Hohe
der Larmorfrequenz appliziert werden (Resonanz). Eine solche Anregung kann
den Spin je nach Impuls unterschiedlich weit in die XY-Ebene ausrichten. Auler-
dem |6st er eine Phasenkoharenz der Spins aus, die Spins prazessieren syn-
chron. Durch die beiden Effekte entsteht eine transversale Magnetisierung, die
als Signal detektiert werden kann. Durch einen 90°-Puls entsteht eine maximale
Transversalmagnetisierung, wahrend die Langsmagnetisierung aufgehoben ist.
[75] Durch einen 180°-Puls hingegen wird eine negative Mz-Langsmagnetisie-

rung hervorgerufen [76].
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P

Abbildung 3: Links: Bei 90°-Puls maximale Transversalmagnetisierung; Rechts: Bei 180°-Puls nega-
tive Langsmagnetisierung (in Anlehnung an [75])

Xy -Mz

Im Anschluss kommt es ohne weitere Anregung zu einer Dephasierung der Spins
und zu einer Ruckkehr zur Langsmagnetisierung (Relaxation). Hierbei unter-

scheidet man die T1- und die T2-Relaxationszeit. [75]

T1-Relaxationszeit — Longitudinale Relaxation

Die Spins richten sich nach dem Impuls von der XY-Ebene in die Z-Richtung, die
Ausgangsrichtung, aus. Dadurch nimmt die transversale Magnetisierung ab, so-
mit wird das MR-Signal kleiner, wahrend die Longitudinalmagnetisierung wieder
zunimmt. Dabei wird Energie an das Gitter abgegeben (Spin-Gitter-Relaxation).
[75] Die T1-Relaxationszeit beschreibt die Zeit, die ein Gewebe bendtigt, um auf
37% des anfanglichen Abstands von der Gleichgewichtsmagnetisierung in

Langsrichtung zu relaxieren [76].

P &

Abbildung 4: T1-Relaxation: Spins richten sich von der Transversalmagnetisierung in XY-Ebene zu-
riick in die Langsmagnetisierung in Z-Richtung aus (in Anlehnung an [75])

I e

T2-Relaxationszeit — Transversale Relaxation

Die transversale Relaxation entsteht durch Spin-Spin-Wechselwirkungen, bei de-
nen Energie zwischen den Spins ausgetauscht wird. Dadurch geht die Phasen-
koharenz verloren und die Spins werden dephasiert. Die T2-Relaxationszeit be-
schreibt den Verlust der transversalen Magnetisierung durch die Dephasierung
der Spins. [75] Diese gewebespezifische Konstante ist definiert als die Zeit, die

vergeht, bis die Quermagnetisierung auf 37% gesunken ist. Sie ist also wie die
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T1-Relaxationszeit eine Gewebekonstante, die die Geschwindigkeit der Relaxa-
tion beschreibt. [76]

Durch die Inhomogenitat des aulderen Magnetfeldes, bedingt durch den Korper
des Patienten und das MR-Gerat, erfolgt eine zusatzliche Dephasierung. Diese
daraus resultierende Dephasierung stellt die Grundlage fur die T2*-Messung dar
und ist in der Regel kiirzer als die T2-Relaxationszeit. Auf der T2*-Zeit basiert die

Blood-Oxygenation-Level Dependent Imaging (BOLD)-Sequenz. [75]

<] ¢ ¢ 5

Abbildung 5: Verlust der Phasenkoharenz, Dephasierung der Spins und damit Verringerung der
transversalen Magnetisierung (in Anlehnung an [75])

Die longitudinale und transversale Relaxation erfolgen unabhangig voneinander,
jedoch ist die T1-Relaxationszeit in den meisten Parenchymgeweben langer als
die T2-Relaxationszeit.

Beide Relaxationszeiten sind gewebespezifisch. Das Fettgewebe hat beispiels-
weise eine kurzere T1-Relaxationszeit im Vergleich zu anderen Organgeweben.
[76] Diese Relaxationseigenschaften sowie die Protonendichte beeinflussen den
Bildkontrast der MRT-Bilder. Man kann je nach Einstellung der Parameter die
Bilder unterschiedlich gewichten. Bei einem T1-gewichteten Bild entsteht der

Bildkontrast vor allem durch die T1-Relaxationszeit. [75]

Schichtwahl und Ortskodierung

Um das empfangene MR-Signal einem Ort zuordnen zu kénnen, muss die
Schichtdicke und der Ort definiert werden. Da die Larmorfrequenz proportional
zur Starke des Magnetfelds ist, konnen durch Gradienten entlang der Z-Achse
gezielt Spins einer bestimmten Schicht Uber den entsprechenden Hochfrequen-
zimpuls angeregt werden. Die Dicke der Schicht variiert je nach Gradienten-
starke, eine geringe Gradientenstarke erzeugt dickere Schichten.

Die Ortskodierung in der angeregten Schicht erfolgt anhand der 1) Phasenkodie-
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rung durch einen Gradienten in Y-Richtung und der 2) Frequenzkodierung durch
einen weiteren Gradienten in X-Richtung. Bei der Phasenkodierung erzeugt ein
Gradient in Y-Richtung kurzzeitig unterschiedliche Larmorfrequenzen. Dadurch
prazessieren die Spins nicht mehr in der gleichen in Phase und kdnnen in ver-
schiedene Phasen eingeteilt werden. Auch die Frequenzkodierung in X-Richtung
erfolgt durch einen Gradienten. Dieser erzeugt links ein starkeres Magnetfeld als
rechts. Somit ist die Larmorfrequenz der Spins auf der einen Seite hdher. Durch
die Phasen- und Frequenzkodierung weist jeder Ort in einer angeregten Schicht
spezifische Eigenschaften in der Prazession der Spins auf. Ein weiterer Z-Gra-
dient ermdoglicht eine dreidimensionale Ortskodierung, sodass jedes Voxel defi-
niert ist. [75]

1.2.2 Funktionelle multiparametrische MRT der Niere

Neben anatomischen Bildern erlaubt die MRT durch spezielle Techniken auch
die Erhebung funktioneller Gewebeparameter (funktioneller MRT, fMRT). Dazu
gehoren die Evaluation der Gewebeperfusion [77], die Diffusivitat [78] oder die
Gewebeoxygenierung [79]. Mittels fMRT konnten Veranderungen des Nierenpa-
renchyms in verschiedenen Studien mit hoher Sensitivitat nachgewiesen werden.
Beispielsweise bei der Detektion von fibrotischer Veranderung des Nierengewe-
bes [80] oder von Dysfunktionen transplantierter Nieren [81]. Im Unterschied zur
Nierenbiopsie ist es ein nichtinvasives Verfahren, wobei die gesamte Niere un-
tersucht und dargestellt werden kann [82].

Bisher ist die funktionelle MRT der Nieren der Forschung vorbehalten, obwohl
bereits zahlreiche Studien unter Anwendung an Patienten mit unterschiedlichen
Nierenpathologien durchgefuhrt worden sind, was verschiedene Grunde hat, u.a.
keine standardisierten Untersuchungsprotokolle und Auswertungsstrategien,
(wodurch die Vergleichbarkeit bisheriger Studien eingeschrankt ist) [17], der Um-
gang mit grolen Datenmengen und keine kommerziell verfugbaren Softwarepro-
gramme zur Auswertung.

Um diese Probleme anzugehen, wurde ein multidisziplinares europaweites Netz-
werk PARENCHIMA gegriindet [82]. GemaR dem Konsens verschiedener Exper-
ten der PARENCHIMA-Gruppe soll der Fokus der funktionellen multiparametri-

schen MRT an der Niere auf folgende Parameter gelegt werden: T1- und T2-
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Mapping, Arterial Spin Labeling (ASL), Diffusionsgewichtete Bildgebung (diffu-
sion weighted imaging, DWI) und Blood-Oxygenation-Level Dependent Imaging
(BOLD). [17] Fur diese MRT-Sequenzen wurden technische Empfehlungen er-
stellt, um Ergebnisse von verschiedenen Gruppen vergleichen zu kdnnen. [83—
86]

1.2.2.1 Funktionelle MRT-Sequenzen der Nieren

1.2.2.1.1 Arterial Spin Labeling (ASL)
Die nichtinvasive ASL-Methode bietet die Mdglichkeit die Nierenperfusion quan-
titativ zu bestimmen. [77] Wahrend die Technik initial fir die Messung des cereb-
ralen Blutflusses verwendet wurde, findet sie nun auch zunehmend Anwendung

in abdominellen Organen [87, 88].

Hierfur ist keine Kontrastmittelgabe notwendig, da die Protonen des Blutes als
korpereigener Tracer fungieren. [89] Die Messung ist in drei Schritte eingeteilt.
Zuerst wird das in die Nieren flieRende Blut mittels Radiofrequenz-Puls (RF) mar-
kiert, sodass eine transversale Magnetisierung entsteht. Es kommt dadurch zu
einem Magnetisierungsaustausch zwischen markiertem Blut und dem Gewebe.
Im zweiten Schritt erfolgen die Messungen ohne Markierung des Blutes. Zuletzt
wird die Differenz zwischen nicht markierten und markierten Bildern gebildet. Das
Ergebnis sind perfusionsgewichtete Bilder, anhand derer die Gewebeperfusion

berechnet werden kann. [77]

Es wird an vielen Einsatzgebieten der ASL-Methode geforscht. Bereits eine Stu-
die von 2006 zeigte, dass der Grad einer Nierenarterienstenose mit der ASL-
Perfusion negativ korreliert [14]. Es gibt Hinweise darauf, dass die ASL-Perfusion
bei Transplantatnieren deren Outcome besser vorhersagen kdnnte [13, 90]. Zu-
satzlich konnte sie die Diagnosestellung bei Nierentumoren unterstitzen [91] und

deren Ansprechen auf antiangiogenetische Therapien Uberprifen [89].
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1.2.2.1.2 Diffusionsbildgebung (Diffusion Weighted Imaging, DWI)
Die Diffusionsbildgebung bildet die Beweglichkeit der Wassermolekule ab und
entsprechend variiert das MR-Signal in Abhangigkeit von der raumlichen Ein-
schrankung der Wassermolekule, beispielsweise durch strukturelle Veranderun-
gen oder maligne Prozesse. Man unterscheidet zwischen uneingeschrankter Be-
weglichkeit der Molekule, der isotropen Diffusion und der gerichteten anisotropen
Diffusion. [78]

Bei der Diffusionsmessung in der MRT werden vor und nach den Inversionspul-
sen Gradienten geschalten. Der erste Gradient ruft eine Dephasierung der Spins
hervor, wahrend der zweite Gradient nach dem Inversionspuls fir eine Repha-
sierung, eine Phasenkoharenz, sorgt. Wenn die Spins raumlich unverandert blei-
ben — also keine Diffusion stattfindet - werden sie durch den zweiten Gradienten
wieder in ihre urspringliche Phase zuriickgebracht. Erfolgt jedoch eine Diffusion
der Molekule aufgrund des Pulses, werden sie durch den zweiten Gradienten
nicht vollstandig rephasiert. Dies zeigt sich in einem Signalabfall S(b). Das Sig-
nalverhalten hangt von dem Diffusionskoeffizienten D des Gewebes sowie von
technischen Faktoren wie dem gyromagnetisches Verhaltnis, der Gradienten-
starke und der Diffusionszeit ab. Diese technischen Faktoren werden in dem b-
Wert zusammengefasst. [78]
S(b) = Spe~PP [78]

Uber das Signalverhalten bei Messungen mit verschiedenen b-Werten kann fir
jedes Voxel im Bild der Diffusionskoeffizient (apparent diffusion coefficient, ADC)
berechnet werden, der ein Mal flr die Beweglichkeit der Wassermolekiile ist. In
unserem Korper liegt aufgrund von Membranen und Zellkompartimenten keine
isotrope Diffusion mit freier Beweglichkeit der Wassermolekile vor, sondern eine
anisotrope Diffusion. Deshalb spricht man auch von einem scheinbaren Diffusi-
onskoeffizienten. Bei Bildern mit niedrigem b-Wert wird das Signal stark von der
Mikrozirkulation in den Kapillaren beeinflusst (Pseudodiffusion). Je hdéher der b-
Wert, desto hoher der Einfluss der Diffusion auf das Signal. [85]

Eine Patientenstudie von Vildirim et al. untersuchte den Einsatz dieser Methode
bei Nierenarterienstenosen, wobei sich niedrigere Werte bei Patienten mit Nie-
renarterienstenose zeigten im Vergleich zu gesunden Probanden. [92] In der On-
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kologie kann der ADC-Wert bei der Unterscheidung zwischen gutartigen und bos-

artigen Tumoren herangezogen werden [93].

1.2.2.1.3 Dixon Sequenz
Die MRT basiert auf Wasserstoffisotopen, welche physiologisch an Wasser, Fett
oder Proteinmolekile gebunden sind. Diese Molekile beeinflussen die lokalen
Magnetfelder und somit das Signalverhalten. Wasserstoffisotope, die an Fettmo-
lekile (beziehungsweise an die Methylgruppen der Triglyceride) gebunden sind,
haben eine kirzere T1-Relaxationszeit (d.h. die LAngsmagnetisierung ist schnel-
ler wieder erreicht) als die an Wasser gebundenen Isotope. Dadurch stellt sich
Fett in MRT-Bildern hell dar. [94]

In dieser Studie wurde die Dixon-Methode, deren Grundlage 1984 von Dixon ent-
wickelt wurde, verwendet [95], die auch zur Unterdrickung des Fettsignals im
Bild genutzt werden kann. Die Grundlage hierfur ist der Unterschied in der Reso-
nanzfrequenz von Fett und Wasser, welcher Phasenverschiebungen (in-phase
und out-of-phase) erzeugt. Durch unterschiedliche Zeitintervalle zwischen Anre-
gung und Messung des MR-Signals (Echozeit) kann man sich diese Phasenver-
schiebung zunutze machen, um Wasser- und Fettsignale voneinander zu tren-
nen. So entsteht ein fettunterdricktes Wasserbild und ein wasserunterdricktes
Fettbild. [96]

Anwendung kann diese Sequenz zum Beispiel bei der Diagnostik der diabeti-
schen Nephropathie finden. Bei Diabetikern mit Mikroalbuminurie kann man an-

hand dieser Technik einen erhohten Anstieg der Nierenlipide nachweisen. [15]

1.2.2.1.4 T1-Mapping
Beim T1-Mapping wird die T1-Relaxationszeit im Gewebe quantifiziert [80]. Die
gangigste Methode, um die T1-Relaxationszeit zu messen ist die Inversion-
Recovery-Technik (IR). Hierbei richtet ein 180°-Impuls die Spins in die negative
Z-Richtung aus. Nach einer gewissen Zeit (Inversion Time), erfolgt ein 90°-Impuls
gefolgt von einem 180°-Puls und die Messung des Signals. Durch Variation der
Inversionszeit verandert sich das Gewebesignal woraus die T1-Relaxationszeit

berechnet werden. [97]
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Durch die unterschiedlichen T1-Relaxationswerte in Kortex und Medulla der
Niere kann eine Differenzierung zwischen den Kompartimenten erfolgen. Die ab-
weichenden T1-Relaxationszeiten werden durch den unterschiedlichen Wasser-
gehalt verursacht. In der Medulla befinden sich die Marktubuli und Sammelrohre,
die viel freies Wasser enthalten. Dadurch ist die T1-Relaxationszeit in der
Medulla hoher als in der Rinde. Durch starke Hydratation der Patienten vor einer
MRT-Messung kommt es zum Anstieg der medullaren T1-Zeit wahrend eine De-
hydratation deren Abfall zur Folge hat [97, 98].

Klinisch kann die T1-Mapping-Sequenz vor allem flr die Darstellung von fibroti-
schen und entziindlichen Veranderungen verwendet werden [80]. In einer Studie
konnte eine negative Korrelation zwischen der geschatzten GFR (eGFR) bei
transplantierten und nativen Nieren und dem kortikalen T1-Wert nachgewiesen
werden [99]. Die T1-Relaxationszeit wird neben dem Wassergehalt auch von der
Oxygenierung beeinflusst. Tadamura et al. zeigte, dass eine erhdhte Oxygenie-
rung zur Verkurzung der T1-Zeit in der Milz, dem Herzmuskel und der Nierenrinde
fahrt. [100]

1.2.2.1.5 T2-Mapping
Beim T2-Mapping wird die T2-Relaxationszeit des Gewebes quantitativ be-
stimmt. Flr die T2-Mapping-Sequenz wird ublicherweise die Multi-Echo-Spin-
Echo-Technik verwendet. Ein Echo entsteht, wenn Spins wieder in Phase ge-
bracht werden und das Signal ausgelesen wird. Durch einen 90°-Impuls wird das
erste Signal generiert. Wahrend der T2-Relaxationszeit, dephasieren die Spins.
Durch einen 180°-Impuls kommt es zu einer Rephasierung. Bei der Multi-Echo-

Sequenz erzeugen mehrere 180°-Impulse hintereinander mehrere Echos. [75]

Auch die T2-Relaxationszeit des Gewebes wird durch dessen Wassergehalt be-
einflusst. Im Vergleich zur T1-Mapping-Sequenz gibt es zur T2-Mapping-Se-
quenz bisher nur wenige an Menschen durchgeflhrte Studien. Anhand eines
Tierversuchs konnte beispielsweise eine Korrelation zwischen T2-Werten bei po-
lyzystischen Nierenerkrankungen und dem histologischen Zystenindex aufge-
zeigt werden. [101]
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1.2.2.1.6 Blood-Oxygenation-Level Dependent (BOLD) Imaging

Die BOLD-Sequenz basiert auf der scheinbaren Spin-Spin-Relaxationszeit (T2*-
Zeit). Die Grundlage hierfur ist die starkere paramagnetische Eigenschaft von
desoxygeniertem Hamoglobin im Vergleich zu oxygeniertem Hamoglobin. Ho-
here Desoxyhamoglobinkonzentrationen fuhren zu Magnetfeldstérungen, die mit
einem Verlust der Phasenkoharenz einhergehen. Hierdurch kommt es zu einer
verkurzten T2*-Zeit und damit zur Signalabschwachung im MRT-Bild. [75, 102]
Mithilfe der BOLD-Sequenz kann indirekt die Gewebeoxygenierung abgeschatzt
werden [103]. Eine Studie konnte bei Patienten mit chronischer Nierenerkrankun-
gen ein erniedrigtes BOLD-Signal in der Nierenrinde nachweisen. Zusatzlich
konnte eine Korrelation zwischen dem BOLD-Signal und dem Grad der Nieren-
einschrankung aufgezeigt werden. [104] Eine weitere Studie zeigte die Sensitivi-
tat des BOLD-Signals auf Furosemid-Therapie [105] und Nierenarterienstenosen
[106].

1.2.2.1.7 Ubersichtstabelle der Sequenzen

Sequenz Vorteile Hauptanwendungen
ASL * Keine Kontrastmittelgabe * Differenzierung von
(Perfusion) erforderlich Nierentumoren
* Quantifizierung der Perfusion » Ansprechen von Nierentumoren
(ml/min/100g) auf antiangiogenetische Therapie

* Beurteilung der Nierenperfusion

und Nierenfunktion

DWI » Weit verbreitet * Unterscheidung zwischen

(Diffusion) * Beurteilung der Zellorganisation,  gutartigen und bdsartigen
Zelldichte, Mikrostruktur und Nierentumoren
Mikrozirkulation * Beurteilung verschiedener

Stadien der chronischen

Nierenerkrankungen

* Erkennung einer AbstolRungsreak-

tion nach einer Nierentransplantation
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Dixon * Lipid-Nachweistechnik: Dixon * Erkennung der diabetischen
(Fettsequenz) Nephropathie
* Beurteilung metabolischer und

biochemischer Veranderung

Relaxometrie + Gewebecharakterisierung * Erkennung entzindlicher und
(T1- und T2- abhangig vom Wassergehalt fibrotischer Veranderungen
Mapping)

BOLD/T2*- * Bewertung der intrarenalen * Diagnose von

mapping Blutoxygenierung Nierenfunktionsstérungen
(Blutoxygenie- * Beurteilung des Ansprechens auf
rung) eine Furosemid-Therapie bei

chronischen Nierenerkrankungen
» Bewertung der therapeutischen
Wirkung bei schwerer

Nierenarterienstenose

Tabelle 1: Ubersicht iiber die Sequenzen und deren Vorteile und Hauptanwendungen [89] ergénzt
durch [15, 80, 101]
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1.3 Kuinstliche Intelligenz in der medizinischen
Bildgebung

Die Kunstliche Intelligenz (KI) umfasst verschiedene Arten von Algorithmen.
Diese kdonnen Muster erkennen, auf deren Basis sie komplexe Aufgaben I6sen.
Maschinelles Lernen ist ein Teilgebiet der Kl. Hierbei werden manuell extrahierte
Merkmale bendtigt, die in den Algorithmus integriert werden. Beim Deep Learn-
ing, einer Unterdisziplin des maschinellen Lernens, erfolgt die Merkmalsextrak-
tion automatisch. [107] Die Grundidee des Deep Learning wurde 2006 von Hinton
entwickelt [108]. Die Voraussetzung fiir die Weiterentwicklung war die Verfigbar-
keit vieler Daten, eine hohe Rechenleistung und eine schnelle Entwicklung von
Algorithmen [107]. Deep Learning wird bereits in vielen verschiedenen Bereichen
wie zum Beispiel in der Spracherkennung [109], Sprachverarbeitung [110], Mus-

tererkennung [110] und in der Bildanalyse [107] angewendet.

1.3.1 Kuinstliche neuronale Netze (KNN)

Das Modell des Deep Learning basiert auf kinstlichen neuronalen Netzen. Es ist
ein bekanntes Modell des maschinellen Lernens. [107] Im Allgemeinen bestehen
solche Netzwerke aus mehreren Schichten, wie in Abbildung 6 dargestellt ist. Es
gibt eine Eingabeschicht, welche die Daten in das System integriert. Die Daten
werden in mehreren ,verborgenen“ Schichten transformiert. In der letzten
Schicht, der Ausgabeschicht, wird dann das Ergebnis des Netzwerkes generiert.
[111]

Ausgabeschicht

Verborgene Schicht 2

o

Verborgene Schicht 1

Q Q O Eingabeschicht

Abbildung 6: Darstellung des Prinzips eines kiinstlichen neuronalen Netzes (in Anlehnung an [111])
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Verschiedene Schichten aus kinstlichen Neuronen sind untereinander vernetzt
(Abbildung 7). Jedes Neuron erhalt mehrere Inputs (X1, X2...Xn), welche unter-
schiedlich gewichtet werden (w1, w2...wn). Das Neuron bildet die Summe dieser
Inputs (3) entsprechend ihrer Gewichtung, auf welche eine Aktivierungsfunktion

(f) angewandt wird. Das Ergebnis stellt den Output y dar. [107]

Alktivierungsfunktion

f——— vy

Output

Input

Abbildung 7: Veranschaulichung des grundlegenden Konzepts eines kiinstlichen neuronalen Netzes
(in Anlehnung an [107])

1.3.2 Lernprozess, Fehlerrickausbreitung

Es gibt verschiedene Arten von Lernprozessen, wobei der haufigste und hier er-
klarte Prozess auf dem Uberwachten Lernen basiert [107].

Ziel von Deep Learning ist es beispielsweise, zwischen ,Krankheit* und ,Gesund-
heit“ des Patienten zu unterscheiden. Ob eine Krankheit vorliegt oder nicht wird
durch verschiedene Faktoren beeinflusst. Die Schichten im Netzwerk stellen
diese verschiedenen verborgenen Faktoren dar. Das System lernt anhand eines
Kollektivs, welche Faktoren aktiv sind, damit der Fall ,Krankheit® eintritt. Um die-
sen Lernprozess anzustolen, muss das Modell zuerst mit Informationen und
Faktoren trainiert werden, die Einfluss auf ,Krankheit* oder ,Gesundheit* haben.
AuRerdem lernt das System, wie stark es die verschiedenen Faktoren gewichten
muss, damit am Ende das richtige Ergebnis generiert wird. [112]

FUr diesen Lernprozess sind Trainingsdaten mit den entsprechenden Ergebnis-
sen, also ,Krankheit* oder ,Gesundheit nétig. Wird ein Trainingsbild in ein Netz-
werk eingegeben, so wird ein Ergebnis generiert und dieses mit dem Sollwert
verglichen. Stimmen die beiden nicht Gberein, so erfolgt eine sogenannte Fehler-

rickberechnung. Das System verfolgt die Rechnung zurlick und andert die Ge-
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wichtung so, dass bei der nachsten Eingabe dieses Trainingsbildes der richtige
Wert generiert wird. Dieses Konzept der Fehlerminimierung nennt man auch
Backpropagation. [107]

Ist der Lernprozess abgeschlossen und das System generiert aus den Eingangs-
daten Ergebnisse (Ausgangsdaten), so ist dieser Prozess im Nachhinein nicht
mehr nachvollziehbar [113].

Das Trainieren kann aber auch zu einem Ubertrainieren, einem ,overfitting*, fih-
ren. Das Problem tritt dann auf, wenn Trainingsbilder zu spezifisch fur die zu 16-
sende Aufgabe sind. Ursache dafir ist eine grolRe Anzahl an Parametern und
eine im Vergleich dazu geringe Anzahl an Trainingsdaten. Ein Ubertrainiertes Mo-
dell kann von Trainingsbildern schlecht auf Testbilder verallgemeinern. Eine Lo-
sung hierfur ist beispielsweise Transfer Learning. Hierbei wird ein Vortraining mit
einem Datensatz durchgefiihrt, der andere Strukturen enthalt als die Test- oder
Trainingsdaten. Spater erfolgt die Feinabstimmung mit den Trainingsdaten, die
spezifisch fur das Problem sind. [107]

Beim maschinellen Lernen miussen dem Modell zuvor Informationen geliefert
werden, welche Merkmale eines Objektes in den Algorithmus einflieRen sollen.
Folglich besteht die Gefahr, dass nutzlose Funktionen generiert werden, da un-
wichtige Merkmale miteinbezogen werden. Beim Deep Learning, einem Teilge-
biet des maschinellen Lernens, hingegen entscheidet der Algorithmus selbst,
welche Merkmale er miteinbezieht. Jedoch erfordert die Entwicklung eines Algo-
rithmus mittels Deep Learning eine erheblich groRere Menge an Trainingsdaten.
[107]

1.3.3 Convolution Neural Network (CNN)

In der Medizin finden vor allem solche Deep Learning-Modelle Anwendung, wel-
che auf einem bestimmten kiinstlichen neuronalen Netz, dem Convolution Neural
Network (CNN) basieren [111]. Bei CNN teilen sich mehrere Neurone die Daten,
sodass deren Verarbeitung sich Uberlappt. Es bertcksichtigt aulerdem die raum-
liche Beziehung der Daten zueinander. CNN besteht aus bis zu 1000 Neuronen-
schichten und damit aus deutlich mehr als das kunstliche neuronale Netzwerk.
[107, 111] Abbildung 8 zeigt die verschiedenen Schichten seines Aufbaus:
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- Faltungsschicht (Convolutional Layer)
Die Faltungsschichten sammeln Inputs aus vorherigen Schichten in einem
Filter, wobei jeder Filter dieselbe Gewichtung aufweist. Dies erleichtert das
Training, da nur wenige Gewichtungen variieren beziehungsweise gelernt
werden mussen. Dadurch entsteht eine Aquivarianz, das bedeutet, dass
sich bei Anderungen der Eingabedaten die Ausgabedaten in gleicher
Weise verandern. Die Faltungsschichten leiten ihren Output an die nachs-
ten Schichten weiter.

- Pooling-Schicht (Pooling Layer)
Zwischen den Faltungsschichten befinden sich Pooling-Schichten. Diese
aggregieren die Werte fur eine Region zu einer Zahl, wodurch die Gesamt-
grole der Daten reduziert und die Rechenleistung erhoht wird. Diese
Schicht erhoht die Invarianz, das heilt, dass das CNN trotz kleiner Ande-
rung der Eingabedaten konstant bleibt.

- Vollstandig verbundene Schichten (Fully connected Layer)
Diese bilden die letzten Schichten des CNN und generieren den Ausga-
bewert. [107, 110, 111]

Faltungsschicht

Poolingschicht

Vollstandig
verbundene
Schichten

=

Qutput

Abbildung 8: Veranschaulichung des Grundkonzeptes von CNN (in Anlehnung an [107])
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1.3.4 CNN-basierte Segmentierung

Unter Segmentierung von Bildern versteht man die Unterteilung in verschiedene
Bereiche [107]. Eine Segmentierung kann automatisch oder manuell erfolgen.
Die manuelle Methode ist zeitaufwandig, fehleranfallig und subjektiv [114-116].

Fir die automatische Segmentierung gibt es verschiedene Verfahren. Das gan-
gigste Verfahren der Segmentierung, die semantische Segmentierung, basiert
auf der Klassifizierung der einzelnen Voxel je nach umliegenden Bildbereichen.
Uberlappende Bildbereiche, die mit mehreren Voxeln in Kontakt stehen, werden
dabei allerdings mehrfach verarbeitet. Aulderdem wird nur der umliegende Anteil
des Voxels betrachtet und nicht der grof3e Kontext. [107, 117] Schon kleine Feh-
ler kdnnen grolRe Auswirkungen haben. Deshalb ist zur Interpretation der Daten
Fachwissen und Erfahrung notig. [118]

Als Alternative gibt es das ,Fully Convolutional Neuronal Network® (FCNN) [119].
Hierbei wird nicht jedes Voxel hintereinander segmentiert, sondern das gesamte
Bild auf einmal. Es kommt somit nicht wie beim semantischen Segmentieren zu
Uberlappungen [107]. FCNN basiert auf U-Net, einem weiterentwickeltem Netz-
werk von CNN [115, 120]. Die Segmentierung mittels Convolutional-Encoder-De-
coder (CED) U-Net wird in der Literatur als sehr genaue Methode beschrieben,
die auch mit geringer Anzahl an Trainingsdaten gute Ergebnisse erzielt. [115,
121, 122]

Lavdas et al. hat die CNN-basierte Segmentierung mit zwei weiteren Algorithmen
verglichen. Dabei lieferte der CNN-basierte Algorithmus die prazisesten automa-
tischen Segmentierungen. [123] Die CNN-basierte Segmentierung wird in der
Medizin haufig angewendet, beispielsweise bei Hirngewebe [124], Hirntumoren
[125] und Fettgewebskompartimenten [117]. Eine Studie von 2021 segmentierte
mittels Deep Learning-Modellen abdominale Organe automatisch. Dabei wurden
90% der Daten ohne oder nur mit kleinen Abweichungen von der manuellen Seg-

mentierung automatisch segmentiert. [114]

Speziell zur Nierensegmentierung findet man in der Literatur meist das ASM-Mo-
dell, ,Active Shape Model“ [126—128]. Dieses Verfahren dient dazu, die Form der
Niere darzustellen. Man trainiert das Modell mittels Daten, die mit Orientierungs-

punkten versehen sind, damit ein Punktverteilungsmodell gebildet werden kann.
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[126] Der Algorithmus basiert auf statistischen Formmodellen. Er geht davon aus,
dass die Nierenform gauldverteilt ist. Bei nicht erkennbaren Nierengrenzen wie
zum Beispiel bei angrenzenden Organen kann die Form somit abgeschatzt wer-
den.[129] Dieses Verfahren ist unempfindlich gegeniber einem schlechten Sig-
nal-zu-Rausch-Verhaltnis (SNR) und liefert auch bei Bildern mit niedrigerer Qua-
litat gute Ergebnisse [126]. Bereits 2002 flhrte Tsagaan et al. eine voll automati-
sierte Segmentierung der Niere anhand von CT-Bildern durch. Die Abgrenzung
des Nierengewebes zu anderen Organen erwies sich hierbei jedoch als proble-
matisch. [130]
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1.4 Ziele der Arbeit

Die funktionelle multiparametrische Magnetresonanztomographie der Nieren er-
mdglicht die nichtinvasive Erhebung verschiedener Gewebeparameter, die zu-
kilnftig eine wichtige Rolle beim Verstandnis von Nierenerkrankungen und der
Uberwachung von Therapien spielen kénnten. Allerdings hat sich diese Methode
auch aufgrund der uneinheitlichen Akquisitionsprotokolle und Auswertungsstra-
tegien bisheriger Studien und damit fehlender Vergleichbarkeit nicht in der klini-
schen Routine durchsetzen konnen. In dieser Arbeit wird ein MRT-Protokoll an-
gewandt, das entsprechend der PARENCHIMA-Empfehlungen fur die Durchfuh-
rung der funktionellen MRT an der Niere optimiert worden ist.

Ziel dieser Arbeit ist 1) die Evaluation der Reproduzierbarkeit der verschiedenen
MR-Parameter als auch verschiedener Auswertungsstrategien mittels ROI- und
manueller Gewebesegmentierung. Il) Dartuber hinaus wird in dieser Studie die
Anwendung einer Deep Learning-basierten automatischen Segmentierung ge-
testet und mit der manuellen Gewebesegmentierung bezlglich ihrer Segmentie-
rungsgenauigkeit evaluiert. Die Studie soll einen kleinen Beitrag dazu leisten,
dass das fMRT in der Nierendiagnostik zukunftig Anwendung finden kann und
die Deep Learning-basierte Segmentierung die Radiologen in ihrer Auswertung

unterstiitzen kann.
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2 Material und Methoden

Die Studie wurde von der Ethik-Kommission der Medizinischen Fakultat der Eber-
hard-Karls-Universitat unter der Prafnummer 68223 genehmigt und von der Wil-
helm-Sander-Stiftung, geférdert. Ergebnisse dieser Arbeit wurden zum Teil auch
in Liang C, et al. (2025) [131] veroffentlicht.

2.1 MRT-Scanner

Die Probanden- und Patientenmessungen wurden am Universitatsklinikum Tu-
bingen (UKT) mittels einem 3 Tesla MR-Scanner (MAGNETOM Prismaf Sie-
mens Healthcare, Erlangen, Deutschland) mit einer 18-Kanal-Kérper-Array-

Spule in Kombination mit 12 Kanalen einer Spine-Array-Spule durchgefuhrt.

2.2 Probanden- und Patientenkollektiv

2.2.1 Probandenkollektiv

Einschlusskriterien fur das Probandenkollektiv waren Volljahrigkeit und eine
schriftliche Einwilligung zur Studienteilnahme. Ausschlusskriterien waren
Schwangerschaft oder Stillzeit, das Vorliegen bekannter Nierenerkrankungen,
eine Adipositas permagna sowie weitere Kontraindikationen fur eine MRT-Unter-
suchung. Zu letzterem zahlen Gehdrerkrankungen, eingeschranktes Tempera-
turempfinden, Klaustrophobie und nicht MRT-kompatible Implantate wie metalli-
sche Gefaliclips oder Cochleaimplantate. Jeder Proband erhielt zwei MRT-Un-
tersuchungen mit jeweils einer Woche Abstand zur etwa gleichen Tageszeit am
Nachmittag. Die Probanden wurden angewiesen, uber den Tag hinweg fur aus-
reichende Wasseraufnahme zu sorgen und sehr salz- und proteinhaltige Speisen
zu vermeiden. Zwei Stunden vor der Untersuchung sollten die Probanden nichts

mehr zu sich nehmen.

2.2.2 Patientenkollektiv

Bei dem Patientenkollektiv handelte es sich um Patienten des Universitatsklini-
kums TUbingen. Einschlusskriterium fur die Patienten war die Durchfiihrung einer

Radionuklidtherapie in der Nuklearmedizin aufgrund eines Prostatakarzinoms
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oder neuroendokrinen Tumors mit regelmaRigen Kontrollen der Nierenfunktion
mittels Nierenszintigrafie und Laborparametern. Ausschlusskriterien waren das
Vorliegen einer Nierenerkrankung sowie Kontraindikationen fur eine MRT-Unter-
suchung. Die MRT-Aufnahmen wurden immer im Rahmen des stationaren Auf-
enthalts der Patienten in der Nuklearmedizin durchgeflihrt. StandardmaRig er-
folgte die Gabe in 4 Zyklen mit einem Abstand von jeweils 2 bis 3 Monaten zwi-
schen den Zyklen. Nur wenige Patienten durchliefen tatsachlich alle 4 Zyklen der
Radionuklidtherapie. Bei vorzeitigem Therapieabbruch wurde auch die Stu-

dienteilnahme beendet.

Einschlusskriterien

- Alter 218 Jahre
- Keine nierenbezogenen Vorerkrankungen in der Anam-
nese

- Schriftliche Einwilligung

Ein-und Aus-  aAysschlusskriterien:

schlusskrite- .
- Schwangere/stillende Frauen
rien fiir Pro- o . .
band - MRT-Kontraindikationen (z.B. nicht kompatible Implantate,
anden
Gehorerkrankungen, eingeschranktes Temperaturempfin-
den, Klaustrophobie)
- Adipositas permagna
- Patienten, die nicht Uber Zufallsbefunde aufgeklart werden
wollen

- Eingeschrankte Einwilligungsfahigkeit

Einschlusskriterien:
- Patienten mit Prostatakarzinom oder neuroendokrinen Tu-
moren, bei welchen eine Radionuklidtherapie durchgefihrt

Ein- und Aus- wird, im Rahmen derer eine regelmaRige Nierenfunktions-

schlusskrite- diagnostik indiziert ist
- Alter 218 Jahre

- Schriftliche Einwilligung

rien fiir Patien-

ten
Ausschlusskriterien

- Analog zu den Ausschlusskriterien der Probanden

Tabelle 2: Ein- und Ausschlusskriterien fiir Patienten und Probanden
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2.3 Untersuchungsprotokoll

Far Probanden wie Patienten wurde fur jede bei ihnen durchgefuhrte MRT-Un-
tersuchung das gleiche Protokoll angefertigt. Dieses umfasste verschiedene Se-
quenzen zur funktionellen Bildgebung der Niere ohne die Verabreichung von
Kontrastmittel.

Das Protokoll beinhaltete folgende Sequenzen:

eine 3D Pseudo-Continuous ASL (PCASL) zur Perfusionsbildgebung,

- eine diffusionsgewichtete 2D-Intravoxel Incoherent Motion (IVIM) Se-
quenz,

- eine Multi-Echo Gradient Echo (mMGRE)-Sequenz fur die BOLD-Bildge-
bung,

- eine Variable Flip Angle (VFA), Volumetric Interpolated Breath-hold Exa-
mination (VIBE)-Sequenz und eine Modified Look-Locker Inversion
Recovery (MOLLI)-Sequenz zur Darstellung der T1-Mapping-Bildgebung,

- eine T2prep Turbo Fast Low Angle Shot (FLASH)-Sequenz fir die T2-
Mapping,

- eine VIBE-Sequenz zur Darstellung der Dixonbildgebung

eine T1-gewichtete Sequenz FLASH.

Eine MRT-Untersuchung umfasste insgesamt 45 Minuten. Details zu einzelnen

Sequenzen kénnen der Tabelle 3 entnommen werden.
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Sequenz

Sequenz Dim.
TR (ms)

TE (ms)

Flip-Winkel
(Grad)

Auslesebreite
(Hz/Px)

Matrix

Schichtan-
zahl/Schicht-

dicke (mm)
FOV (mm)

Voxel (mm?)

Atmung

Aufnahmezeit

(min)

ASL

PCASL

3D

6000-7400

27.46

90,180

3064

96x48

24/6

380x190

4.0x4.0x6.
0

Freie At-

mung

4:18

Diffusion

IVIM

2D
1500

55.0

90, 180

2004

192x96

24/3

380x190

1.5x1.5x3.0

Angeleitetes

Atmen

5-6

BOLD

mGRE

2D
133

2.46, 4,92,
46.74

40

400

256x205

18/3

380x380

1.5x1.5x3.0

mehrere

Atemstopps

3:30

T1-Mapping
VFA- MOLLI
VIBE

3D 2D
3.5 1000
1.24 1.09
2,10 35
430 1085
256x205 256x184
32/3 1/8
380x380 380x380
1.5x1.5x  1.5x1.5x8.
3.0 0
Atem- Atemstopp
stopp
0:16 0:15

T2-Mapping

T2prep Turbo-
FLASH

2D
5000

2.59

490

256x205

1/8

380x380

1.5x1.5x8

Angeleitetes

Atmen

3-4

Dixon

VIBE

3D

3.95

1.23/2.4
6

9

890

256x205

32/3

380x380

1,5x1,5x
3,0

Atem-

stopp

0:16

Tabelle 3: Einstellung fiir die jeweiligen Sequenzen (Dim.= Dimension, TR= Repetitionszeit, TE=
Echozeit, FOV= field of view=Bildausschnitt)

2.4 Postprocessing

- Bei den ASL-Bildern wurde anhand einer 2D-Registrierungsscanner-Soft-

ware eine Bewegungskorrektur vorgenommen. Der renale Blutfluss wurde

auf Grundlage des Buxton-Modells [132] mit der Herstellersoftware des

Scanners berechnet.

- Bei den Diffusionsbildern wurde die Datennachbearbeitung fir die linke
und rechte Niere getrennt mittels FMRIB-Softwarebibliothek (FSL) durch-
gefuhrt [133]. Die geometrische Verzerrung wurde durch FSL-Topup mit-

tels weiterer DWI-Bilder mit umgekehrter Phasenkodierungsrichtung kor-

rigiert. AuRerdem wurden Wirbelstromverzerrungen, Volumen-zu-Volu-

men- und Schicht-zu-Volumen-Bewegungen mittels FSL eddy korrigiert
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FLASH

2D
111

244

60

260

205x256

24/3

380x380

1.5x1.5x3

Mehrere

Atemstopps

0:54
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[134]. Der scheinbare Diffusionskoeffizient (ADC) und die Perfusionsfrak-
tion wurden mittels biexponentiellem IVIM-Modell [135] mit segmentierter
Anpassung berechnet [136].

- Die BOLD-Daten mussten nicht korrigiert werden. Die T2*-Karten wurden
mittels Herstellersoftware des Scanners berechnet.

- B1+-, und B1-Inhomogenitaten der T1-Werte wurden anhand des VFA-
Ansatzes mit dem Scanner des Herstellers korrigiert. Durch die FSL-Flirt-
Bildregistrierung wurden Artefakte bedingt durch Atembewegungen ver-
bessert [133]. Berechnet wurden die T1-Werte mittels linearer Regression.
Fir die Bewegungskorrektur der mittels MOLLI-Technik entstandenen T1-
Mapping Bilder wurde die Herstellersoftware auf dem Scanner verwendet.

- Die Korrektur von Bewegungsartefakten der T2-Kartierung erfolgte mittels
LAP-Bildregistrierung [137]. Die Daten wurden voxelweise an das mono-

exponentielle Modell angepasst.

2.5 Bildanalyse

Die Bildanalyse wurde durch manuelle Gewebesegmentierung und mittels ROI-
Methode durchgeflhrt. Hierflir wurde das Programm ,NORA* verwendet, das von
einer Freiburger Forschungsgruppe entwickelt wurde [138]. Anhand der Daten

der manuellen Segmentierung wurde eine automatische Segmentierung erstellt.

2.5.1 ROI-Methode

Bei dieser Methode wird eine ,Region of interest” (ROI), also ein umschriebener
Bereich im Bilddatensatz definiert, aus welchem eine quantitative Bildinformation
extrahiert werden soll. In dieser Studie wurden manuell in einer zentralen Schicht
des Nierendatensatzes fur jede Niere jeweils 6 ROIls definiert (3 flr das Nieren-
mark und 3 fur die Nierenrinde), welche auf den oberen, mittleren und unteren
Nierenabschnitt verteilt wurden. Fur die weitere Auswertung wurde aus den drei

ROIls der Nierenrinde und des Nierenmarks jeweils der Mittelwert gebildet.
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Abbildung 9: Bildbeispiel fiir die ROI-Methode in der Sequenz T1-Mapping: Nierenrinde (gelb),
Nierenmark (lila)

2.5.2 Manuelle Segmentierung

Bei der manuellen Segmentierung wurden auf der Plattform NORA verschiedene
Masken fur jede Niere einzeln angefertigt. Es wurden Masken fur alle Schichten
des gesamten Nierenparenchym mit Ausschluss des Nierenbeckens erstellt. Bei
Sequenzen, in denen die Nierenrinde abgrenzbar war, wurden zusatzlich sepa-
rate Masken fur die Nierenrinde erstellt. Durch Subtraktion der beiden Masken
(Gesamtvolumen und Nierenrinde) konnte die Maske fur das Nierenmark errech-

net werden.

Abbildung 10: Nierensequenz T1_map_molli: Rechte Niere: Markierung des Nierenvolumen ohne
Nierenbecken; Linke Niere: Markierung der Nierenrinde

Nierenzysten wurden ausgespart und es wurde auf eine sorgfaltige Abgrenzung

zu angrenzenden Organen (Niere, Milz, Darm) geachtet.

34



Material und Methoden

Abbildung 11: Bildbeispiel von Nieren in T1-Sequenz mit mehreren Zysten (orange markiert)

2.5.3 Automatische Segmentierung

FUr die automatische Segmentierung wurde der Deep Learning Ansatz ange-
wandt (s. auch Abschnitt 1.3). Der Algorithmus ist eine Erweiterung des U-Net-
Modells und arbeitet mit dem nnU-Net (,no-new-net®) als Lernalgorithmus [115,
139]. Bei dem nnU-Net handelt es sich folglich nicht um ein neues Netzwerk,
sondern um ein System, das die zuvor manuell segmentierten Bilder systemati-
siert. nnU-Net verwendet einen kaskadierten Ansatz, bei dem der Algorithmus
die hierarchische Darstellung medizinischer Bilder erlernt und dadurch die Seg-
mentierung verbessert [140]. Die automatische Segmentierung ist Teil der von
Wilhelm Sander geférderten Studie und wurde von der Forschungsgruppe von
Prof. Dr. Thomas Kustner vom MIDAS.lab (Medical Image and Data Analysis,
Universitatsklinikum Tldbingen, Diagnostische und Interventionelle Radiologie)
fur diesen Datensatz entwickelt und durchgefiihrt. Die flr diese Arbeit ausgewer-
teten Daten der automatischen Segmentierung entstanden in enger Kooperation

mit dieser Arbeitsgruppe (insbesondere Frau Aya Ghoul).

2.5.3.1 Preprocessing
Die aufgenommenen MRT-Bilddaten wurden, bevor sie zum Trainieren des Mo-

dells genutzt wurden, vorverarbeitet und dadurch erweitert.

- Kontrastveranderung
Der Kontrast der Eingabebilder wurde zufallig angepasst, indem er inner-
halb eines Bildbereiches erhoht oder vermindert wurde. Dadurch lernt das

Modell mit Schwankungen der Kontrastwerte umzugehen.
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- Gaulsches Rauschen
Dadurch wurde den Trainingsbildern zufallig Gau3sches Rauschen hinzu-
gefugt, damit das Modell lernt mit Bildrauschen umzugehen und auch
diese Bilder zuverlassig zu bearbeiten.

- Affine Transformationen
Es wurden affine Transformationsoperationen an den Bildern und den
dazu passenden Masken durchgefuhrt. Affine Transformationen umfas-
sen Rotation, Translation, Skalierung und Scherung. Durch diese Erwei-
terung soll das Modell den Umgang mit veranderten Positionen, Ausrich-
tungen und Mal3staben erlernen.

- Intensitatsveranderung
Durch Veranderung der Intensitat der Eingabebilder soll das Modell befa-
higt werden mit unterschiedlichen Intensitatsverteilungen besser umzuge-

hen.

2.5.3.2 Trainieren des Modells
Zum Trainieren des nnU-Net-Algorithmus wurden die in Tabelle 4 aufgelisteten
Parameter festgelegt.
Mit der Batch size (Stapelgrofie) wurde festgelegt, wie viele der Trainingsdaten
pro Trainingswiederholung verarbeitet werden. Hierbei muss auf ein Gleichge-
wicht zwischen Speicherplatzbeschrankung und Recheneffizienz geachtet wer-
den. Wahlt man eine kleine Stapelgrof3e, so sind mehrere Wiederholungen und
mehr Rechenleistung noétig. Eine gréRere Anzahl an Trainingsdaten pro Trai-
ningswiederholung hingegen bendtigt mehr Speicherplatz. [141]
Die Lernrate, auch SchrittgroRe genannt, beeinflusst die Geschwindigkeit und
Genauigkeit des Lernprozesses des Programms. Wenn sie zu hoch eingestellt
ist, kann der Lernprozess ungenau werden. Ist die SchrittgroRe zu klein, kann
dies zu einem UberschieRenden und langwierigen Lernprozess fuhren, der sich
im Detail verliert. [141]
Bei der Gewichtsabnahme geht es darum, eine Uberanpassung, ein ,overfitting*
zu verhindern. Ein hoher Wert kann dazu beitragen Uberanpassung zu vermei-
den. Allerdings kann eine zu starke Gewichtsabnahme zu einer Unteranpassung
fuhren. [141]
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Die Anzahl der Trainingsepochen bestimmt die Anzahl der Durchlaufe des Trai-
ningsdatensatzes durch das Modell. Auch dieser Parameter beeinflusst, inwie-

fern das Modell Uber- oder untertrainiert wird. [141]

Einstellung GroRe
Batch size (Stapelgrofie) 4
Lernrate 0,0001
Gewichtsabnahme 0,00001
Anzahl an Trainingsepochen 1000

Tabelle 4: Einstellungen zum Trainieren des Modells

Das Ziel war, das Modell so gut wie moglich auf alle anatomischen Variationen
zu generalisieren, um eine genaue automatische Segmentierung zu erzielen. Die
automatische Segmentierung wurde anhand von vier verschiedenen Sequenzen
getestet: T1-gewichtete Sequenz FLASH 2D, T1-Mapping mit VFA-Sequenz,
BOLD-Sequenz und die Fettsequenz Dixon.
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2.6 Graphische Ubersicht

Eine Ubersicht tiber das Studiendesign ist in Abbildung 12 dargestellt. In der Stu-
die wurden von 10 Probanden im Abstand von einer Woche zwei Nieren-MRT-
Bilder aufgenommen, um die Retest-Reliabilitat der verschiedenen Sequenzen
und der manuellen Auswertungsmethoden zu analysieren. Zusatzlich erhielten
24 Patienten unter Radionuklidtherapie im Rahmen ihrer Therapiezyklen jeweils
eine MRT-Aufnahme der Nieren. Die in der Abbildung oben rechts aufgefihrten
Sequenzen wurden jeweils untersucht. Im unteren Abschnitt der Graphik sind die
verschiedenen Auswertungsstrategien - manuelle ROI-Methode, manuelle und
automatische Gewebesegmentierung - abgebildet. 85% der Daten der manuellen
Gewebesegmentierung wurden zum Trainieren eines Lernalgorithmus verwen-
det. Mit den restlichen 15% der Daten wurde die automatische Segmentierung
getestet. Die manuelle ROI-Methode und manuelle Gewebesegmentierung wur-
den hinsichtlich ihrer Reproduzierbarkeit verglichen. Wahrend die manuelle und
automatische Gewebesegmentierung in Bezug auf deren Ubereinstimmung un-

tersucht wurden.

10 Probanden Untersuchte Sequenzen:
MRT 1 1 Woche * ASL-Sequenz
* BOLD-Sequenz
\ .
Y

T1-gewichtete FLASH
¢ T1-Mapping VFA & MOLLI
Retest-Reliabilitat e T2-Mapping
* ADC-Sequenz
24 Patienten unter Radionuklidtherapie * Dixon

[ Therapiezyklus 1 J [ Therapiezyklus 2 J [ Therapiezyklus 3 ] [ Therapiezyklus 4 ]

15% der Daten als

. 85% der Daten als
Auswertestrategien fMRT m Trainingsdaten Testdaten
O ‘

@ )
N/

[~

°
| @ ‘
3//) a\ |

\ o )\ |
\ )|
@ ||
|

Manuelle RO\/lMethode Manuelle\ Gewebesegmenﬁerung} Automaﬁsché
Gewebesegmentierung

\
[
Probandenmessungen: 1160 Masken, Patientenmessungen: 3422 Masken

Abbildung 12: Graphische Ubersicht des Studienaufbaus
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2.7 Statistische Datenauswertung

Zur statistischen Auswertung der Daten und Erstellung der Diagramme wurde

Microsoft Excel und das Programm IMB SPSS Statistics verwendet.

2.7.1 Bestimmung und Vergleich der Retest-Reliabilitat
anhand der Probandendaten

Damit eine Methode in der klinischen Praxis Anwendung finden kann massen die
Ergebnisse zuverlassig und damit reproduzierbar sein. Ein Maf flur die Streuung
und somit auch fir die Reproduzierbarkeit ist die Standardabweichung (SD).

Diese wird wie folgt berechnet:

Hierbei stellt d die Differenz der zwei Messungen dar, n die Anzahl an Probanden.

Die Messwerte sollten moglichst im Bereich des 95%-Konfidenzintervalls bleiben.
Die 95% Konfidenzgrenzen berechnen sich durch + 1,96 x Standardabweichung
vom Mittelwert, wie auch in den Bland-Altman-Diagrammen in Abbildung 20 er-
kennbar. [142]

Der Standardfehler berechnet sich wie folgt:

_SD
~Vn

Der Variationskoeffizient (CV) beschreibt das Verhaltnis der Standardabwei-

SF

chung zum Mittelwert. Er ist ein prozentuales Mal} fir die Streuung der Mess-

werte und wird folgendermalfien berechnet:
SD
CV =100 x —
m

Das m steht fur den Mittelwert der zwei Messungen.

Der ICC-Wert, Interklassenkorrelations-Koeffizient ,,ermittelt die Starke und Rich-
tung der Korrelation zwischen den wiederholten Messungen eines Merkmals am
selben Individuum® [143]. Er ist ein Mal} fir die Konsistenz wiederholter Messun-

gen im Verhaltnis zur Gesamtvariabilitdt der Population. Somit ist er auch ein
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Mal fur die Reproduzierbarkeit. Definiert ist er durch den Quotienten der Varianz
zwischen den zwei Messwerten und der Summe aus der Varianz zwischen und

innerhalb der Messwerte:

8

ICC = ——
57 + 62

Dabei ist 57 die Varianz zwischen den Messwerten und &2 die Varianz innerhalb
der Messwerte. [144]

Bei dem RC (repeatability coefficient) handelt es sich ebenfalls um einen Repro-
duzierbarkeitskoeffizienten, der die Ubereinstimmung zweier Messungen (iber-
pruft. Erist definiert als der geringste signifikante Unterschied zwischen zwei wie-

derholten Messungen. [144]

Eine weitere Beurteilungsmaoglichkeit der Retest-Reliabilitat stellt das Bland-Alt-
man-Diagramm dar. Es handelt sich um eine aussagekraftige Darstellung, um
zwei Messungen miteinander zu vergleichen. Auf der Y-Achse ist die Differenz
(Difference) und auf der X-Achse der Mittelwert (Average) der zwei Messungen
aufgetragen. Die roten Linien in den in Abbildung 20 aufgefuhrten Diagrammen
stellen die Mittelwerte der Messungen dar. Die gestrichelten Linien dartber und
darunter definieren das 95%-Konfidenzintervall.[145, 146]

Ein abhangiger t-Test wurde zur Untersuchung des signifikanten Unterschieds
der zwei Segmentierungsmethoden (manuell und ROI-basiert) verwendet. Die
Probanden wurden zwei Mal gemessen, die Werte sind somit abhangig vonei-

nander. [147] Ein p-Wert unter 0,05 beweist einen signifikanten Unterschied.

2.7.2 Vergleich der manuellen und der Kl-basierten auto-
matischen Segmentierung der gesamten Niere

Fir den Vergleich der manuellen und der Kl-basierten automatischen Segmen-
tierung wurden zwei Ahnlichkeitsfaktoren herangezogen: Der Jaccard-Koeffizient
und der Dice similarity Coefficient (DSC). Diese messen beide die Ahnlichkeit
von zwei Mengen, namlich der Nierenvolumina der automatisch und der manuell
segmentierten Masken. Hierbei gilt bei einem Dice-Koeffizienten oder Jaccard-
Koeffizienten von 100% beziehungsweise 1, dass die Mengen komplett Gberein-
stimmen. [148]
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Zum Nachweis einer nicht signifikanten Abweichung zwischen der manuellen und
der automatischen Segmentierung flr das linke und rechte Nierenvolumen wurde
der Wilcoxon-Test durchgefuhrt. Dieser wird bei gleich grolen abhangigen Stich-
proben angewandt, wenn diese nicht normalverteilt sind. [149, 150] Die Nicht-
Normalverteilung wurde durch den Shapiro-Wilk-Test nachgewiesen. Bei normal-
verteilten Stichproben wird hierbei die Nullhypothese angenommen. Dies ist der
Fall, wenn die Signifikanz grol3er ist als der Alpha-Fehler von 0,05. Ist die Signi-
fikanz kleiner als 0,05, so sind die Stichproben nicht normalverteilt und der Wil-

coxon-Test kann durchgefihrt werden. [149]

Um die Masken der manuellen und automatischen Segmentierung zu verglei-
chen, wird zusatzlich eine Pearson-Korrelation angewandt. Dabei beschreibt der
Korrelationskoeffizient r die Entfernung der Messwerte von einer Geraden. Je
naher r an 1 ist, desto besser korrelieren die zwei Messwerte, in diesem Fall die
der manuellen und der automatischen Segmentierung miteinander. [151] Die
Korrelation gilt als signifikant, wenn der zugehorige p-Wert kleiner als der Alpha-
Fehler von 0,05 ist.
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3 Ergebnisse

3.1 Patienten- und Probandenkollektiv

Es wurden 10 Probanden im Alter von 25 bis 41 Jahren (5 Frauen, 5 Manner) in
die Studie eingeschlossen. Hierbei handelt es sich um 10 gesunde volljahrige
Personen ohne nierenbezogene Vorerkrankungen in der Anamnese und einem

BMI von 18-27. Insgesamt wurden 20 MRTs an Probanden durchgefiuhrt.

Studiennum- Alter Geschlecht Anzahl an MRT-Messungen
mer

V_01 41 Jahre W 2
V_02 25 Jahre M 2
V_03 35 Jahre M 2
V_04 28 Jahre M 2
V_05 31 Jahre w 2
V_06 26 Jahre W 2
V_07 30 Jahre w 2
V_08 33 Jahre M 2
V_09 31 Jahre W 2
V_10 29 Jahre M 2

Tabelle 5: Ubersicht Probandenkollektiv

Insgesamt wurden 23 Patienten im Alter von 52 bis 84 Jahren (6 Frauen, 17 Man-
ner) in die Studie eingeschlossen. 9 von den 23 Patienten hatten ein Prostatakar-
zinom, 14 einen neuroendokrinen Tumor (NET). Ein Patient brach die erste MRT-
Untersuchung ab und wurde aus der Studie ausgeschlossen. 6 Patienten erhiel-
ten alle 4 MRTs im Rahmen ihrer Radionuklidtherapie. 17 Patienten brachen die
Therapie vorzeitig ab, darunter 7 aufgrund von Tumorprogression, 3 aufgrund
wahrend der Therapie neu aufgetretener Anamie und 7 wegen anderen Ursa-
chen. Insgesamt wurden 59 MRTs an Patienten durchgefihrt.
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Studien-
nummer

P 01
P 02
P 03
P_04
P 05
P_06
P 07
P 08
P_09
P_10
P 11
P 12
P 13
P 14
P 15
P 16
P 17
P 18
P 19
P 20
P 21
P 22
P 23
P 24

Alter

82 Jahre
57 Jahre
65 Jahre
83 Jahre
62 Jahre
64 Jahre
72 Jahre
84 Jahre
79 Jahre
68 Jahre
83 Jahre
75 Jahre
68 Jahre
70 Jahre
84 Jahre
74 Jahre
62 Jahre
73 Jahre
52 Jahre
74 Jahre
68 Jahre
57 Jahre
72 Jahre

Ge-
schlecht

I =T 2 s s 2 2 2 2 2 2 =

ZT s 2 222 2 s 2 s

M

Grunderkrankung

Prostatakarzinom
NET
Prostatakarzinom
NET
Prostatakarzinom
NET
Prostatakarzinom
NET
NET
NET
Prostatakarzinom
Prostatakarzinom
NET
Prostatakarzinom
NET
Prostatakarzinom
NET
NET
NET
NET
NET
NET

Prostatakarzinom

Anzahl an MRT-Mes-

sungen
1
4
2
1
1

2
2
2
3
4
2
3

Messung abgebrochen

N W NN RN DA~

2

Tabelle 6: Ubersicht Patientenkollektiv (M= miannlich, W= weiblich, NET= Neuroendokriner Tumor)
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3.2 Manuelle Segmentierung

Es wurden acht verschiedene Sequenzen aufgenommen, welche segmentiert
wurden. In der Tabelle A. 1 im Anhang sind die einzelnen Sequenzen zusammen
mit der jeweiligen Schichtanzahl pro Sequenz und der Art der Segmentierung
aufgefuhrt. Es wurden pro Probandenmessung 58 Masken erstellt mit 324
Schichten. Fur 20 Probandenmessungen waren dies 1160 Masken mit insgesamt
6480 Schichten.

Bei den Patientendaten handelte es sich um 59 Messungen, die in acht Sequen-
zen segmentiert wurden. Die T2-prep-Sequenz (T2-Mapping) wurde nur bei 25
Patientenmessungen aufgenommen, da die Sequenzlizenz nicht verlangert
wurde. Die Art der Segmentierung entspricht der bei den Probandenmessungen.
Pro Patientenmessung wurden 58 Masken mit 324 Schichten erstellt, also insge-
samt 3422 Masken mit 18966 Schichten (s. Anhang Tabelle A. 2) Eine Segmen-
tierung der Nierenrinde konnte bei beiden T1-Mapping-Sequenzen (VFA und
MOLLI), ASL-Sequenz und der BOLD-Sequenz durchgefiihrt werden. Bei der
ADC- und der T2-Mapping-Sequenz war dies nicht mdglich.

Die folgenden Abbildungen zeigen je ein Bildbeispiel der entsprechenden Se-

quenz.

Abbildung 13: Bildbeispiel fiir die ASL-Sequenz mittels pCASL-Technik mit Darstellung des renalen
Blutflusses (RBF) (ml/min/100g) (auch veréffentlicht in [131])
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Abbildung 14: Bildbeispiel fiir die Diffusion-Weighted-Imaging mittels IVIM-Technik, ADC map
(10~°mm?/s) (auch veréffentlicht in [131])
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Abbildung 16: Bildbeispiel fiir die Sequenz T1-Mapping mittels VFA (ms) (auch veroffentlicht in [131])
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Abbildung 19: Bildbeispiel fiir die BOLD-Sequenz (ms) (auch veréffentlicht in [131])
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3.3 Ergebnisse der Retest-Reliabilitat der unter-
schiedlichen MRT-Gewebeparameter mittels ma-
nueller Gewebesegmentierung und der ROI-Me-
thode anhand von Probandendaten

Tabelle 7 stellt einen Uberblick der Ergebnisse dar. Je nach Sequenz zeichnete
sich der Kontrast zwischen Nierenrinde und Nierenmark unterschiedlich stark ab.
In Tabelle 7 sind die Messwerte und die jeweilige Standardabweichung der 1.

und 2. Messung fur die entsprechenden Sequenzen und segmentierten Bereiche

aufgefuhrt.
Sequenz Segmentie- 1. Mes- 1. 2. Mes- 2, Proz. CV (%) ICC RC
rung sung Mes- sung Mes- Abwei-
Mittel- sung Mittel- sung chung
wert SD wert SD (%)
gesamte 190,12 33,50 179,38 36,25 5,25 17,96 0,14 91,92
Niere
RBF Kortex 224,67 48,06 216,80 38,77 -1,00 19,97 0,00 = 122,09

[mI00mimin]  po kortex 167,41 40,18 14045 36,81 2360 1805 033 86,46

ROI_Medulla 199,45 33,79 180,63 33,66 12,40 20,28 0,49 89,20

gesamte 1565,94 60,74 1558,67 62,22 0,38 2,85 0,49 123,53

ADC Niere
[10~°mm?/s] ROI_Kortex 1575,21 108,32 1598,54 @ 109,34 -1,81 5,51 0,38 242,27
ROI_Medulla = 1490,91 81,33 1515,42 93,92 -1,86 5,13 0,27 213,57
gesamte 51,05 3,07 51,43 3,91 -0,77 3,69 0,72 5,24

Niere
BOLD Kortex 56,41 3,79 56,05 4,26 0,52 3,96 0,71 6,16
[ms] Medulla 44,50 3,23 45,20 4,92 -1,74 7,61 0,35 9,45
ROI_Kortex 57,22 7,11 56,27 9,85 0,58 13,33 0,24 20,96
ROI_Medulla 43,62 8,10 44,56 7,70 -4,62 10,18 0,69 12,43
gesamte 1672,63 101,53 1697,44 60,51 -1,78 4,01 0,39 187,07

Niere
T1 map VFA Kortex 1543,71 101,54  1569,04 64,45 -1,92 3,76 0,56 162,11
[ms] Medulla 1787,67 124,32 1790,49 84,40 -0,50 4,23 0,51 209,60
ROI_Kortex 1521,14 = 200,02 @ 1522,07 118,23 -1,59 9,40 0,25 395,99
ROI_Medulla 1966,83 225,52 1967,67 230,63 -1,21 11,05 0,10 602,11
gesamte 1688,23 60,19 1664,37 49,89 1,31 3,15 0,17 ' 146,48

Niere
T1 map MOLLI = Kortex 1498,02 63,70 1483,49 57,87 0,92 2,08 0,76 85,97
[ms] Medulla 1796,75 75,10  1773,33 60,90 1,18 3,41 0,26 168,81

ROI_Kortex 1478,08 79,11 1427,34 75,23 3,34 3,91 0,57 157,27
ROI_Medulla = 1916,93 88,32  1916,39 86,70 -0,07 3,01 0,58 160,00

gesamte 89,12 6,00 97,57 6,00 -1,49 5,93 0,19 14,73
T2 map Niere
[ms] ROI_Kortex 87,38 7,80 90,23 7,00 -3,85 7,26 0,31 17,87

ROI_Medulla 88,19 7,13 91,64 7,00 -4,50 7,95 0,04 19,79
Tabelle 7: Ubersicht Ergebnisse der Probandendaten (in Anlehnung an, auch veréffentlicht in [131])

Insgesamt zeigt sich eine gute Reproduzierbarkeit der untersuchten MR-Para-

meter (s. Abbildung 20). Die Retest-Reliabilitdt variiert allerdings je nach Se-
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quenz. Im Schnitt ist die Reproduzierbarkeit der strukturellen Sequenzen (T1-
und T2-Mapping) besser als bei den funktionellen Sequenzen (BOLD, ADC,
ASL). Die Sequenz T1-Mapping MOLLI hatte im Schnitt bei allen Segmentie-
rungsmethoden zusammen eine geringe Variabilitat und somit eine gute Reliabi-
litat mit CV-Werten von 2,1-3,9% und ICC-Werten von 0,2-0,8. Im Vergleich dazu
wies die VFA-Sequenz der T1-Mapping-Bildgebung mit CV-Werten von 3,8-
11,1% und ICC-Werten von 0,1-0,6 eine schlechtere Reliabilitat auf. Die T2-Map-
ping-Sequenz war von den strukturellen Sequenzen mit CV-Werten von 6,0-8,0%
und ICC-Werten von 0,0-0,3 am schlechtesten reproduzierbar. Die ADC-Se-
quenz hatte unter den funktionellen Parametern mit CV-Werten zwischen 2,9-
5,5% sowie ICC-Werten zwischen 0,3-0,5 die beste Reproduzierbarkeit. Die
BOLD-Sequenz hatte hohe CV-Werte von 3,7-13,3%, jedoch auch hohe ICC-
Werte von 0,3-0,7. Die Perfusionsmessung zeigte die hochste Variabilitat mit CV-
Werten von 18,0-20,3% und ICC-Werten von 0,0-0,5.

Bei den Sequenzen fur das T1-Mapping mittels MOLLI und VFA zeigte sich ein
signifikanter Unterschied der mittels manueller Gewebesegmentierung und der
der mittels ROI-Analyse erhobenen Messdaten. Keine Signifikanz zeigte sich
zwischen den verschiedenen Segmentierungsmethoden bei den Perfusionswer-
ten mit ASL- und den BOLD-Werten.
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Abbildung 20: Bland-Altman-Diagramme der verschiedenen Sequenzen

49



Ergebnisse

3.4 Testen des Modells zur automatischen Segmen-
tierung

Zum Trainieren des Modells mittels Deep Learning wurden circa 85% der Bildda-
teien als Trainingsdateien verwendet. Es handelte sich um 50 Patienten- und 17
Probandendateien. Dieser hohe Prozentsatz wurde gewahlt, damit das Modell
mit einer ausreichenden anatomischen Vielfalt trainiert werden konnte. Getestet
werden konnte das Modell mit den Ubrigen 15% der Dateien, die noch nicht zum
Trainieren verwendet worden waren. Hierbei handelt es sich um 8 Patienten- und
2 Probandenmessungen. In der untenstehenden Abbildung 21 befinden sich vier
Beispielbilder, ein Beispiel pro ausgewerteter Sequenz. Die linke Abbildung zeigt
jeweils die manuell segmentierte Maske, die rechte die automatisch segmentierte

Maske.

Manuell segmentiert Automatisch segmentiert Manuell segmentiert Automatisch segmentiert

Abbildung 21: Bildbeispiel Vergleich manuell und automatisch erstellte Masken; A= Dixon-Sequenz,
B=T1 FLASH 2D-Sequenz, C= T2*/BOLD-Sequenz, D=T1 map VFA-Sequenz

Abbildung 22 zeigt ein Bildbeispiel, das jeweils eine manuell und automatisch
segmentierte Niere mit einer Zyste darstellt. Die Bilder verdeutlichen, dass das
Modell Zysten erfolgreich vom Nierenparenchym unterscheiden kann.
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Manuell segmentiert Automatisch segmentiert

Abbildung 22: Bildbeispiel manuell und automatisch segmentierter Niere mit Zyste in Dixon-Sequenz
(griin markiert)

3.5 Vergleich der manuellen und der Ki-basierten
automatischen Segmentierung

Der Vergleich der manuellen und automatischen Segmentierung wurde genutzt,
um die Genauigkeit des Modells bei der Segmentierung von Nieren-MRT-Bildern,
die nicht zum Trainieren verwendet wurden, zu testen.

Hierfir wurde das Nierenvolumen der automatisch und manuell segmentierten
MRT-Bilder je nach Sequenz und segmentiertem Bereich verglichen. Es wurden
nur die Bilddateien ausgewertet, mit denen das Modell nicht trainiert wurde (15%
der Dateien).

Aus der Tabelle 8 ist ersichtlich, dass das errechnete Nierenvolumen bei den
Patienten mit im Schnitt 116,43 ml groRer war als bei den Probandentestmes-
sungen mit durchschnittlich 89,56ml. Beim Vergleich des rechten und linken Nie-
renvolumens war ebenfalls eine Volumendifferenz von 14,75ml ersichtlich. Das
durchschnittliche Volumen der manuell und automatisch segmentierten linken
Nieren lag bei 104,02 ml, wahrend das der rechten Nieren 118,72ml betrug.
Das Nierenvolumen der linken Nieren wich bei der manuellen Segmentierung im
Vergleich zur automatischen um 2,04% ab. Bei entsprechendem Vergleich lag
beim rechten Nierenvolumen eine prozentuale Abweichung von 2,75% vor. Auf-
fallig war, dass die prozentualen Abweichungen bei dem rechten Nierenvolumen
bei allen Messungen (links: 2,04%, rechts: 2,75%), sowohl bei Probanden- (links:
1,95%, rechts: 5,18%) als auch bei Patientenmessungen (links: 2,05%, rechts:

2,33%), immer hoéher waren als beim linken Nierenvolumen.
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Die prozentuale Abweichung der Patientenmessungen lag bei 2,19%. Im Ver-
gleich dazu war die Abweichung bei den Probanden héher und lag im Schnitt bei
3,57%.

Die Tabelle 8 stellt den Vergleich der automatischen mit der manuellen Segmen-
tierung bei verschiedenen Sequenzen dar. Die Fettsequenz Dixon hatte mit
0,83% die geringste prozentuale Abweichung, gefolgt von der T1-gewichteten
Sequenz FLASH 2D mit 2,32% und der BOLD-Sequenz mit 4,43%. Die grofdte
prozentuale Abweichung mit fast 6% lag bei der T1-Mapping VFA Sequenz vor.

Testmessun- = Segmentiertes manuelle auto. Seg- proz. Ab-  Mittelwert
gen Nierenvolumen Segmentie- mentie- weichung  proz. Ab-
rung [ml] rung [ml] | [%] weichung
[%]
alle Testmes- linkes Nierenvol. 105,09 102,95 2,04 2,40
sungen rechtes Nierenvol. 117,15 120,38 2,75
(10 Mes.)
Probanden linkes Nierenvol. 85,52 83,85 1,95 3,57
(2 Mes.) rechtes Nierenvol. 92,04 96,81 5,18
Patienten linkes Nierenvol. 109,61 107,36 2,05 2,19
(8 Mes.) rechtes Nierenvol. 122,94 125,81 2,33
Sequenz linkes Nierenvol. 108,59 109,67 1,00 0,83
Dixon rechtes Nierenvol. 124,10 124,91 0,65
(10 Mes.)
Sequenz T1 linkes Nierenvol. 114,06 105,99 2,54 2,32
FLASH 2D rechtes Nierenvol. 121,03 123,57 2,10
(10 Mes.)
Sequenz linkes Nierenvol. 95,23 98,5 3,43 4,43
T2*/BOLD rechtes Nierenvol. 115,09 121,33 5,42
(8 Mes.)
Sequenz T1 linkes Nierenvol. 93,66 87,45 6,63 5,94
map VFA rechtes Nierenvol. 94,19 99,13 5,24
(4 Mes.)

Tabelle 8: Uberblick Vergleich von automatisch und manueller Segmentierung (Mes. = Messungen,
auto. = automatische, proz. = prozentuelle, Nierenvol. = Nierenvolumen)

In Abbildung 23 und Abbildung 24 sind die errechneten durchschnittlichen Ahn-
lichkeitskoeffizienten Dice und Jaccard fur die einzelnen Sequenzen aufgefihrt.
Bezogen auf die verschiedenen Sequenzen zeigte sich in Abbildung 23 keine
wesentliche Abweichung der Dice-Koeffizienten untereinander (Standardabwei-
chung: 0,45). Der Mittelwert aller Dice-Koeffizienten lag bei 98,00%.

Dagegen zeigten sich deutlichere Unterschiede bei der Betrachtung des Jaccard-
Koeffizienten der unterschiedlichen Parameter (s. Abbildung 24). Die errechnete
Standardabweichung betrug 7,56 und der Mittelwert der Jaccard-Koeffizienten

lag bei 80,70%. Die Fettsequenz Dixon erreichte mit 86,07% den hdchsten Jac-
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card-Koeffizienten, gefolgt von der T1-gewichteten FALSH 2D-Sequenz mit
81,75%. Die T1-Mapping VFA Sequenz lag mit 76,73% noch vor der BOLD-Se-
quenz T2* (74,67%).

Einfacher Boxplot von Dice-Koeffizient aufgeteilt nach einzelnen Sequenzen

99,00

- T ? -
19
o]

97,00

DiceKoeffizient

96,00

9500

Dixon T1 map VFA T1FLASH 2D T2*

einzelne Sequenzen

Abbildung 23: Boxplot von Dice-Koeffizienten aufgeteilt nach den einzelnen Sequenzen

Einfacher Boxplot von Jaccard-Koeffizient aufgeteilt nach den einzelnen Sequenzen
90,00
85,00
80,00
75,00

70,00

Jaccard-Koeffizient
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Dixon T1 map VFA T1FLASH 2D T2*

einzelne Sequenzen

Abbildung 24: Boxplot von Jaccard-Koeffizienten aufgeteilt nach den einzelnen Sequenzen

Anhand des Wilcoxon-Tests konnte nachgewiesen werden, dass es keinen sig-

nifikanten Unterschied zwischen der manuellen und der automatischen Segmen-
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tierung gibt. Die beiden untenstehenden Tabelle 9 und Tabelle 10 zeigen die Er-
gebnisse des Tests. Zuvor wurde mittels Shapiro-Wilk-Test die Nicht-Normalver-

teilung der Stichproben bestatigt (s. Anhang Tabelle A. 3).

Nullhypothese Test Signifikanz? Entscheidung
Der Median der Differenzen zwi- Wilcoxon-Test bei 0,400 Nullhypothese beibe-
schen manuell bestimmten linken verbundenen Stich- halten

Nierenvolumina und automatisch proben
bestimmten linken Nierenvolumina

ist gleich 0.
Tabelle 9: Ergebnis des Wilcoxon-Tests fiir die manuelle und automatische Segmentierung des
linken Nierenvolumens

Nullhypothese Test Signifikanz.>? Entscheidung
Der Median der Differenzen zwi- Wilcoxon-Test 0,112 Nullhypothese beibe-
schen manuell bestimmten rechten bei verbundenen halten

Nierenvolumina und automatisch Stichproben
bestimmten rechten Nierenvolu-
mina ist gleich O.

Tabelle 10: Ergebnis des Wilcoxon-Tests fiir die manuelle und automatische Segmentierung des
rechten Nierenvolumens

Um die Ubereinstimmung der manuell und automatisch segmentierten Masken
zu prufen, wurde diese zusatzlich anhand der Pearson-Korrelation beurteilt. In
der untenstehenden Tabelle 11 sind das Bestimmungsmal sowie der Korrelati-
onskoeffizient r fur das linke und rechte Nierenvolumen getrennt aufgefuhrt. Der
p-Wert wurde ebenfalls berechnet und war in beiden Fallen kleiner als der Alpha-
Fehler von 0,05. Damit ist die Signifikanz der Korrelation bewiesen. Aus der Ta-
belle 11 gehen r-Werte von 0,9035 fur das rechte Nierenvolumen und 0,9214 fir

das linke Nierenvolumen hervor.

Bestimmungs- Korrelationskoeffi- p-Wert
mafR= r? zient=r
rechtes Nierenvolumen; 0,8163 0,9035 1,45222E-12
Vergleich manuell und au-
tomatisch segmentiert
linkes Nierenvolumen; Ver- 0,8489 0,9214 7,60162E-14
gleich manuell und automa-
tisch segmentiert
Tabelle 11: Pearson-Korrelation des linken und rechten Nierenvolumens getrennt im Vergleich ma-
nueller und automatischer Segmentierung
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In Abbildung 25 und Abbildung 26 sind die Korrelationen der automatischen und
manuellen Segmentierung fur die linke beziehungsweise rechte Niere bildlich

dargestellt.

Korrelation zwischen manuell und automatisch

segmentiertem linken Nierenvolumen

y =0,895x + 8,8957

180,00 R?=0,8489
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manuell segmentiertes linkes Nierenvolumen [ml]

Abbildung 25: Korrelation zwischen manuell und automatisch segmentiertem linken Nierenvolumen

Korrelation zwischen manuell und automatisch

segmentiertem rechtem Nierenvolumen
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Abbildung 26: Korrelation zwischen manuell und automatisch segmentiertem rechten Nierenvolu-
men

Eine weitere Maoglichkeit zwei Messwerte zu vergleichen ist das Bland-Altman-
Diagramm. Anhand der beiden untenstehenden Diagramme ist erkennbar, dass
nur vereinzelte Messdifferenzen der beiden Messverfahren auf3erhalb des 95%-

Konfidenzintervalls liegen. Die Streuung ist somit gering.
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Bland-Altman-Diagramm von manuell und automatisch segmentiertem Volumen der linken Niere
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Abbildung 27: Bland-Altman-Diagramm von manuell und automatisch segmentiertem Volumen der
linken Niere

Bland-Altman-Diagramm von manuell und automatisch segmentiertem Volumen der rechten Niere
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Abbildung 28: Bland-Altman-Diagramm von manuell und automatisch segmentiertem Volumen der
rechten Niere
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4 Diskussion

4.1 Retest-Reliabilitat

In der vorliegenden Studie wurde die Retest-Reliabilitdt von fMRT-Parametern im
Nierenkortex und Nierenmark bei gesunden Probanden untersucht. Die Variati-
onskoeffizienten der unterschiedlichen Parameter differierten, jedoch konnte ins-
gesamt eine gute Reproduzierbarkeit erreicht werden.

Die strukturelle T1-Mapping MOLLI-Sequenz wies im Schnitt den niedrigsten Va-
riabilitatskoeffizienten (CV: 2,1-3,9%) und somit die beste Reproduzierbarkeit
auf. Es folgte die ADC-Sequenz mit einem CV-Wert von 2,9-5,5%. Vergleichbare
Studien gelangten zu ahnlichen Ergebnissen. Bei der Studie von Rankin et al.
erreichten die CV-Werte fir diese beiden Sequenzen Maximalwerten von 5%
[152]. Eine Studie von Cox el al. erzielte fur die T1- und die ADC-Sequenz nied-
rigere CV-Werte von unter 2,9% [153].

Im Vergleich zu den strukturellen Parametern zeigten die funktionellen, wie ASL
zur Perfusionsmessung und BOLD zur Bestimmung der Oxygenierung, eine
schlechtere Retest-Reliabilitat. Die funktionellen Sequenzen wiesen die hochsten
Variabilitatskoeffizienten mit CV-Werten bis zu 13,3% (BOLD) beziehungsweise
18,0-20,3% (ASL) auf. Zu ahnlichen Ergebnissen kamen auch Boer et al. [154].
Die ASL-Sequenz wies sowohl in dieser als auch in vergleichbaren Studien die
schlechteste Reproduzierbarkeit mit CV-Werten von bis zu 17,6% [155], 18%
[156] und 29,6% [152] auf.

Grunde fur die schlechtere Retest-Reliabilitat konnte die Variabilitat der Nieren-
durchblutung und die hohe Sensibilitat dieser funktionellen Parameter sein. Die
ASL-Sequenz, die die Perfusion misst, und die BOLD-Sequenz, die die Oxyge-
nierung bestimmt, hangen beide von der Durchblutung der Niere ab [79]. Die
Sauerstoffversorgung der Niere wird allerdings durch viele Faktoren beeinflusst,
wie zum Beispiel die physiologischen zirkadianen Schwankungen der Nieren-
durchblutung [157], die Salzaufnahme [158], den Flissigkeitsstatus [159] und die
Nahrungsaufnahme [84]. Daruber hinaus konnten auch Blutdruck und Medika-
mente, die auf das Renin-Angiotensin-System wirken, die Nierendurchblutung

beeinflussen [156]. Die Pulsatilitat der Aorta kdnnte ebenfalls eine Rolle spielen
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[160]. Die mit der Nahrungsaufnahme einhergehenden Stdrfaktoren konnten mi-
nimiert werden, indem die Probanden angehalten wurden am Tag der Messung
groRere Mahlzeiten zu vermeiden. AulRerdem fanden die Probandenmessungen
immer um die gleiche Uhrzeit statt. Es wurden auch nur Probanden ohne medi-
kamentbése Blutdrucktherapie in die Studie aufgenommen. Ein standardisiertes
Protokoll zur Probandenvorbereitung und genauere Vorschriften kénnten die Er-
gebnisse der Reproduzierbarkeit fur die BOLD- und ASL-Sequenz eventuell wei-
ter verbessern. Andererseits spiegeln diese Ergebnisse reale Werte wider, da es
kaum praktikabel ware alle Faktoren bei zuklnftigen Patienten zu bertcksichti-
gen.

Moglichkeiten zur Verbesserung der Retest-Reliabilitat der ASL-Sequenz unter-
suchte Robson et al. Die Ergebnisse zeigten, dass eine starke Hintergrundunter-
druckung und das Anhalten der Atmung wahrend der Messung zu einer verbes-
serten Retest-Reliabilitdt von 7% im Vergleich zu 19% bei moderater Hinter-
grundunterdrickung und freier Atmung fuhren kénnen. [160] Die Nieren sind um
3-5 cm atemverschieblich [161]. Die freie Atmung wahrend der Messung der
ASL-Sequenz, wie sie in dieser Studie durchgefuhrt wurde, kdnnte dementspre-
chend die Reliabilitat weiter verschlechtert haben (siehe Tabelle 3). Jedoch hatte
das Anhalten der Atmung wahrend der Messung eine verlangerte Messzeit zur
Folge gehabt. Des Weiteren wurde bei der ASL-Sequenz-Aufnahme eine hohe
Auslesebreite mit 3064 Hz/Px gewahlt, worunter die Bildqualitat gelitten haben
konnte (siehe Tabelle 3). Schliellich kdnnten auch Variationen im Labeling zur

niedrigeren Reproduzierbarkeit der ASL-Sequenz beigetragen haben.

Die Reproduzierbarkeit der Werte der Medulla war im Vergleich zu den Werten
des Kortex schlechter. Dies ist anhand der CV-Werten der Sequenzen mit Aus-
nahme der ADC-Sequenz erkennbar. Bei den Sequenzen T1, ADC und ASL
konnte auch in den Ergebnissen von Rankin et al. eine schlechtere Reproduzier-
barkeit der Messwerte der Medulla festgestellt werden [152]. Odudu et al. kommt
bei der ASL-Sequenz ebenfalls zu diesem Ergebnis [156]. In der Studie von
Khatir et al. ist dieser Unterschied zwischen der Reproduzierbarkeit der Messda-
ten des Kortex und der Medulla bei den Patientendaten in der BOLD-Sequenz
erkennbar (CV Kortex: 4,4%, CV Medulla: 8,0%, ICC Kortex: 0,77, ICC Medulla:
0,3). Jedoch trifft dies nicht auf deren Probandendaten zu. [162] Ein Grund flr
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die schlechtere Reproduzierbarkeit der Messwerte der Medulla bei der ASL- und
BOLD-Sequenz konnte die physiologisch geringere medullare Perfusion sein, die
mit einem geringeren SNR einhergeht [156, 162]. Die schwierigere Segmentie-
rung des Marks aufgrund des geringeren Volumens, kdnnte ebenfalls eine Rolle

gespielt haben [156].

Neben der manuellen Segmentierung wurden die Nieren auch mittels ROIl-ba-
sierter Methode segmentiert. Beim Vergleich der beiden Segmentierungsmetho-
den zeigte die manuelle Segmentierung eine bessere Retest-Reliabilitat als die
ROI-basierte Methode. Letztere ist bisher eine der gangigsten Methoden und
wurde in zahlreichen Studien angewandt [152, 155, 163, 164]. Die zeitaufwendi-
gere manuelle Segmentierung wurde in klinischen Studien selten durchgefuhrt.
Die ROI-basierte Methode wurde bisher noch nicht mit der manuellen Gewe-
besegmentierung verglichen.

In dieser Studie konnte ein signifikanter Unterschied zwischen den beiden Seg-
mentierungsmethoden fur die beiden T1-Mapping-Sequenzen (VFA und MOLLI)
nachgewiesen werden (p<0,05). Fur die BOLD- und ASL-Sequenz konnte dies
jedoch nicht festgestellt werden. Dennoch war die Reproduzierbarkeit der manu-
ellen Segmentierung im Vergleich zur ROI-Methode, gemessen anhand des Va-
riabilitdtskoeffizienten bei allen Sequenzen mit Ausnahme der ASL-Sequenz,
besser. Das Abweichen der ASL-Sequenz kdnnte auf die geringere Reproduzier-
barkeit der Perfusionswerte zurickgefuhrt werden.

Die hohere Variabilitat der Messwerte der ROI-Methode kdnnte darin begrindet
sein, dass die ROIls subjektiv vom Reader ausgewahlt werden. Die ROls stellen
nur einen kleinen Bereich dar, der die gesamte restliche Flache reprasentieren
soll. Jedoch zeigen die Ergebnisse, dass der Nierenkortex und das Nierenmark
physiologisch nicht tberall genau gleich gut durchblutet werden. Die Oxygenie-
rung des Blutes sowie die Diffusion variieren. Bei der manuellen Segmentierung
wird die gesamte Flache miteinbezogen und dadurch die physiologischen Abwei-
chungen ausgeglichen.

Durch Anwendung der ROI-Methode wird somit Zeit eingespart, jedoch sinkt

dadurch auch die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse.
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Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die Messwerte der T1-Mapping MOLLI
und die der ADC-Sequenz die beste Reproduzierbarkeit zeigten, wahrend die der
ASL- und BOLD-Sequenz schlechter reproduzierbar waren. Insgesamt entspre-
chen diese Ergebnisse jedoch Erfahrungen vorausgegangener Studien. Die Seg-
mentierung des Nierenmarks erzielte eine geringere Retest-Reliabilitat als die der
Nierenrinde. Beim Vergleich von manueller Segmentierung und ROIl-basierter
Methode erzielte die manuelle Segmentierung aul3er bei der ASL-Sequenz die

besseren Ergebnisse hinsichtlich der Reproduzierbarkeit.

4.2 Evaluation einer Deep Learning-basierten auto-
matischen Segmentierung der Nieren

Der Datensatz aus gesunden Probanden und Patienten wurde in einen Trainings-
und einen Testdatensatz unterteilt. Der Testdatensatz wurde mithilfe des CNN-
basierte Algorithmus prazise segmentiert. Dabei gab es nur geringe Abweichun-
gen gegenuber den manuell segmentierten Datensatzen.

Die Nierenvolumina der Probanden waren kleiner, jedoch die prozentuale Abwei-
chung der beiden Segmentierungsmethoden gréflRer als bei den Patienten. Im
Durchschnitt waren die Nierenvolumina der Probanden um 26,87ml kleiner als
die der Patienten. Da das Nierenvolumen mit der Nierenfunktion korreliert, hatte
man erwartet, dass die Nieren der im Schnitt 71-jahrigen Patienten mit einigen
Vorerkrankungen kleiner sind als die der durchschnittlich 31-jahrigen gesunden
Probanden. Ein Grund hierfir kdnnte das kleine Probandenkollektiv sein. Zusatz-
lich ist die NierengroRe von der Korpergrof3e abhangig, welche weder dokumen-
tiert noch berucksichtigt wurde [165].

Die prozentuale Abweichung zwischen den beiden Segmentierungsmethoden
lag bei den Testmessungen der Probanden hoher (3,57%) als bei denen der Pa-
tienten (2,19%). Allerdings ist der Datensatz gerade bei den Probanden relativ

klein und daher nur eingeschrankt vergleichbar.

Die automatische Deep Learning Segmentierung wich bei der Dixon- und T1-
gewichteten FLASH 2D Sequenz im Vergleich zur BOLD- und T1-Mapping VFA-
Sequenz nur gering von der manuellen ab. Die prozentuale Abweichung betrug
bei der Dixon-Sequenz 0,83% und bei der T1-gewichteten FLASH 2D-Sequenz
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2,32%, wahrend sie bei der BOLD- und der T1-Mapping VFA-Sequenz bis zu 6%
erreichte. Bezlglich der T1-Mapping VFA-Sequenz muss beachtet werden, dass
hierbei nur 4 der 10 Testmessungen diese Sequenz enthielten. Die BOLD-Se-
quenz war ebenfalls nur bei 8 Testmessungen enthalten. Dementsprechend gab
es bei diesen beiden Sequenzen eine geringere Anzahl an auswertbaren Nieren-
volumina, die verglichen werden konnten. Die Dixon- und die T1-FLASH 2D-Se-
quenz wurden dagegen bei allen 10 Testmessungen aufgenommen. Dies konnte
die hohere prozentuale Abweichung der BOLD- und T1-Mapping VFA-Sequenz
im Vergleich zu den anderen beiden erklaren. Die fehlenden Daten der T1-Map-
ping VFA- und BOLD-Sequenz wurden im Rahmen einer Qualitatskontrolle der
Masken und Bilder aussortiert, um dem Modell die bestmdglichen Bilder zum
Trainieren zur Verfugung zu stellen.

Der Vergleich der Jaccard-Koeffizienten bestatigt die hohe Ubereinstimmung der
Nierenvolumina ermittelt durch die automatische und manuelle Segmentierung
bei der T1-FLASH 2D- (81,75%) und der Dixon-Sequenz (86,07%). Die T1-Map-
ping VFA-Sequenz (76,73%) und die BOLD-Sequenz (74,67%) erzielten einen

niedrigeren Ahnlichkeitskoeffizienten.

Die automatische Segmentierung wies insgesamt eine sehr hohe Ubereinstim-
mung mit der manuellen Segmentierung auf. Der Mittelwert des Jaccard-Koeffi-
zienten beim linken Nierenvolumen lag mit 79,86% nur knapp unter dem in einer
Vergleichsstudie erzielten Wert von 80,88% [166]. Beim rechten Nierenvolumen
lag dieser Mittelwert mit 81,72% ebenfalls sehr nahe an dem Wert von 82,80%
derselben Vergleichsstudie [166].

Durchschnittlich wurde ein Dice-Koeffizient von 98,00% erzielt. Vergleichbare
Studien kamen bei der automatischen im Vergleich zur manuellen Segmentie-
rung auf niedrigere Dice-Koeffizienten. Fu et al. erreichte einen Dice-Koeffizien-
ten von 93,1% bei der Nierensegmentierung [167], wahrend Westenberger et al.
bei T1-gewichteten MRT-Bildern auf einen Dice-Koeffizienten von 90% kam
[166]. Eine Studie aus dem Jahr 2021 verwendete ebenfalls die in dieser Studie
angewandte nnU-Net-Technik zur Nierensegmentierung und erzielte einen hohe-
ren Dice-Koeffizienten im Vergleich zu den oben genannten Studien [114]. Diese
Studie erlangte auch im Vergleich mit einer automatischen CT-Segmentierung
(Dice: 95,4%) einen hoheren Dice-Koeffizienten (Dice: 98,0%) [168]. Bezlglich
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des Dice-Koeffizienten zeigte diese Studie eine hervorragende Ubereinstimmung
der manuellen und automatischen Segmentierung in allen ausgewerteten Se-
quenzen, sowohl bei Patienten- als auch bei Probandenbildern.

Die hohe Ubereinstimmung konnte auch mittels Pearson-Korrelation bestéatigt
werden. Die Werte der rechten Nierenvolumina erzielten einen Korrelationsfaktor
von 0,90, die der linken einen Wert von 0,92. In einer vergleichbaren Studie wur-
den niedrigere Korrelationskoeffizienten (linke Niere und rechte Niere jeweils
r=0,78) erzielt [166]. Der Wilcoxon-Test ergab ebenfalls keine signifikante Abwei-
chung zwischen der manuellen und automatischen Segmentierung. Dartber hin-
aus konnte anhand von Bland-Altman-Diagrammen (Abbildung 27 und Abbildung
28) eine geringe Streuung der Differenzen zwischen den zwei Segmentierungs-

methoden dargestellt werden.

Diese zahlreichen unterschiedlichen statistischen Auswertungsmethoden ver-
deutlichen, dass das anhand der Studiendaten trainierte Deep Learning-basierte
Modell eine sehr genaue automatische Segmentierung liefert und die Ergebnisse

mit der zeitaufwendigeren manuellen Segmentierung vergleichbar sind.

4.3 Limitationen

Die Arbeit weist verschiedene Limitationen auf. Auch wenn es sich bei Vergleich
mit der Literatur um ein eher groReres Kollektiv an Probanden- und Patientenda-
ten handelt, ist es noch immer ein relativ kleines Kollektiv, welches an einem
einzelnen MRT-Scanner untersucht wurden. Somit kénnen keine allgemeinen
Schlisse aus den Ergebnissen gezogen werden. Dennoch liefert diese Studie
wichtige Ansatze fur die Planung von Folgestudien. Die manuelle Segmentierung
sowie die ROI-Segmentierung erfolgten durch einen Reader. Eine Interreader-
Variabilitat kann somit nicht evaluiert werden. Es wurden insgesamt 1160 Pro-
bandenmasken und 3422 Patientenmasken erstellt, wovon 85% zum Trainieren
des Modells mittels Deep Learning verwendet wurden. Zum Testen des Modells
wurden die restlichen 15% (10 Messungen) verwendet. Die Stichprobengrole,
die zum Vergleich der automatischen und manuellen Segmentierung zur Verfu-
gung stand, war somit klein. Eine groRere Anzahl an Testdaten konnte die Er-

gebnisse aussagekraftiger machen. Des Weiteren gibt es keine Referenzwerte
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mit denen die funktionellen Parameter wie beispielsweise Perfusion oder Oxyge-
nierung verglichen werden kdnnen, da es hierfur keinen Goldstandard gibt. Ver-
gleiche mit anderen Studien sind ebenfalls nur bedingt aussagekraftig, da es
keine technische Vereinheitlichung der fMRT-Sequenzen oder der Patientenvor-

bereitung gibt.

4.4 Ausblick zur Anwendung der Kuinstlichen Intel-
ligenz in der Radiologie

Die automatische Segmentierung basiert auf der momentan hochaktuellen Ki.
Doch auch die Kl ist mit Problemen und Einschrankungen verbunden, die be-
rucksichtigt werden mussen. Besonders hervorzuheben sind Probleme beim
Sammeln und der Weitergabe der gro3en Anzahl an Daten, die flir das Trainieren
solcher Modelle nétig sind. Bei zu kleinem Datensatz wird das Modell empfindli-
cher gegenuber Artefakten und interindividuellen Veranderungen [113, 169]. Die
Frage der Verantwortlichkeit spielt bei KI-Tools eine grof3e Rolle und ist noch
nicht vollstandig geklart. Das Kl-Tool generiert auf Basis seiner Algorithmen und
des auszuwertenden radiologischen Bildes ein Ergebnis, das als Grundlage fur
die Entscheidung des Radiologen dient. Der Entscheidungsfindungsprozess des
neuronalen Netzwerkes ist fur den Radiologen nicht nachvollziehbar, es stellt
also eine Art ,Blackbox“ dar. [113] Die Verantwortung der Patientenversorgung
tragt jedoch weiterhin der Arzt. Der Algorithmus muss deshalb transparent sein.
Eine zu hohe Transparenz hingegen birgt Probleme hinsichtlich des Datenschut-
zes von Patienten, deren Daten fur das Trainieren des Systems verwendet wur-
den. [170] Fur den richtigen klinischen Einsatz der KlI-Tools muss das Fachper-
sonal hinsichtlich des Umgangs mit diesen geschult werden. Die Art und Weise
der Uberwachung und die Einsatzméglichkeiten miissen klar definiert werden,
um die Entscheidungsfindung der Arzte sinnvoll zu unterstiitzen und damit die

Sicherheit der Patienten zu garantieren. [113]

Die Ergebnisse dieser Studie haben gezeigt, dass Kl-basierte automatische Seg-
mentierung eine hohe Ubereinstimmung mit der manuellen Segmentierung auf-
weist und die Netzwerke bereits stark optimiert sind. Sie kdnnten fur die Radiolo-

gen eine grolde Zeitersparnis bedeuten [113].
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Jedoch hat die Kl auch ihre Grenzen und es gibt noch zahlreiche Hurden, die
Uberwunden werden mussen, bis die automatische Segmentierung im klinischen
Alltag Anwendung finden wird. Die Abwagung zwischen Nutzen und Risiko ist
eine Gratwanderung. Fur den verantwortungsvollen Einsatz solcher Kl-Tools ist

deren standige Uberwachung nétig. [170]
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5 Zusammenfassung

Der demographischen Wandel fuhrt zu einer erhdhten Pravalenz chronischer
Nierenerkrankungen. Ursachen hierfur sind unter anderem die Zunahme chroni-
scher Krankheiten, die die Nieren schadigen, ebenso wie nephrotoxische Medi-

kamente, Diagnostika und Therapien.

In der klinischen Praxis werden zur Beurteilung der Nierenfunktion bisher haupt-
sachlich der Laborparameter Kreatinin und die GFR herangezogen. Diese Me-
thoden sind gut verfigbar und kostenglnstig. Allerdings kann der Serumkrea-
tininspiegel durch Muskelaktivitat verfalscht werden. Zusatzlich kénnen anhand
dieser Parameter Nierenschaden erst in fortgeschrittenen Stadien erkannt wer-
den. Weitere nichtinvasive diagnostische Methoden umfassen die CT-Aufnahme,
die mit Strahlenbelastung einhergeht, sowie die Ultraschalluntersuchung, deren
Qualitat von der Erfahrung des Untersuchers und der Konstitution des Patienten

abhangt.

Die funktionelle multiparametrische Magnetresonanztomographie ist eine weitere
Madglichkeit die Nieren nichtinvasiv und strahlungsfrei zu untersuchen. Dabei wird
die gesamte Niere abgebildet und quantitative Gewebeparameter kdnnen erho-
ben werden: Nierenvolumen, Diffusion (ADC-Sequenz), die Oxygenierung
(BOLD-Sequenz) sowie die Durchblutung (ASL-Sequenz). Es existieren bisher
noch keine standardisierten Protokolle zur Akquisition und Auswertung dieser
Gewebeparameter und die Reproduzierbarkeit ist noch nicht vollstandig geklart.
Diese waren noétig, um das Nieren-fMRT zukunftig in den klinischen Alltag zu in-

tegrieren.

Ziele dieser Arbeit waren: |) Sequenzen und Auswertungsmethoden hinsichtlich
ihrer Reproduzierbarkeit und Genauigkeit zu testen. Dazu wurde anhand einer
prospektiven Patienten- und Probandenstudie die Reproduzierbarkeit von den
manuellen Segmentierungs-, bzw. Auswertungsmethoden (ROI-Methode und
Gewebesegmentierung) und die Reproduzierbarkeit der untersuchten Sequen-
zen genauer analysiert. Il) Dartber hinaus wird eine Deep Learning-basierte au-
tomatische Segmentierung getestet und ihre Segmentierungsgenauigkeit durch

einen Vergleich mit der manuellen Gewebesegmentierung untersucht.
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Fir diese Studie wurden Patienten rekrutiert, die mit einer Radionuklidtherapie
behandelt werden. Dabei wird ein radioaktiver Ligand injiziert, welcher an die Tu-
morzellen bindet und somit diese lokal bestrahlt. Durch die Ausscheidung des
Liganden Uber die Niere und die damit verbundene Strahlenbelastung konnen
Nierenschaden resultieren. Eine engmaschige Uberwachung der Nierenfunktion
ist bei dieser Behandlung daher von grol3er Bedeutung. Hierflr ist eine sensitive
Nierendiagnostik erforderlich, um fruhzeitig Nierenschadigungen zu erkennen
und diese zu therapieren, beziehungsweise die Radionuklidtherapie auszuset-

zen.

Es wurden von 10 gesunden Probanden jeweils zwei Nieren-MRTs sowie von 24
Patienten unter Radionuklidtherapie ein bis vier Nieren-MRTs mit verschiedenen
Sequenzen (ASL, BOLD, Diffusion, Dixon, T1-gewichtete, T2-Mapping, T1-Map-
ping VFA und MOLLI) aufgenommen. Diese wurden mittels ROI-basierter und
mittels gewebesegmentierender Methode manuell ausgewertet. Die Probanden-
messungen ergaben dabei 1160 Masken und die Patientenmessungen 3422

Masken.

Es wurde die Retest-Reliabilitat der einzelnen fMRT-Sequenzen in Nierenkortex
und Nierenmark bestimmt und die ROI-basierte Auswertungsmethode mit der
manuellen Gewebesegmentierung verglichen. Im Allgemeinen konnte eine gute
Reproduzierbarkeit der verschiedenen fMRT-Parameter nachgewiesen werden.
Generell zeigten die strukturellen fMRT-Parameter (T1-Mapping MOLLI, ADC-
Sequenz) eine bessere Reproduzierbarkeit im Vergleich zu den funktionellen
(ASL- und BOLD-Sequenz). Die Werte des Nierenkortex waren dabei besser als
die des Nierenmarks. Vergleicht man die beiden manuellen Auswertungsmetho-
den, so war die Gewebesegmentierung mit einer hdheren Retest-Reliabilitat der

ROIl-basierten Segmentierung Gberlegen.

Bei der Evaluation der Deep Learning-basierten automatischen Segmentierung
der Nieren wurde diese mit der manuellen Gewebesegmentierung verglichen.
Deep Learning ist ein Teilgebiet des maschinellen Lernens. Auf Basis von trai-
nierten Algorithmen konnen Muster erkannt, Merkmale automatisch extrahiert
und somit komplexe Aufgaben, wie das Segmentieren von Nieren, geldst werden.

In dieser Studie wurde zuerst ein Lernalgorithmus auf Basis von Deep Learning
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mit 85% der manuell gewebesegmentierten Masken trainiert. Mit den restlichen
15% wurde die automatische Segmentierung des Modells getestet. Es zeigte sich
eine gute Ubereinstimmung zwischen der automatischen und der manuellen
Segmentierung mit einem Dice-Koeffizienten von 98,00%, einem Jaccard-Koef-
fizienten von 80,70% sowie Korrelationskoeffizienten von Gber 0,9. Des Weiteren
konnte mittels Wilcoxon-Test keine signifikante Abweichung zwischen den zwei
Segmentierungsmethoden nachgewiesen werden. Vergleicht man die Sequen-
zen, so war die Ubereinstimmung zwischen manueller und automatischer Seg-
mentierung bei der T1-gewichteten FLASH 2D-Sequenz und der Dixon-Sequenz

héher als bei der BOLD- und der T1-Mapping-Sequenz.

Die Studie hat gezeigt, dass die manuelle Gewebesegmentierung der ROI-Me-
thode bezlglich der Reproduzierbarkeit Uberlegen ist. Hinsichtlich der Sequen-
zen sind vor allem die strukturellen Sequenzen gut reproduzierbar. Die verwen-
deten strukturellen Sequenzen kénnten dementsprechend als mdgliche Stan-
dard-Sequenzen in Frage kommen. Die funktionellen Sequenzen (ASL- und
BOLD-Sequenz) mit geringerer Reproduzierbarkeit sollten in zusatzlichen Stu-
dien genauer untersucht werden und Storfaktoren, die die Nierendurchblutung
beeinflussen weiter miniert werden. Sodass auch diese beiden Sequenzen zu-
verlassigere Parameter generieren.

Die Ergebnisse zeigen auch, dass die Kl-gestutzte Segmentierung sehr genau
ist. Eine Anwendung der Kl zur Segmentierung von Nieren ist somit grundsatzlich
denkbar. Allerdings sind trotz der bereits hohen Ubereinstimmung der manuellen
und automatischen Gewebesegmentierung groRere Studien nétig, um den Algo-

rithmus weiter zu trainieren und zu testen.

Standardisierte, reproduzierbare Sequenzen in Kombination mit einer KI-gestitz-
ten Auswertungsmethode konnten die Nierendiagnostik im klinischen Alltag wei-
terentwickeln und somit nichtinvasives, strahlenfreies Erheben von Gewebepa-
rameter der Nieren ermdglichen, welche Aufschluss Uber die Nierenfunktion ge-

ben konnen.
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Anhang

8 Anhang

Sequenz

IVIM HF (head to feet) =
Diffusion

T1 FLASH 2D

T1 map MOLLI

T1 map VFA

Dixon

T2 map

T2star= BOLD

pCASL= ASL

Maskenname

VXX_ivim_hf_right/left_volume

VXX_ivim_hf_right/left_roi_cortex
VXX_ivim_hf_right/left_roi_medulla
VXX_t1_fl2d_right/left_volume
VXX_t1_fl2d_right/left_cortex
VXX_t1_fl2d_right/left_roi_cortex
VXX_t1_fl2d_right/left_roi_medulla
VXX_t1_molli_right/left_volume
VXX_t1_molli_right/left_cortex
VXX_t1_molli_right/left_roi_cortex
VXX_t1_molli_right/left_roi_medulla
VXX_ t1_map_vibe _right/left_volume
VXX_ t1_map_vibe_right/left_roi_cortex
VXX_ t1_map_vibe _right/left_roi_medulla
VXX_t1_ dixon_cor_right/left_volume
VXX_t1_ dixon_cor_right/left_cortex
VXX_t1_ dixon_cor_right/left_roi_cortex
VXX_t1_ dixon_cor _right/left_roi_medulla
VXX_t2prep_right/left_volume
VXX_t2prep_right/left_roi_cortex
VXX_t2prep_right/left_roi_medulla
VXX_ t2star _right/left_volume

VXX_ t2star _right/left_cortex

VXX_ t2star _right/left_roi_cortex

VXX_ t2star _right/left_roi_medulla
VXX_ pcasl _right/left_volume

VXX_ pcasl _right/left_cortex

VXX_ pcasl _right/left_roi_cortex

VXX_ pcasl _right/left_roi_medulla

Tabelle A. 1: Ubersicht Probandensegmentierung

Schichtanzahl
Ca 20 Schichten

Ca 15 Schichten

1 Schicht

15 Schichten

Ca 20 Schichten

1 Schicht

Ca 12 Schichten

Ca 7 Schichten
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Sequenz

IVIM HF (head to
feet) = Diffusion

T1 FLASH 2D

T1 map MOLLI

T1 map VFA

Dixon

T2 map

T2star=BOLD

pCASL =ASL

Maskenname

PXX_ivim_hf_right/left_volume

PXX_ivim_hf_right/left_roi_cortex
PXX_ivim_hf_right/left_roi_medulla
PXX_t1_fl2d_right/left_volume
PXX_t1_fl2d_right/left_cortex
PXX_t1_fl2d_right/left_roi_cortex
PXX_t1_fl2d_right/left_roi_medulla
PXX_t1_molli_right/left_volume
PXX_t1_molli_right/left_cortex
PXX_t1_molli_right/left_roi_cortex
PXX_t1_molli_right/left_roi_medulla
PXX_ t1_map_vibe _right/left_volume
PXX_ t1_map_vibe_right/left_roi_cortex

PXX_ t1_map_vibe _right/left_roi_me-

dulla
PXX_t1_ dixon_ tra _right/left_volume
PXX_t1_ dixon_ tra _right/left_cortex

PXX_t1_ dixon_ tra _right/left_roi_cortex
PXX_t1_ dixon_ tra _right/left_roi_me-

dulla

PXX_t2prep_right/left_volume

PXX_t2prep_right/left_roi_cortex
PXX_t2prep_right/left_roi_medulla
PXX_ t2star _right/left_volume
PXX_ t2star _right/left_cortex
PXX_ t2star _right/left_roi_cortex
PXX_ t2star _right/left_roi_medulla
PXX_ pcasl _right/left_volume
PXX_ pcasl _right/left_cortex
PXX_ pcasl _right/left_roi_cortex

PXX_ pcasl _right/left_roi_medulla

Tabelle A. 2: Ubersicht Patientensegmentierung

Schichtanzahl

Ca 20 Schichten

Ca 15 Schichten

1 Schicht

15 Schichten

Ca 20 Schichten

1 Schicht

Bei 25 Patientenmessungen wurde
diese Sequenz aufgenommen

Ca 12 Schichten

Ca 7 Schichten
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manuell bestimmtes linkes Nieren-
volumen

automatisch bestimmtes linkes Nie-
renvolumen

automatisch bestimmtes rechtes
Nierenvolumen

manuell bestimmtes rechtes Nie-
renvolumen

Tabelle A. 3: Ergebnis des Shapiro-Wilk-Test, Testung auf Normalverteilung

Statistik
0,879

0,853

0,861

0,858

Shapiro-Wilk
df
32
32
32
32

Signifikanz
0,002

0,000

0,001

0,001
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