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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die héufigste Krebserkrankung bei Frauen ist das Mammakarzinom. Durch die-
sen malignen (bosartigen) Tumor sterben in den westlichen Industrielandern mehr
Frauen als durch irgendeinen anderen Tumor. Das durchschnittliche Erkrankungs-
alter liegt bei ca. 56 Jahren und etwa jede 17. Frau wird an dieser Krebsart leiden
[27].

Ursache jeder Tumorerkrankung sind Veranderungen im Erbmaterial der priméren
Tumorzelle, wie beispielsweise Mutationen. Zum grofiten Teil erfolgen tumorindu-
zierte Mutationen in Koérperzellen, deren Chromosomen nicht vererbt werden. Fiinf
bis zehn Prozent der Krebserkrankungen beruhen dennoch auf vererbten genetischen
Defekten. Zwar wird zwischen vielen Krebserkrankungen unterschieden, dennoch ge-
hen diese jeweils aus einer bestimmten Zelle hervor, die sich aufgrund genetischer
Verdanderungen in eine unkontrolliert wachsende Tumorzelle umgewandelt hat [35].
Das friithzeitige Erkennen von malignen Tumoren ist wichtig, um das lokale Tumor-
wachstum und die Metastasierung von Tumorzellen zu hemmen.

Das Standardverfahren zur Fritherkennung von Brustkrebs ist die Mammographie
[15]. Mit diesem Verfahren konnen sehr kleine und noch nicht ertastbare Gewebe-
veranderungen erkannt werden. Liefern diese Aufnahmen kein eindeutiges Ergeb-
nis, kann eine Perfusions-Magnetresonanztomographie (Perfusions-MRT) eingesetzt
werden, um einen genaueren Einblick in das Koérperinnere zu erhalten [41]. Dazu wird
dem Patienten ein Kontrastmittel injiziert, welches mit dem Blut zu den Organen
transportiert wird und in den zeitlich versetzten MRT-Aufnahmen Intensitétsande-
rungen hervorruft. Somit wird der Kontrast von verdndertem zu normalen Gewebe
besser sichtbar.

Die klinische Auswertung solcher MRT-Aufnahmen basiert auf der Analyse von Re-
lative Enhancement-Kurven (RE-Kurven), die durch das Abtragen der Intensitéiten
raumlich korrespondierender Voxel oder Regionen gegen die Zeit ermittelt werden.
Aus den RE-Kurven lassen sich weiterhin Kurvenparameter ableiten, die zur Analyse
beitragen konnen. Die RE-Kurven konnen anschliefend in verschiedene Kurventy-
pen eingeteilt werden. Charakteristisch fiir maligne Tumoren sind Kurven vom Typ
Wash-Out [20], weshalb es wichtig ist, Regionen mit diesem Kurventyp zu identifi-
zieren.



1 FEinleitung

1.2 Zielstellung

Ziel dieser Diplomarbeit ist die Untersuchung von Tumoren mit den zwei Clustering-
techniken K-Means und DBSCAN sowie der Segmentierungsmethode Region Mer-
ging. Diese Methoden unterteilen einen Tumor in Bereiche unterschiedlicher Durch-
blutung und sollen deswegen erprobt, weiterentwickelt und miteinander verglichen
werden. Die Verfahren werden sowohl auf den aus den Relative Enhancement-Kurven
abgeleiteten Perfusionsparametern als auch auf den Ergebnissen einer statistischen
Analyse angewendet.

Fir die Evaluierung werden 20 kleine maligne (bosartige) und benigne (gutartige)
Brusttumoren verwendet, die mittels einer Perfusions-Magnetresonanztomographie
akquiriert wurden. Fiir jeden Tumor ist aus einer histopathologischen Untersuchung
bekannt, ob es sich um eine gutartige oder bosartige Gewebeveranderung handelt.
Anhand der Ergebnisse aus dem Clustering wird eine Einschiatzung der Tumoren
vorgenommen. Dabei spielt die Heterogenitat der Tumoren eine Rolle. Es wird un-
tersucht, wie gut diese Zuordnung mit den Ergebnissen aus der Biopsie korreliert.
Des Weiteren sollen die verschiedenen Techniken miteinander verglichen und ein-
geschatzt werden. Dabei spielen die Féahigkeit zur Erkennung und Behandlung von
Ausreilern sowie die vom Nutzer veranderbaren Parameter eine Rolle.

Die Implementierung soll auf Basis eines bestehenden Frameworks in MATLAB
vorgenommen werden.

1.3 Gliederung der Arbeit

Diese Diplomarbeit ist in folgenden Kapitel gegliedert:

Kapitel 2 In diesem Kapitel werden grundlegende Kenntnisse zum Verstdandnis der
Arbeit vorgestellt. Zunichst werden die medizinischen Grundlagen zur Anatomie der
Brust und Brusttumoren erldutert. AnschlieSend wird die medizinischen Bildgebung
zur Identifikation von Brusttumoren dargelegt. Dazu wird auf das Standardverfahren
Mammographie und anschlieend auf die Magnetresonanztomographie eingegangen.
Im Anschluss wird die Perfusiondiagnostik, die den in dieser Arbeit verwendeten
Daten zu Grunde liegt, erklart.

Kapitel 3 Das dritte Kapitel beschreibt zunéchst die verwendeten Clusteringtech-
niken K-Means und DBSCAN sowie das Segmentierungsverfahren Region Merging.
Im Anschluss daran werden verwandte Arbeiten vorgestellt. Dazu zédhlen die Drei-
Zeitschritt-Methode, die zum Klassifizieren der Tumoren genutzt wird, gefolgt von
Arbeiten, die auf dynamischen Daten clustern. Am Ende wird das von Glafler et al.
[12] implementierte Region Merging detaillierter vorgestellt, da es in der Arbeit eine
wichtige Rolle spielt.



1.3 Gliederung der Arbeit

Kapitel 4 In Kapitel vier wird das fiir diese Diplomarbeit erarbeitete Losungskon-
zept vorgestellt. Zunéchst werden die Eingabeparameter und deren Berechnungen
erlautert, auf denen das Clustering ausgefiihrt wird. Auf den Perfusionsparametern
wird eine Korrelationsanalyse durchgefiithrt, um Parameter zu finden, die eine hohe
Korrelation aufweisen, gefolgt von einer Hauptkomponentenanalyse auf diesen Er-
gebnissen. Es werden die Hauptkomponenten die iiber 90% der Varianz in den Daten
abdecken ausgewdhlt, um auf diesen ebenfalls ein Clustering auszufithren. Anhand
der Ergebnisse des Clusterings werden die Tumoren anschlieend klassifiziert und
die visuelle Darstellung der Ergebnisse erlautert. Am Ende des Kapitels wird ein
Einblick in die Anforderungen der Evaluierung gegeben.

Kapitel 5 In diesem Kapitel wird zunéchst auf die verwendeten Tumordaten einge-
gangen. Danach wird die Evaluierung der Clustering- und Segmentierungsergebnisse
erlautert. Dazu werden die verwendeten Indizes erklért, gefolgt von den Ergebnissen
der unterschiedlichen Experimente. Im Anschluss wird die Evaluierung der Tumor-
klassifizierung beschrieben, indem die Bewertungskriterien erldutert und die Ergeb-
nisse dargestellt werden. Zuletzt folgt in diesem Kapitel eine Zusammenfassung der
Ergebnisse und Einschitzung der Algorithmen.

Kapitel 6 Im letzten Kapitel werden die in dieser Diplomarbeit erarbeiteten Ergeb-
nisse abschliefend zusammengefasst und ein Ausblick fiir weitere Arbeiten gegeben.






2 Medizinische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen, die zum Verstdndnis dieser Arbeit be-
noétigt werden, erlautert. Zunédchst werden die Anatomie der weiblichen Brust und
die medizinischen Grundlagen in Bezug auf Tumoren in der weiblichen Brust dar-
gelegt, gefolgt von der medizinischen Bildgebung, die den verwendeten Daten zu
Grunde liegt. Der nachfolgende Abschnitt erklart die Perfusionsdiagnostik von der
Bildaufnahme bis zur Berechnung und Analyse der Relative Enhancement-Kurven.

2.1 Anatomie der weiblichen Brust

Mittellinie

Sternum

Hautspaltenlinien \ , ] '
(Langer-Linien) ;(- =g ———— Nippel-Areola-Komplex
T.‘ & zwischen der 4. und 5. Rippe

Axillarlinie

Abbildung 2.1: Oberfléchliche Anatomie der Brust. Adaptiert nach [19].

Briste (lat. Mamma) sind modifizierte Hautdrisen, die im Wesentlichen aus Driisen-
und Fettgewebe bestehen. Sie liegen an der vorderen und teilweise seitlichen Tho-
raxwand auf dem groflen und kleinen Brustmuskel und erstrecken sich

e Nach oben bis zur zweiten Rippe,
e Nach unten bis auf Hohe der sechsten Rippe,
e Nach medial (Kérpermitte) bis zum Sternum (Brustbein) und

e Nach lateral (seitlich) bis zur mittleren Axillarlinie (Abbildung 2.1).



2 Medizinische Grundlagen

Der Nippel-Areola-Komplex befindet sich zwischen der vierten und fiinften Rippe.
Die natiirlichen Hautlinien sind zirkumferent, vom Nippel-Areola-Komplex ausge-
hend nach auflen verlaufend angeordnet. Diese sogenannten Langer-Linien gewin-
nen klinische Bedeutung bei einer Brustbiopsie, da sie die Richtung der geringsten
Dehnbarkeit markieren. Schnitte werden entlang dieser Linien durchgefiihrt, da sie
zu weniger auseinanderklaffenden Hautschnitten fithren [19].

2.2 Tumoren

Die folgenden Daten beziehen sich, sofern nicht anders angegeben, auf das Buch
"Moderne Mammadiagnostik’ von Fischer und Baum [10].

Krebs ist eine Krankheit des Erbgutes, bzw. bestimmter Gene des menschlichen
Organismus, die meistens im Laufe des Lebens auftritt. Etwa fiinf bis zehn Pro-
zent der Krebserkrankungen beruhen auf einer erblichen Veranlagung. Es wird zwar
zwischen vielen verschiedenen Krebserkrankungen unterschieden, jedoch gehen diese
jeweils aus einer bestimmten Zelle hervor, die sich aufgrund genetischer Verande-
rungen in eine unkontrolliert wachsende Tumorzelle umgewandelt hat [35]. Ursache
jeder bosartigen Entartung sind bei der Zellteilung auftretende Mutationen. Um
eine Zelllinie bosartig entarten zu lassen sind insgesamt acht bis zehn Mutationen
notwendig. Maligne Zellen haben die Eigenschaft der Kontaktinhibitation verloren,
die das bei Kontakt gelahmte nebeneinander Verharren von Zellen unterschiedlicher
Organe beschreibt. Kommt es zu Verlust der Kontaktinhibitation, konnen sich Zellen
in einem Organ ausbreiten ohne andere Strukturen zu beriicksichtigen.

2.2.1 Brusttumoren

Die familiare Hochrisikokonstellation von Brustkrebs basiert auf einem erblichen
Enzymdefekt (BRCA-Gen 1-4, BRCA = BReast C'Ancer), so dass keine Korrekturen
bei fehlerhafter DNA-Strangverdopplung vorgenommen werden. Die Ursache liegt
darin, dass Fehler im Nukleinsdurestrang vom Organismus entweder nicht erkannt
oder wenn erkannt, nicht repariert werden konnen.

Die Friihstadien bei Brustkrebs finden sich zuerst in den Milchgéngen. Es kommt zu
einer schnellen Zellteilung und schlechten Nahrungsversorgung, so dass es in diesem
Stadium zu Nekrosen, also dem Absterben mehrerer Zellen, kommt. Die zellulé-
ren Zerfallsprodukte (Zelldetritus) werden im Rahmen entziindlicher Reaktionen
abgebaut, wobei es in etwa einem Drittel der Félle zu Kalkbildung kommt. Mikro-
skopisch kleinste Verkalkungen stellen fritheste Verdnderungen dar, die bildgebend
nachgewiesen werden konnen. Bei den Frithstadien wird zwischen den duktalen (aus
den Milchgangsepithelien) und lobuldren (aus den Driisenlappchen) Zelltypen un-
terschieden, wobei ein duktales Karzinom in situ einer Krebserkrankung entspricht,
ein lobuldres Karzinom in situ nur ein Anzeichen fiir eine generelle Erhohung des
Brustkrebsrisikos ist.



2.2 Tumoren

Im weiteren Verlauf der Entwicklung von Brustkrebs kann es zu einer Tumorinfiltra-
tion der Basalmembran und zum Uberschreiten der Milchgangstrukturen kommen.
Die durch die Tumorzellen ausgeschiitteten Angiogenesefaktoren fiihren in diesem
Stadium zu einer Neubildung kapillarer Blutgefafle und somit zu einer guten Versor-
gung des Tumors. Wurden die Milchgangstrukturen durchbrochen, kann von einer
Tumorverdopplungszeit von durchschnittlich 200 bis 300 Tagen ausgegangen werden.
Das invasiv duktale Mammakarzinom bildet typischerweise Knoten, wohingegen sich
das invasiv lobuldre Mammakarzinom knotenbildend oder diffus und ohne nennens-
werten raumfordenden Charakter ausbreiten kann.

Haufigkeit Der haufigste maligne Tumor bei Frauen ist das Mammakarzinom.
Durch dieses Karzinom sterben in den westlichen Industrielindern mehr Frauen als
durch irgendeinen anderen Tumor. Die Haufigkeit liegt bei 25 pro 100.000 Frauen der
Bevoélkerung. Dies bedeutet, dass jede 17. Frau an diesem Tumor leiden wird, was
sechs Prozent der weiblichen Bevolkerung entspricht. In Japan und China hingegen
tritt diese Tumorerkrankung besonders selten auf [27].

Alter und Geschlecht Das durchschnittliche Erkrankungsalter liegt bei ca. 56 Jah-
ren, wobei es zwei Erkankungsgipfel gibt: Der erste ist am Ende der Fortpflanzungs-
zeit um das 43. Lebensjahr, der zweite liegt bei ca. 59 Jahren. 75% der Mammakar-
zinomerkrankungen treten nach dem 40. Lebensjahr auf. Auch bei Mannern kann
diese Tumorerkrankung auftreten, jedoch etwa 100 mal seltener als bei Frauen [27].

Abbildung 2.2: Lokalisation und Héufigkeit des priméren Mammakarzinoms. [19]

Lokalisation Die meisten Mammakarzinome entstehen, wie in Abbildung 2.2 dar-
gestellt, im duBeren oberen Quadranten (etwa 45%). Haufig befallen ist auch das
perimamilliare Gebiet (Gebiet um die Brustwarze) mit ca. 25%, gefolgt vom oberen
inneren Quadranten (15%). Im unteren &dufleren Quadranten sind Tumoren zu etwa
10% zu finden, im unteren inneren mit ca. 5% [19].



2 Medizinische Grundlagen

Klassifizierung Die Mammakarzinome werden von der Weltgesundheitsorganisa-
tion (World Health Organisation, WHO) nach den histologischen WHO-Kriterien
klassifiziert. Diese Kriterien folgen dem Konzept der Histogenese, wobei der Tumor
auf die Ursprungszelle zuriickgefithrt wird. Bei den Tumoren wird eine ,,Graduie-
rung des histologischen Verhaltens“ vorgenommen, wobei histologisch in vier Grade
unterteilt wird [18]:

e Grad I: Beschreibt einen zellarmen Tumor ohne Mitosen (Zellteilung), Nekro-
sen (Absterben von Zellen) oder Gefafiproliferation (Gefawachstum)

e Grad II und Grad III: Zwischenstufen zwischen Grad I und Grad IV

e Grad IV: Beschreibt einen zellreichen und polymorphen (vielgestaltigen) Tu-
mor, atypische Mitosen und flachehafte Nekrosen

Es gibt zwolf verschiedene Typen des Mammakarzinoms. Die Frithstadien bei Brust-
krebs finden sich zuerst in den Milchgangen, wobei zwischen lobularen und duktalen
Zelllinien unterschieden wird. Bei den invasiven Tumoren ist das duktale Karzinom
mit iiber 80% das am héaufigsten auftretende, gefolgt vom lobularen mit ca. 15%.
Neben diesen beiden Tumorarten gibt es weitere Arten, die jedoch seltener auftreten.
Zu diesen gehort das inflammatorische Mammakarzinom, bei dem Tumorzellen in
die Lymphbahnen nahe der Haut eindringen und Entziindungen hervorrufen [27, 42].

Risikofaktoren Faktoren, die das Risiko einer Brustkrebserkrankung erhohen sind
[27):

e Genetische Faktoren: Der genetische Einfluss auf die Entstehung von Ma-
mmakarzinomen ist sehr bedeutend. Das Risiko einer Erkrankung bei Ver-
wandten 1. Grades von Patienten mit Mammakarzinom ist drei- bis viermal
hoher als in der Vergleichsbevolkerung. Diese Patientinnen erkranken auch frii-
her an einem Mammakarzinom und die Haufigkeit eines bilateralen Karzinoms
ist grofer als in den Vergleichsgruppen

e Mastopathia chronica cystica (MCC): Die Karzinomhaufigkeit bei Pati-
enten mit einer Driisengewebeerweiterung mit Zystenbildung (MCC) ist unge-
fahr viermal so hoch wie in den Kontrollgruppen

e Erste Menstruationsblutung vor dem 12. Lebensjahr
e Menstruationsdauer mehr als 30 Jahre
e Keine Kinder

e Exogene Faktoren: Exogene Faktoren wie ionisierende Bestrahlung und die
Anwendung von Ostrogenen zur Behebung menopausaler Beschwerden sind
Mitursachen fiir das Entstehen eines Mammakarzinoms
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Klinik In den meisten Féallen manifestiert sich ein Mammakarzinom als harter Tu-
mor, der mit der Haut und dem umgebenden Gewebe verwachsen sein kann. Ent-
sprechend dem sehr unterschiedlichen biologischen Verhalten des Tumors kann ein
Karzinom sich sehr langsam oder auch sehr schnell vergrofiern. Das inflammatorische
Karzinom ist das am schnellsten wachsende. Es kann in wenigen Wochen vom eben
ertastbaren Knoten zur Gesamtinfiltration der Mamma und Haut fithren. Zusam-
men mit den griindlichen physikalischen Untersuchungen spielt zur Fritherkennung
eines Mammakarzinoms die Mammographie eine sehr wichtige Rolle, obwohl in 5-
40% die Mammakarzinome im Mammogramm aufgrund der Gewebebeschaffenheit
der Tumore nicht sichtbar sind [27].

Metastasen Je nach Lokalisation und Grofle des Tumors ist mit Lymphknotenme-
tastasen in 5-50% der Félle zu rechnen. Die Haufigkeit des Auftretens von Metastasen
ist zum Teil von der TumorgréBe abhangig [27].

Therapie Die Therapie zur Bekdmpfung eines Mammakarzinoms ist von verschie-
denen Faktoren abhingig, jedoch ist die Uberlebenszeit eines Karzinoms bei allen
Behandlungsmethoden in etwa gleich. Der Verlauf des Mammakarzinoms wird von
Faktoren bestimmt, die in den biologischen Besonderheiten des Tumors liegen sowie
der Reaktion des Organismus auf diesen Tumor. Dazu zéhlen [27]:

e Tumorgrofie

e Histologische Besonderheiten wie Einbruch in Blutgefafie und Infiltration in
das umliegende Gewebe

e Auftreten von Lymphknotenmetastasen

e Umfang an Rezeptoren fiir die weiblichen Geschlechtshormone Progesteron
und Ostrogen im Tumor

2.3 Medizinsche Bildgebung

In der Medizin gibt es verschiedene bildgebende Verfahren, um Aufnahmen aus dem
Korperinneren eines Patienten zu liefern. Zur Fritherkennung von Mammakarzino-
men werden Rontgenaufnahmen der Brust gemacht, eine sogenannte Mammogra-
phie. Liefern die Aufnahmen kein eindeutiges Ergebnis, kann eine Magnetresonanz-
tomographie der entsprechenden Korperregion herangezogen werden, um eindeuti-
gere Ergebnisse zu erhalten [41].

2.3.1 Mammographie

Die Mammographie ist das Standardverfahren zur Fritherkennung von Brustkrebs.
Die Brust wird zwischen dem Objekttisch und einer Kompressionsplatte zusammen-
gedriickt und anschliefend aus zwei oder mehreren Richtungen Rontgenaufnahmen
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gemacht. Die Brust sollte so flach wie moglich sein, da so aussagekraftigere Bilder
aufgenommen werden konnen. Des Weiteren kann somit eine weiche Strahlung (25-
35kV) verwendet werden, mit der kontrastreichere Aufnahmen als mit harter Strah-
lung akquiriert werden konnen. Je weicher die Strahlung ist, desto mehr Strahlung
wird vom Gewebe absorbiert und es werden feinste Gewebeunterschiede sichtbar,
wodurch sehr kleine und noch nicht tastbare Gewebeverianderungen erkannt werden
konnen [15].

2.3.2 Magnetresonanztomographie (MRT)

Die folgenden Daten zur Magnetresonanztomographie basieren, wenn nicht anders
angegeben, auf dem Buch 'CT, MRT, Ultraschall auf einen Blick’ von Jackson und
Thomas [17].

Die Magnetresonanztomographie basiert auf den verschiedenen Eigenschaften von
Geweben in einem starken magnetischen Feld [30], weshalb im Gegensatz zur Com-
putertomographie keine ionisierende Strahlung, sondern ein starker Magnet benotigt
wird. Ein wichtiges Merkmal aller lebenden Gewebe sind Wasserstoffatome oder Pro-
tonen, hauptsachlich in Form von Wasser. Sie werden genutzt, weil sie zum einen
reichlich im Organismus vorkommen und zum anderen die Grofle ihres magneti-
schen Moments im MRT das beste Signal gibt. Ein Proton hat nur eine positive
Ladung und dreht sich um seine eigene Achse, allerdings prézediert es dabei. Be-
findet sich der Patient im Magnetresonanztomographen, richten sich alle Protonen
im Korper nach dem &ufleren Magnetfeld aus, welches parallel zum Zentrum der
Rohre verlauft. Dabei heben sich die Felder der meisten Protonen gegenseitig auf.
Die Protonen erhalten einen kurzen Energieschub in Form eines Hochfrequenzpulses,
der durch eine Spule geleitet wird. Die Hochfrequenz fiihrt dazu, dass die Protonen
phasensynchronisiert zur selben Zeit und in dieselbe Richtung prazedieren. Wird der
Hochfrequenzpuls abgeschaltet, kehren die Protonen in ihren natiirlichen Gleichge-
wichtszustand im &dufleren Magnetfeld zuriick und verlieren dabei Energie. In dieser
Zeit geben die Protonen ein Signal ab, das von Detektorspulen aufgefangen wird.
Aus den resultierenden Signalintensitédtsunterschieden entsteht der Bildkontrast zwi-
schen den verschiedenen Korpergeweben, bei denen allerdings auch die Protonen-
dichte im Gewebe Einfluss auf die Signalintensitaten austibt [17]. Da die Protonen
aufgrund der Grofle ihres magnetischen Moments gemessen werden, konnen Weich-
teile und Organe mit einem hohen Wasseranteil im MRT gut differenziert werden.
Um die Kontraste zwischen den Geweben zu verstarken, werden Kontrastmittel ge-
nutzt. Bei der MRT wird dabei am haufigsten Gadolinium verwendet, welches den
Kontrast auf Grundlage seiner paramagnetischen Wirkung erzeugt.

Zu den Vorteilen der MRT zahlt, dass keine ionisierende Strahlung zum Einsatz
kommt und das Bilder in fast allen Ebenen erstellt werden kénnen. Weiterhin bie-
tet die MRT eine Auflosung mit extrem hohem Kontrast zwischen Weichteilen sowie
pathologischen und unauffélligem Gewebe. Dies lasst sich mit dem Einsatz von Kon-
trastmittel noch stérker hervorheben. Nachteilig sind die lauten Gerdusche, sowie
die enge Rohre. Fiunf bis zehn Prozent der Patienten sind unféhig, eine Untersu-
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chung aufgrund ihrer Klaustrophobie durchzustehen. Nicht zu unterschétzen sind
auch die starken Magnetfelder. Diese konnen Herzschrittmacher abschalten oder
umprogrammieren und Aneurysmaclips verlagern. Deshalb ist bei Patienten, die ein
oder mehrere der genannten Gegenstande in sich tragen, eine MRT nicht einsetzbar.
Weiterhin gibt es viele mogliche Artefakte, wie beispielsweise durch Bewegungen
des Patienten oder Suszeptibilitdtsartefakte. Suszeptibilitatsartefakte konnen durch
eine Verzerrung des Magnetfeldes durch metallische Gegensténde grofie Bereiche der
Aufnahme um einen Gegenstand beeintriachtigen oder sogar schwérzen. Fiir die Un-
tersuchung von Knochenstrukturen ist die MRT ungeeignet und dauert im Vergleich
zur Computertomographie langer. Typische Anwendungsgebiete sind die Tumordia-
gnose und Multiple Sklerose.

Fiur die Aufnahme von Perfusionsdaten gibt es in der Medizin verschiedene bildge-
bende Verfahren. Diese Arbeit stiitzt sich auf die Auswertung von Perfusions-MRT-
Daten, weshalb andere Verfahren wie beispielsweise Computertomographie im Fol-
genden nicht weiter berticksichtigt werden. Bei der Perfusions-MRT wird zwischen
T1-gewichteten (Dynamic contrast-enhanced magnetic resonance-imaging, DCE-
MRI bzw. DCE-MRT) und T2*-gewichteten (Dynamic susceptibility contrast ma-
gnetic resonance imaging, DCS-MRI) dynamischen Magnetresonanztomographien
unterschieden. Diese Diplomarbeit bezieht sich auf die DCE-MRT, bei welcher der
Kontrast von verandertem zu normalen Gewebe sichtbar wird. Dazu werden zu-
nachst Schichtbilder der entsprechenden Korperregion ohne Kontrastmittel akqui-
riert. Danach wird dem Patienten ein Kontrastmittel injiziert und die Verteilung
iiber die Zeit gemessen. Das Verfahren bietet somit einen genaueren Einblick in das
Koérperinnere als die Mammographie. Die Perfusionsdiagnostik wird im folgenden
Abschnitt ndher erldutert.

2.4 Perfusionsdiagnostik

Die Perfusionsdiagnostik basiert auf der Erfassung und Analyse von zeitlichen Inten-
sitdtsdnderungen in den Bilddaten, die durch die Anreicherungen eines Kontrastmit-
tels bewirkt werden. Mit den daraus resultierenden Daten lassen sich in der Medizin
dynamische Vorgange in menschlichen Organen, wie beispielsweise die Durchblu-
tungseigenschaften eines Gewebes, messen. Besonders die Analyse von Blutperfusion
ist in der radiologischen Diagnostik wichtig. In der Tumordiagnostik beispielswei-
se kann ein Tumor aufgrund der Durchblutung und den daraus resultierenden In-
tensitdatsianderungen in den Bildern als bosartig oder gutartig eingeschétzt werden.
Tumoren ab Imm werden durch umgebendes Gewebe nicht mehr ausreichend mit
Sauerstoff und Nahrstoffen versorgt. Daher bilden diese neue Blutgefafie, um sich
an den Blutkreislauf anzuschlieflen [25]. Die neu gebildeten Blutgefafie wachsen sehr
schnell, werden aufgrund dessen nicht vollstandig ausgebildet und sind durchléssig.
Bosartige Tumoren sind an diesen durchléssigen Blutgefidfien zu erkennen [7].

In [36] wird Perfusion als Versorgung der Gewebe mit Blut definiert. Da mit dem Blut
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wichtige Néhrstoffe transportiert werden und dieser Transport bei vielen Krankhei-
ten gestort ist, ist eine Uberwachung dieser physiologischen Parameter wichtig und
kann oft einen Einblick in die Krankheit geben.

Die Messung der Perfusion fiir medizinische Zwecke wurde schon in vielen Organen
mit verschiedenen Techniken durchgefithrt. Der Fluss wird typischerweise in Millili-
ter pro 100g Gewebe in der Minute oder in Einheiten von relativen Blutfluss (relative
Blood Flow, rBF') gemessen. Abbildung 2.3 verdeutlicht dies an einem Beispiel. Eine
bestimmte Menge eines Tracers wird in die Rohre eingebracht. Ein Tracer ist eine
kiinstliche Substanz die verfolgt werden kann und somit unterschiedliche Untersu-
chungen erméglicht. AnschlieSend soll beobachtet werden, wann der Tracer wieder
aus der Rohre austritt. Somit kann ein Aussage iiber die Rohre und den Fluss in
der Rohre gegeben werden. Wann der Tracer aus der Rohre austritt ist zum einen
abhdngig von der GroBe der Réhre (Volumen der Rohre) und zum anderen, wie
schnell der Fluss innerhalb der Rohre ist, also: Fluss x Zirkulationszeit = Volumen.

Signal
Signal

Zeit Zeit

Abbildung 2.3: Einfaches Schema von Blutfluss durch eine Rohre.

Ein weiterer relevanter Parameter ist das relative Blutvolumen (relative Blood Vo-
lume, rBV'), das angibt, welche Menge von Blut sich durch ein Gewebe tber die
gesamte Zeit bewegt und somit die durchschnittliche Grofle der Rohre angibt. Der
rBF gibt im Gegensatz dazu an, welche Menge von Blut sich durch ein Gewebe zu
einem einzelnen Zeitschritt bewegt. Ein weiterer himodynamischer Parameter ist
die Mean Transit Time (MTT) des Tracers durch das Gewebe, die als :g‘; definiert
ist [36, 39].

Alle Parameter werden genutzt, um abzuschitzen was mit dem Tracer passiert.
Messungen des Blutflusses sind wichtig fiir verschiedene medizinische Disziplinen.
Sie konnen beispielsweise bei der Bestimmung von Art und Stadium von Tumoren
genutzt werden.
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2.4.1 Bildakquirierung

Fir die Aufnahme von Perfusionsdaten gibt es in der Medizin verschiedene bild-
gebende Verfahren. Wie in Kapitel 2.3 beschrieben, stiitzt sich diese Arbeit auf
die Auswertung von Perfusions-MRT-Daten, bei der die Durchblutung von Gewebe
analysiert werden soll.

Die erste Aufnahme der zu untersuchenden Korperregion wird ohne Kontrastmit-
tel akquiriert. Vor den nachsten Bildaufnahmen wird dem Patienten ein bestimmte
Menge Kontrastmittel schnell injiziert, so dass sich ein Bolus (Verband) bilden kann,
der mit dem Blut durch die Gefafle transportiert wird. Bei Magnetresonanztomogra-
phien wird meist das Kontrastmittel Gadolinium verwendet [17], da es kernmagne-
tische Anderungen der T1- und T2-Relaxationszeit im Gewebe hervorruft. Anschlie-
Bend wird eine Magnetresonanztomographie zu mehreren Zeitpunkten durchgefiihrt,
um die Kontrastmittelanreicherung tiber die Zeit abzubilden. Fiir diagnostische Un-
tersuchungen wird meist nur die erste Passage des Kontrastmittels durch den Korper,
der sogenannte First Pass, betrachtet, da sich der Bolus mit jeder weiteren Passage
auflost. Das Kontrastmittel diffundiert iiber die Gefafle in den Interzelluldrraum und
wird schliefSlich iiber die Nieren ausgeschieden. Fiir die Daten einer Perfusionsbrust-
krebsuntersuchung mit der MRT ergeben sich beispielsweise folgende Eigenschaften
[30]:

e Bildmatrixgrofie: 512x512

Schichtabstand: 2mm
e Schichtanzahl: 60-80
e Zeitliche Auflosung: 1-1,5min (5-10 Messungen)

Abbildung 2.4 zeigt zwei ausgewahlte Zeitpunkte einer Brust-Perfusionsuntersu-
chung. Im linken Bild ist der erste aufgenommene Zeitpunkt (¢ = 0) zu sehen,
bei dem noch kein Kontrastmittel im zu untersuchenden Gewebe angekommen ist.
Das rechte Bild zeigt die gleiche Schicht zum vierten Zeitpunkt (t = 3), bei der
durch das Kontrastmittel das tumortse Gewebe gut erkennbar ist.

Die Qualitdt dynamischer Daten ist abhédngig von der gewiinschten zeitlichen Auf-
16sung und ist schlechter als die statischer Daten, die nur zu einem Zeitpunkt aufge-
nommen werden und in dreidimensionalen Datensétzen resultieren. Da Perfusions-
daten zu mehreren Zeitpunkten aufgenommen werden, liefert die Bildakquirierung
vierdimensionale Datenséatze, die aus mehreren dreidimensionalen Volumendaten-
sitzen bestehen. Da rdumlich hochaufgeloste Bilder mehr Zeit fiir die Aufnahme
benotigen als weniger hoch aufgeloste, muss bei einer hoheren zeitlichen Auflésung
auf rdumliche Details verzichtet werden. So kommt es bei kiirzen Absténden zwi-
schen den Aufnahmen zu einem groferen Abstand zwischen den Schichten [31]. Des
Weiteren sind bei der Aufnahme von Perfusionsdaten die Injektionsrate, Kontrast-
mitteldosis und die Zeit der Bildaufnahme nach der Injektion zu beriicksichtigen
[4].
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Abbildung 2.4: Brust-MRT-Perfusions-Aufnahmen einer Schicht mit und ohne Kon-
trastmittel. Zum Zeitpunkt ¢ = 0 ist das Kontrastmittel noch nicht
im zu untersuchenden Gewebe angekommen. Die Aufnahme zum
Zeitpunkt ¢ = 3 zeigt eine deutliche Anreicherung des Kontrastmit-
tels im verdéachtigen Gewebe.

2.4.2 Vorverarbeitung der Bilddaten

Die Analyse der MRT-Perfusionsdaten basiert auf der Annahme, dass die aufge-
nommenen Bilder moglichst unverrauscht sind und die korrespondieren Pixel in den
Schichtbildern der Aufnahmen tber die Zeit tibereinstimmen. Durch die Kérperbe-
wegung des Patienten wie Atmung, Herzschlag oder Muskelentspannung wéihrend
der Bildaufnahme kann es jedoch zu einer negativ beeinflussten Bildqualitidt kom-
men. Bewegungs- und Rauschartefakte sind nicht zu vernachlassigende Fehlerquel-
len, die sich durch verschiedene Bildverarbeitungsmethoden bis zu einem bestimmten
Grad unterdriicken lassen. Wesentliche Methoden zur Vorverarbeitung der Bilddaten
werden im Folgenden néher erlautert.

Bildregistrierung

Durch Bewegungsartefakte, die aus der Patientenbewegung resultieren, stimmen die
Inter-Pixelkorrespondenzen zwischen den Volumen der unterschiedlichen zeitlichen
Aufnahmen nicht mehr tiberein. Um diese zu verringern, ist eine Registrierung der
Bilddaten der unterschiedlichen Zeitpunkte notwendig, da sonst Intensitatsinderun-
gen in den Bilddaten auftreten konnen, die keine Perfusion zeigen. Es kann auflerdem
zum Verdecken perfusionsbedingter Anderungen kommen. Diese Artefakte kénnen

14



2.4 Perfusionsdiagnostik

die Ergebnisse der Perfusionsanalyse verfélschen.

Zur Fusion von Bilddaten konnen starre und elastische Registrierungsmethoden ge-
nutzt werden. Starre Verfahren sind fiir Perfusionsdaten der Brust ungeeignet, da sie
ausschlielich fir affine Transformationen wie Translation, Skalierung und Rotati-
on des gesamten Datensatzes moglich sind. Da die elastischen Verfahren auch lokale
Anderungen beriicksichtigen, sind diese fiir die verwendeten Perfusionsdaten einsetz-
bar. Die Transformation kann durch lokal variierende Transformationen komplett
beschrieben werden, da in jedem Korrekturschritt fiir die Qualitdtsbestimmung der
berechneten Transformationen zwischen den Bildern verschiedene statistische Ahn-
lichkeitsmafle benutzt werden.

Eine merkmalsbasierte Registrierung von zwei korrespondierenden Bildern beinhal-
tet zwei Schritte: Zum einen die Kontrollpunktauswahl und zum anderen den Kon-
trollpunktabgleich. Rueckert et al. [34] schlagen eine voxelbasierte Registrierung
fir Brustdaten vor. Es wird eine kombinierte Transformation verwendet. Zum einen
globale affine Transformationen, um die allgemeine Bewegung der Brust zu beschrei-
ben und zum anderen eine lokale Transformation, um die lokalen Verformungen der
Brust zu modellieren. Die lokale Deformation wird unter Verwendung von Freiform-
Deformationen (FFD), basierend auf B-Splines modelliert. Diese FFDs verformen
ein Objekt durch Manipulation des zu Grunde liegenden Netzes von Kontrollpunk-
ten. Als voxelbasiertes Ahnlichkeitsmafl wurde Mutual Information verwendet.
Abbildung 2.5 zeigt das Ergebnis einer Bildregistrierung fiir Perfusions-MRT-Daten
mit und ohne Bewegungskorrektur [30].

Abbildung 2.5: Die dargestellten Subtraktionsvolumina werden als Maximum Inten-
sity Projection (MIP) gerendert. Ohne Bewegungskorrektur (links)
stimmen die korrespondieren Pixel aufgrund der Brustbewegung
nicht iiberein und es ergeben sich helle Artefakte, die relevante Si-
gnaldnderungen verdecken und falsche hervorrufen. Durch die Regis-
trierung (rechts) wird das Volumen transparenter und es zeigt sich
ein angereicherter Tumor [30].
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Reduktion von Bildrauschen

Um die Kontrastmittelpassage gut zu erfassen, sind Perfusionsdaten rdumlich hoch
aufgelost, weshalb sie ein niedriges Signal-Rausch-Verhaltnis aufweisen. Zur Ver-
besserung der Registrierungs-, Segmentierungs- und Analyseergebnisse werden die
erhaltenen Bilder oft mit kantenerhaltenden Methoden, wie Diffusionsverfahren, ge-
glittet [29]. Die Kantenerhaltung ist wichtig, da wichtige Merkmale wie Gewebe-
grenzen durch Kanten reprasentiert werden.

Lysaker et al. [22] entwickelten einen Filter basierend auf partiellen Ableitungen,
der einen Diffusionsprozess simuliert. Dieser Filter wurde auf medizinischen Daten
angewendet und konnte das Rauschen bei gleichzeitiger Erhaltung der Gewebegren-
zen reduzieren. Somit kann die Interpretation der typischerweise hochfrequent ver-
rauschten Signalintensitatskurven verbessert werden. Fir die Wahl der ,richtigen*
Zeitpunkte zur Erstellung der Parameterkarten ist eine geglattete Visualisierung
ebenfalls unterstiitzend [30].

Kalibrierung der Signalintensitaten

Waiéhrend bei Bildern der Computertomographie die Signalintensitéiten bereits in so
genannte Hounsfield-Einheiten kalibriert sind, sind die Signale bei der MRT ab-
hingig vom verwendeten Aufnahmeverfahren und -protokoll. Die Kalibrierung der
erhaltenen Signalintensitaten erfolgt durch eine Umrechnung in relative Kontrast-
mittelkonzentrationen. Dabei wird angenommen, dass die Signalintensitatsanderun-
gen und die Kontrastmittelanreicherung linear korreliert sind [30].

Um die relative Anreicherung (Relative Enhancement, RE) in einem Tumor auszu-
driicken, wird der prozentuale Signalanstieg mit der Formel

SI.—S1
SI
berechnet, wobei ST die Signalintensitat beim ersten gemessenen Zeitpunkt angibt

und S1. die hochste gemessene Signalintensitdt. Da die erste Aufnahme vor der
Kontrastmittelgabe erfolgt, beginnen die RE-Kurven immer bei 0.

RE = 100 (2.1)

Segmentierung

Da Perfusionsbilddaten in Form regelméflig angeordneter Schichtbilder tiber die Zeit
aufgenommen werden, sind die relevanten Bereiche (Region Of Interest, ROI) zwar
meist vollstandig erfasst, jedoch sind auch viele irrelevante Bereiche enthalten. Fiir
die Analyse und Visualisierung ist es sinnvoll die zu betrachtende Region zu be-
schrianken, da meist nur ein bestimmtes Organ oder Gewebe betrachtet werden soll.
Fir die Segmentierung der ROI gibt es manuelle, semiautomatische und vollauto-
matische Verfahren, wobei jedoch eine automatische Segmentierung, die Form und
Bewegung des Objekts beachtet, wiinschenswert ist. Eine manuelle Segmentierung
ist oft ungeeignet, da die Datenmengen meist sehr grof sind und eine manuelle Seg-
mentierung ungenau sein kann. Fiir die Segmentierung von Perfusionsdaten werden
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daher dreidimensionale Segmentierungsverfahren erweitert, indem die Objektbewe-
gung abgeschétzt wird. Dabei wird angenommen, dass sich ein Objekt in zwei auf-
einander folgenden Aufnahmen in Position und Gestalt nicht wesentlich voneinander
unterscheidet. Weiterhin konnen ortliche Glattheitsbedingungen ausgenutzt werden,
bei denen angenommen wird, dass das sich bewegende Objekt ein einzelnes Organ
ist, welches ein glattes lokales Verschiebungsfeld besitzt [29].

2.4.3 Berechnung und Analyse der Relative
Enhancement-Kurven

Bei einer perfusionsdiagnostischen Untersuchung wird dem Patienten ein parama-
gnetisches Kontrastmittel schnell injiziert. Anschliefend werden MRT-Aufnahmen
iiber die Zeit von der zu untersuchenden Koérperregion akquiriert. Das Kontrastmittel
wird mit dem Blut zu den Organen transportiert und ruft in den MRT-Aufnahmen
Intensitatsanderungen hervor. Dadurch ist eine Einschatzung des Blutflusses inner-
halb der aufgenommen Korperregion moglich. Um die Durchblutung eines Organs
oder eines Gewebes detailliert analysieren zu konnen, ist die Extraktion von Relative
Enhancement-Kurven aus den Daten erforderlich.

7 | | Zeit

Abbildung 2.6: Relative Enhancement-Kurven zweier unterschiedlicher Regionen ei-
ner MR-Mammographie mit vier Zeitpunkten. Kurve a hat eine hohe
Intensitatsanderung, was auf eine schnelle Kontrastmittelanreiche-
rung hinweist und einen Kurvenabstieg in den letzten beiden Zeit-
punkten. Dadurch wird sie als verdédchtige Region eingestuft. Der
Verlauf der Kurve b beschreibt einen normalen Verlauf der Kon-
trastmittelanreicherung. [21]

RE-Kurven werden durch das Abtragen der Intensitdten rdumlich korrespondieren-
der Voxel oder Regionen gegen die Zeit ermittelt, wobei das RE zum ersten Zeitpunkt
0 ist. Abbildung 2.6 zeigt ein Beispiel unterschiedlicher Bereiche mit den entspre-
chenden RE-Kurven.

Die Kurven lassen sich ebenfalls durch Parameter beschreiben. Aus diesen Kurven-
parametern konnen zweidimensionale Karten zu jedem Parameter erstellt werden,
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die die Analyse unterstiitzen konnen. Hinsichtlich der Auswertung der Kurven bzw.
Kurvenparameter wird zwischen quantitativer und semiquantitativer Analyse unter-
schieden.

Quantitative Analyse

Mit der Ableitung der quantitativen Perfusionsparameter kann ein Einblick in die
GefaBistruktur und Physiologie des aufgenommenen Bereiches gewonnen werden. Um
diese Parameter ableiten zu konnen, muss die Konzentration des Kontrastmittels im
Gewebe bekannt sein. Da das Verhéltnis der Kontrastmittelkonzentration und der
Intensitat der Bilddaten nicht linear ist, miissen die Bilddaten kalibriert werden.
Die in Relative Enhancement-Werte umgerechneten Intensitaten resultieren in RE-
Kurven. Anschliefend wird an diese Kurven an ein pharmakokinetisches Modell
angepasst, das die Verteilung des Kontrastmittels in verschiedenen Kompartimen-
ten des Korpers beschreibt und aus dem anschlieBend gewebespezifische Parameter
abgeleitet werden kénnen.

Ein Beispiel fiir ein pharmakokinetisches Modell ist ein Kompartimentmodell, wel-
ches in der medizinischen Physik und Pharmazie verwendet wird, um die Ausbrei-
tung von Substanzen in Geweben zu untersuchen. Anschlieend kénnen Riickschliisse
auf Gewebeeigenschaften gezogen werden. Dabei wird das Gewebe in fiktive Raume
(Kompartimente) zerlegt und die Verteilung des Kontrastmittels in den Kompar-
timenten als homogen verteilt angenommen. Die Kompartimentmodelle von Tofts
et al. [39] dienen dazu, die Anreicherung von Kontrastmittelmolekiilen im Gewe-
be zu modellieren und Parameter abzuleiten, die eine direkte Beziehung zu den
biologischen Prozessen aufweisen. Dazu wird eine Modellkurve an die Kontrastmit-
telkonzentration angepasst. Das Toftsmodell wird von zwei Parametern bestimmt:
Zum einen von der Transferkonstante und zum anderen dem relativen Volumenanteil
des extrazelluldren, extravaskuldren (auferhalb der Blutgefifie) Raumes.

Semiquantitative Analyse

Die semiquantitative Analyse gibt zwar keinen Einblick mehr in die Physiologie, je-
doch Aufschluss iiber die Perfusionscharakteristik des zu untersuchenden Gewebes.
Das aus der Singnalintensitatenkalibrierug erhaltene RE kann iiber die Zeit abgebil-
det und in drei Klassen eingeordnet werden: Steady (ansteigend), Plateau (gleichblei-
bend) und Wash-Out (abfallend) [20] (Abbildung 2.7). Diese Kurven unterscheiden
sich in ihren Signalintensitatszeitverlaufen in der mittleren und spéten Kontrast-
mittelperiode. Steady-Kurven haben kontinuierlich steigende RE-Werte. Plateau-
Kurven zeigen ein Plateau wahrend der mittleren und spaten Kontrastmittelphase.
Die Wash-Out-Kurve ist eine fallende Kurve nach dem initialen Kontrastmittel-
Wash-In. Ein schnelles Ansteigen gefolgt von einem rapiden Wash-Out ist ein An-
zeichen fiir Malignitéit. Uber die Klassifizierung der Kurvenform hinaus werden die
Kurven durch deskriptive Perfusionsparameter beschrieben. In der Regel wird dabei
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Abbildung 2.7: Die Kurven des Relative Enhancement werden in drei Typen einge-
teilt: Steady, Plateau und Wash-Out. Die Kurven unterscheiden sich
in ihren Signalintensitatszeitverlaufen in der mittleren und spéaten
Kontrastmittelperiode.

nur der First Pass betrachtet. Die aus den RE-Kurven abgeleiteten Perfusionspara-
meter sind [12, 31]:

e Peak Enhancement (PE): Maximaler Signalintensitétswert der Kurve auf-
grund der Kontrastmittelanreicherung

e Time To Peak (TTP): Zeit von Beginn der Intensitatsanderung bis zum Peak

e [ntegral: Approximierte Flache unter der Kurve iiber einen festgelegten Zeit-
raum

o Wash-In: Kurvenanstieg zwischen Beginn der Intensitatsanderung und Peak

o Wash-Out: Kurvenabstieg zwischen Peak und Ende der ersten Kontrastmittel-
passage

o Mean Transit Time (MTT): Zeit, in der die Hélfte des Integrals erreicht wurde
e Mean Intensity Time Ratio (MITR): Mittlerer Intensitidtsanstieg

Abbildung 2.8 zeigt schematisch einen allgemeinen Verlauf einer Kontrastmittelan-
reicherung und die aus den RE-Kurven abgeleiteten Perfusionsparameter.
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Abbildung 2.8: Schematische Darstellung einer Relative Enhancement-Kurve mit ih-
ren relevanten Pefusionsparametern. Der First Pass des Kontrastmit-
tels zeigt die grofite Intensitdtsdnderung und wird zur Ableitung der
Parameter genutzt.

Analyse

Um die Daten auswerten zu konnen und somit eine Einschétzung zu geben, ob eine
Perfusionsstorung vorliegt und welchen Schweregrad diese besitzt, betrachtet der
Radiologe zunéchst die kontrastmittelangereicherten Bilder. Anschliefend werden
die Relative Enhancement-Kurven betrachtet und der Tumor anhand deren Verlauf
als benigne oder maligne eingeschitzt. Die Analyse kann durch geeignete Visuali-
sierungsmethoden unterstiitzt werden.
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3 Technische Grundlagen

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten
Techniken gegeben. Fiir die Klassifizierung von Tumordaten und Auswertung der
Ergebnisse werden die Clusteringtechniken K-Means und DBSCAN gewahlt. Die
dritte Methode ist das Segmentierungsverfahren Region Merging.

Im Anschluss wird die Drei-Zeitschritt-Methode zur automatischen Klassifizierung
von RE-Kurven erldutert. Des Weiteren werden verschiedene Arbeiten vorgestellt,
die als Grundlagen fiir die vorliegende Diplomarbeit genutzt werden. Dazu zéhlen
Clusteringtechniken auf dynamischen Daten sowie die Segmentierung von Perfusi-
onsdaten.

3.1 Verwendete Techniken

Im folgenden Abschnitt werden die fiir diese Arbeit verwendeten Clusteringtech-
niken K-Means und DBSCAN sowie die Segmentierungsmethode Region Merging
vorgestellt.

Der K-Means-Algorithmus wird verwendet, da er zu den Standardverfahren zéhlt
und somit gut als Referenz fiir den Vergleich mit anderen Algorithmen eingesetzt
werden kann. Der DBSCAN-Algorithmus wird gewéhlt, da es mit ihm moglich ist,
beliebige dichte-verbundene Cluster zu finden und Voxel sowohl in Cluster als auch in
Rauschen gegliedert werden kénnen. Ausreifler sind Voxel, deren Werte inkonsistent
zum Rest der Daten sind. Durch Aufspiiren dieser Voxel, kann eine Verzerrung des
Ergebnisses verhindert werden. Zum Vergleich der Ergebnisse wird die Segmentie-
rungsmethode Region Merging verwendet, die benachbarte Voxel aufgrund ahnlicher
Perfusionscharakteristik zu Regionen zusammentiigt.

3.1.1 Clusteringalgorithmen

Clusteringalgorithmen werden verwendet, um eine gegebene Menge von Daten in
sinnvolle Teilmengen (Cluster) zu unterteilen. Objekte innerhalb eines Clusters sol-
len dabei moglichst &hnlich und Objekte unterschiedlicher Cluster moglichst undhn-
lich sein. Die Ahnlichkeit zwischen Objekten wird in der Regel mittels einer Di-
stanzfunktion in einem definierten Merkmalsraum bestimmt. Eine geringe Distanz
zwischen Objekten weist auf ahnliche Objekte hin, eine grofie Distanz auf undhnliche
Objekte. Die Wahl der Distanzfunktion dist ist sowohl von der Art der Objekte als
auch von der Art der Anwendung abhéangig. Clusteringalgorithmen konnen in zwei
Kategorien unterteilt werden[9, 40]: Partitionierende und Hierarchische Verfahren.
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Abbildung 3.1: Eine Partitionierung von n = 20 Objekten in k = 3 Cluster.

Partitionierende Methoden zerlegen eine Datenmenge aus n Objekten in k& Cluster,
wobei jedes Cluster mindestens ein Objekt enthélt und jedes Objekt zu genau einem
Cluster gehort. Aus diesen Bedingungen folgt, dass es hochstens so viele Gruppen wie
Objekte geben kann (k < n). Die Clusteranzahl £ muss in den meisten Anwendungen
vorher vom Nutzer bestimmt werden, so dass der Algorithmus die Daten in genau
k Cluster zerlegt. Abbildung 3.1 zeigt ein Beispiel fiir eine Partitionierung von 20
Objekten in drei Cluster. Das vorherige Bestimmen der Clusteranzahl erfordert ein
a priori Wissen, welches nicht fiir jede Datenmenge zur Verfiigung steht.
Hierarchische Methoden erzeugen eine hierarchische Reprasentation der Daten, aus
der eine Clusterstruktur abgeleitet werden kann. Die Daten werden hierarchisch zer-
legt und durch ein Dendrogramm reprasentiert. Ein Dendrogramm ist eine baumar-
tige Struktur, welche die Datenmenge iterativ in kleinere Teilmengen spaltet, bis
jede Teilmenge aus einem Objekt besteht. Abbildung 3.2 zeigt ein Beispiel eines
Dendrogramms.

Im Folgenden werden die untersuchten Clusteralgorithmen K-Means und Density
Based Spatial Clustering of Application with Noise (DBSCAN) beschrieben [9)].

K-Means

Der K-Means-Algorithmus gehort zu den partitionierenden Clusteringverfahren und
ist einer der einfachsten Clusteringalgorithmen. Aus einer Menge von Objekten wird
eine vorher festgelegte Anzahl von k£ Clustern gebildet, die jeweils ein Clusterzen-
trum besitzen. Jedes Objekt aus der Datenmenge wird einem Zentrum zugeordnet,
wobei eine Distanzfunktion, zum Beispiel die euklidische Distanz, minimiert wird.
Initial werden beim K-Means die vorher festgelegten k Clusterzentren zufillig in
der Datenmenge verteilt, wobei es Optimierungsmethoden gibt, die beispielsweise
die Abstinde zwischen den Clusterzentren maximieren, um bessere Ergebnisse zu
erzielen. Anschliefend wird jedes Objekt mittels einer Distanzfunktion dem Clus-
ter zugeordnet, dessen Zentrum dem Objekt am néchsten ist. Danach werden die
Clusterzentren neu berechnet. Diese Schritte werden solange wiederholt, bis sich die
Zentren nicht weiter verandern oder eine festgelegte Iterationstiefe erreicht wurde.
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Abbildung 3.2: Beispiel eines Dendrogramms fiir Hierarchisches Clustering.

Im Folgenden werden die Schritte des Algorithmus noch einmal zusammengefasst:
1. Verteilung der festgelegten k Clusterzentren.
2. Ordne jedes Objekt dem Cluster zu, dessen Zentrum ihm am nachsten liegt.
3. Berechne fiir jedes Cluster das Clusterzentrum neu.

4. Basierend auf den neu berechneten Zentren: Wiederhole Schritt 2, bis ein Ab-
bruchkriterum erfillt ist.

Zu den Vorteilen des K-Means gehoren, im Vergleich zu anderen Clusteringtechni-
ken, die einfache Implementierung und die schnelle Laufzeit. Nachteilig ist jedoch,
dass der Algorithmus nicht immer die beste mogliche Losung fiir ein Partitionie-
rungsproblem finden kann, da k ungeeignet fiir die Daten gewahlt sein kann oder
die zufillige Wahl der Clusterzentrenpositionen nicht optimal ist. Weiterhin ist die
optimale Anzahl der Cluster, die zu Beginn festgelegt werden muss, nicht immer
bekannt und bei unterschiedlichen Werten fiir £ konnen vollig andere Cluster ent-
stehen. Ein weiterer Nachteil des K-Means ist, dass der Algorithmus aufgrund der
Minimierung des Objektabstandes zum Clusterzentrum nur sphérische Cluster bil-
den kann.
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DBSCAN

DBSCAN ist ein Akronym fiir Density Based Spatial Clustering of Application with
Noise. Das von Ester et al. [8] entwickelte dichte-basierte Clusteringverfahren glie-
dert Datenobjekte in Cluster und Rauschen.

Grundlagen Die Hauptidee des Algorithmus besteht darin, dass fiir jeden Punkt
eines Clusters in der Nachbarschaft eines gegebenen Radius (¢) eine minimale An-
zahl von Punkten (MinPts) existieren muss. Die Form einer Nachbarschaft wird
durch eine Distanzfunktion fir zwei Punkte p; und ps, angegeben durch dist(p1, p2),
bestimmt. Im Folgenden wird zur Verdeutlichung die Euklidische Distanz im zwei-
dimensionalen Raum betrachtet.

Kernobjekt Ein Objekt p; aus der Objektmenge P wird als Kernobjekt bezeichnet,
wenn gilt:

|Nc(p1)| > MinPts, wobei N.(p1) = {p2 € P|dist(p1,p2) < €} (3.1)

Somit ist ein Objekt genau dann Kernobjekt, wenn sich in dessen e-Umgebung min-
destens MinPts Objekte befinden. Ist ein Objekt kein Kernobjekt, kann es entweder
als Randobjekt eines Clusters oder als Rauschen identifiziert werden. In Abbildung
3.3 ist die Defintion eines Kernobjektes veranschaulicht.

Abbildung 3.3: p; ist Kernobjekt, da sich in dessen e-Umgebung drei (=MinPts)
Objekte, p; eingeschlossen, befinden.

Direkte-Dichte-Erreichbarkeit Ein Objekt po ist direkt dichte-erreichbar von ei-
nem Objekt py (p1ps € P) beztiglich € und MinPts, wenn p, sich in der e-Umgebung
von p; befindet und p; ein Kernobjekt ist. Daraus folgt, dass alle Objekte, die sich
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in der e-Umgebung eines Kernobjektes befinden, direkt dichte-erreichbar vom Ker-
nobjekt sind. Weiterhin bedeutet dies, dass mindestens MinPts Objekte vom Ker-
nobjekt direkt dichte-erreichbar sind. Fiir die direkte Dichte-FErreichbarkeit gilt die
Eigenschaft der Reflexivitat: Jedes Kernobjekt ist von sich selbst aus direkt dichte-
erreichbar.

Dichte-Erreichbarkeit Ein Objekt p, heifit dichte-erreichbar von einem Objekt
p1 (p1,p2 € P) beziiglich € und MinPts, falls eine Kette von Objekten ¢, ..., qn
zwischen p; und p, existiert, fiir die gilt:

e ¢ ist von py direkt dichte-erreichbar
o Vg, i €1,...,n— lgilt:q; + 1 ist direkt dichte erreichbar von g;
e py ist von von q, direkt dichte-erreichbar

Aus der Definition der Dichte-Erreichbarkeit folgt, dass alle Objekte ¢i,...,q, Kern-
objekte sein miissen. Fir die Dichte-Erreichbarkeit gelten folgende Figenschaften:

e Reflexivitit: Jedes Kernobjekt ist von sich selbst aus dichte-erreichbar
e Transitivitdt: Falls p, von py aus dichte-erreichbar ist und p3 von py aus dichte-

erreichbar ist, dann ist auch p3 von p; dichte-erreichbar (p1,pa, ps € P)

Dichte-Verbundenheit Ein Objekt p; ist dichte-verbunden mit einem Objekt po
beziiglich € und MinPts, falls es ein Objekt ¢ aus derselben Objektmenge gibt (g €
P), dass von p; und von py aus dichte-erreichbar ist. p; und ps sind somit tiber g
dichte-verbunden. Folgende Eigenschaften gelten fiir die Dichte- Verbundenheit:

e Reflexivitit: Jedes Kernobjekt ist mit sich selbst dichte-verbunden

e Transitivitdt: Falls po mit p; dichte-verbunden ist und ps mit py dichte-verbun-
den ist, dann ist auch ps mit p; dichte-verbunden (py,pa, p3 € P)

e Symmetrie: Falls p; mit py dichte-verbunden ist, dann ist auch p, mit p; dichte-
verbunden

Abbildung 3.4 zeigt die (direkte) Dichte-Erreichbarkeit und die Dichte- Verbunden-
heit von Objekten.

Cluster FEin Cluster C beziiglich € und MinPts ist eine nicht-leere Teilmenge von
Objekten aus der Objektmenge P, fiir das die folgende Bedingungen gilt:

e Maximalitat: Vpi, pe: wenn ein Objekt p; € C und py von p; aus dichte-
erreichbar beziiglich e und MinPts, dann ist auch py € C

e Verbundenheit: Vpy,py € C: p; ist dichte-verbunden mit p, beziiglich € und
MinPts
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Abbildung 3.4: (Direkte) Dichte-Erreichbarkeit und Dichte- Verbundenheit. p; und
p2 sind keine Kernobjekte, jedoch beide vom Kernobjekt ¢, dichte-
erreichbar. Somit sind die beiden Objekte dichte-verbunden. p; ist
von ¢ direkt dichte-erreichbar

Randobjekte und Rauschen Objekte die nicht als Kernobjekt klassifiziert werden,
gehoren zu den Randobjekten oder zum Rauschen. Randobjekte sind von Kernob-
jekten aus erreichbar, aber sind selbst keine Kernobjekte, da in ihrer e-Umgebung
weniger als MinPts Objekte vorhanden sind. Objekte die keinem der gefundenen
Cluster C1,...,C,, angehoren, werden als Rauschen klassifiziert.

Algorithmus Als Eingabe erhélt der Algorithmus die Objektmenge P, sowie die
Parameter MinPts € N und € € R,e > 0. Um ein Cluster zu finden, werden alle
Objekte der Objektmenge P nacheinander betrachtet. Der Algorithmus DBSCAN
startet mit einem beliebig gewahlten Punkt p; und bestimmt alle Punkte, die von
p1 dichte-erreichbar beziiglich € und MinPts sind. Gehort ein Objekt noch nicht zu
einem Cluster, so wird ein neuer Cluster erzeugt und die Funktion ExpandCluster
aufgerufen. ExpandCluster prift, ob das aktuelle Objekt ein Kernobjekt ist. Ist
es kein Kernobjekt, so wird das Objekt zunéchst als Rauschen betrachtet, kann
jedoch in einem spateren Schritt als Randobjekt eines anderen Clusters identifi-
ziert werden. Ist das aktuelle Objekt ein Kernobjekt, so werden von ihm aus alle
dichte-erreichbaren Objekte bestimmt und mit der aktuellen Cluster-ID versehen.
Listing 3.1 gibt den eben beschriebenen Algorithmus als Pseudocode an. Die dort
verwendete Funktion ExpandCluster ist in Listing 3.2 angefiihrt.

Abbildung 3.5 verdeutlicht den DBSCAN-Algorithmus an einem Beispiel. Es sind
die fiinf Objekte py,...,p5, € und MinPts = 3 gegeben. Zunéachst wird das erste Ob-
jekt p; aus der Objektmenge betrachtet (1). In dessen e-Umgebung befinden sich,
p1 eingeschlossen, drei Objekte, so dass diese drei Objekte in die Menge seeds
aufgenommen und mit der ersten Cluster-ID versehen werden. p; ist Kernobjekt.
Anschliefend wird p; aus der Menge seeds geloscht und das néchste Objekt (p2)
betrachtet (2). In dessen e-Umgebung befinden sich nur zwei Objekte, so dass ps kein
Kern-, jedoch ein Randobjekt ist. p, wird aus seeds geloscht und p3 betrachtet (3),
in dessen e-Umgebung sich drei Objekte befinden. Da p; bereits zum Cluster gehort,
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DBSCAN (SetOfPoints, Eps, MinPts)
// Zu Beginn: Alle Objekte aus SetOfPoints sind UNCLASSIFIED,
// also keinem Cluster zugeordnet

ClusterId := nextId(NOISE) //NOISE ist ClusterID fiir Rauschen
for i from 1 to SetOfPoints.size

do

Point := SetOfPoints.get (i) //i-tes Objekt

if Point.ClId = unclassified then
if ExpandCluster (SetOfPoints, Point, ClusterId, Eps, MinPts)
then

ClusterId := nextId(ClusterId)
endif
endif
endfor
end // Ende DBSCAN

Listing 3.1: Pseudocode DBSCAN. Adaptiert nach [§].

ExpandCluster (Set0OfPoints, Point, ClId, Eps, MinPts) : Boolean;

// Sammeln aller Objekte in der Umgebung des aktuellen Objektes

// und einfiigen in die Menge ’seeds’

seeds:=Set0fPoints.regionQuery (Point ,Eps);

if seeds.size<MinPts then // falls aktuelles Objekt keine minPts Nachbarn
Set0fPoint.changeClId (Point ,NOISE); // fiige es dem Rauschen hinzu
return false;

else // Objekt ist Kernobjekt und alle Punkte in ’seeds’

// sind von ihm aus dichte-erreichbar
Set0fPoints.changeClIds (seeds,ClId)

seeds.delete (Point) // wenn Objekt betrachtet, lésche aus ’seeds’
while (!seeds.isEmpty)

do

currentP := seeds.first ()

result := SetOfPoints.regionQuery(currentP, Eps)

if result.size >= MinPts then // currentP ist Kernobjekt
for i from 1 to result.size
do
resultP := result.get (i)
if resultP.ClId
in {unclassified, noise} then
if resultP.ClId = unclassified then
seeds .append (resultP)
endif
Set0fPoints.changeClId(resultP,ClId)
endif // unclassified oder noise
endfor
endif // result.size >= MinPts
seeds.delete (currentP) //currentP ist abgearbeitet -> léschen
endwhile // seeds <> Empty
return true // Cluster wurde gefunden
endif
end; // ExpandCluster

Listing 3.2: Pseudocode ExpandCluster. Adaptiert nach [8].
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Abbildung 3.5: Beispiel fiir Algorithmus DBSCAN.
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wird dieses Objekt nicht weiter betrachtet, p, hingegen in die Menge seeds aufge-
nommen. p; gehort somit ebenfalls zum aktuellen Cluster und p3 wird aus seeds
geloscht. Bei Betrachtung des néachsten Objekts wird p, als Randobjekt identifiziert
und aus der Menge seeds geloscht, die nun leer ist. Die Objekte p; ... ps bilden so-
mit einen Cluster. Als nichstes wird die Cluster-ID erhoht und das néachste Objekt
betrachtet. Da sich in der e-Umgebung von ps keine weiteren Objekte befinden, wird
dieses als Rauschen identifiziert.

Die Vorteile von DBSCAN sind:

e Das Finden von Dichte-verbundenen Clustern beliebiger Form und Grofle
e Das Erkennen von Ausreiflern
e Die Clusteranzahl muss nicht bekannt sein

Die Bestimmung der Parameter kann schwierig sein, falls die Dichten einzelner Clus-
ter stark variieren oder die Dichte bei hochdimensionalen Daten schwierig zu defi-
nieren ist. Bei den fiir diese Diplomarbeit verwendeten Daten ist keine Grundwahr-
heit iiber die Anzahl und Groéfle der Cluster vorhanden. Somit ist eine optimale
Bestimmung der Parameter kaum moglich, da kein Wissen tiber die Dichten der
verschiedenen Cluster vorhanden ist.

3.1.2 Segmentierungsmethoden

Das Ziel von Segmentierungsmethoden ist es, Segmente zu schaffen, denen eine Be-
deutung zugeordnet werden kann. Pixel bzw. Voxel gehoren zusammen, wenn sie
einem zusammenhéngenden Gebiet angehdren und ein gleiches Homogenitéatskriteri-
um erfiillen, welches von den Daten abhéngig ist. Eine Segmentierung weist folgende
Eigenschaften auf [38]:

e Vollstandig: Jedes Pixel ist einem Segment zugeordnet

e Uberdeckungsfrei: Ein Pixel ist genau einem Segment zugeordnet

e Zusammenhédngend: Jedes Segment bildet ein zusammenhéngendes Gebiet
Das Region Merging ist eine Methode zum Segmentieren von Gebieten in Bildern
und wird im Folgenden vorgestellt.
Region Merging

Initial wird beim Region Merging jedes Pixel oder Voxel als ein Segment betrach-
tet. AnschlieBend werden zwei benachbarte Regionen zu einer Region zusammen-
gefasst, wenn sie ein gemeinsames Homogenitatskriterium, wie zum Beispiel einen
maximalen Grauwertunterschied zwischen Regionen von r; und 9, erfiillen. Die Seg-
mentierung ist beendet, wenn es keine zwei benachbarten Regionen mehr gibt, die
zusammengefasst werden konnen. Die Zwischenergebnisse werden in einem Region
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Adjacency Graph (RAG) gespeichert. Ein RAG ist eine topologische Datenstruk-
tur, die ein Bild als ein Reihe von Elementen und seine Beziehungen zueinander
beschreibt. Abbildung 3.6 zeigt ein Beispiel, wie Regionen in Beziehung zueinander
stehen und den zugehorigen RAG. Listing 3.3 zeigt die Verfahrensweise des Region
Merging in Pseudocode.

Q I

4 @ vs

Abbildung 3.6: Im Region Adjacency Graph werden die Beziehungen der Strukturen
zueinander beschrieben. Strukturen die miteinander verbunden sind
werden im RAG durch eine Kante reprasentiert.

1 stopMerge = false

2 while !stopMerge

3 do

4 (r1,r2) = MaxSimilarity(region) // Berechnung Ahnlichkeit
5 if sim(rl,r2) > T then

6 region.merge (ri1,r2) // Mergen der Regionen

7 else

8 stopMerge = true // Beende Region Merging
9 endif

10 endwhile

Listing 3.3: Pseudocode Region Merging

In Abbildung 3.7 ist der schematische Ablauf eines Region Mergings dargestellt.
Regionen die ein gemeinsames Homogenitatskriterium erfiillen, werden zusammen-
gefiigt. Dieser Schritt wird so lange ausgefiihrt, bis es keine Regionen mehr gibt, die
zusammengefiigt werden konnen. Vorteilhaft beim Region Merging ist das Finden
beliebiger Regionen. Es werden benachbarte Regionen zusammengefiigt und es muss
vorher nicht bekannt sein, wie viele Regionen gefunden werden. Als Nachteil ist zu
nennen, dass ein geeigneter Schwellenwert fiir die Ahnlichkeit zwischen Regionen
definiert werden muss.

In Tabelle 3.1 werden die Vor- und Nachteile der drei vorgestellten Algorithmen
noch einmal gegeniibergestellt.
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Original

Abbildung 3.7: Beispiel fir das Segmentierungsverfahren Region Merging. Initi-
al werden alle Pixel als eine Region betrachtet. Regionen die ein
gemeinsames Homogenitatskriterium erfiillen werden zusammenge-
fiigt. Dieser Schritt wird so lange ausgefithrt bis es keine zwei Regio-
nen mehr gibt, die zusammengefiigt werden kénnen.

3.2 Verwandte Arbeiten

MafBgebliche Grundlagen der Arbeit sind Clusteringtechniken. Sie dienen zur Struk-
turierung von Daten, indem &dhnliche Messwerte zu Clustern gruppiert werden. Des
Weiteren dienen Segmentierungsverfahren ebenfalls zur Einteilung der Daten in
bedeutungsverwandte Bereiche. Im Unterschied zum Clustering ist bei Segmentie-
rungsverfahren die rdumliche Nachbarschaft Voraussetzung fiir die Erzeugung von
Regionen. Fiir die Gruppierung von Regionen wird ein Homogenitatskriterium auf-
gestellt, das festlegt, wann genau zwei Objekte zusammengehoren.

In Bezug auf den Anwendungskontext dieser Arbeit wird zunéchst die Drei-Zeit-
schrittmethode (Three Time Point Method, 3TP) von Degani et al. [6] vorgestellt,
da einige Arbeiten, die in diesem Kapitel vorgestellt werden, diese nutzen. Folgend
werden Verfahren zum Clustern und Segmentieren von dynamischen Daten aufge-
fithrt.
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K-Means DBSCAN Region Merging
+ Einfach + Beliebige Cluster Beliebige Regionen
+ Geringer Aufwand Keine Vorgabe Anzahl Keine Vorgabe Anzahl

Spharische Cluster

Vorgabe Anzahl Cluster
k

Keine AusreiBer

Unterschiedliche Cluster

Cluster k

+ Erkennen von

AusreiBern

Dichte-verbundene
Cluster

— Bestimmung der

Cluster k

AusreiBer in Form von
Regionen mit einem
Pixel /Voxel

Bestimmung eines
Schwellenwertes fir die
Ahnlichkeit zwischen

(k und zufallige

Parameter, falls Dichten
Zentren)

einzelner Cluster stark
variieren

Regionen

— Probleme bei
hochdimensionalen
Daten

Tabelle 3.1: Vor- und Nachteile des K-Means, DBSCAN und Region Merging.

3.2.1 Klassifizierung und Visualisierung von Tumoren mit der
Drei-Zeitschrittmethode

Degani et al. [6] beschreiben eine modellbasierte Methode zur Optimierung der
raumlichen Auflésung unter Verwendung von drei Zeitpunkten. Mit dieser Methode
kann die Heterogenitéit eines Tumors beziiglich mikrovaskuldrer Permeabilitat und
extrazellularer Fraktion charakterisiert werden. Dies kann die Einschatzung eines
Tumors zur Diagnose unterstiitzen.

Es wird gezeigt, dass drei gewahlte Zeitpunkte entlang einer kontrastverstarkten
Kurve, einer vor der Kontrastmittelgabe (¢;) und zwei danach (¢, t3), ausreichend
sind, um das Wash-In und Wash-Out-Verhalten des Kontrastmittels zu beschreiben.
Das Wash-Out wird von den relativen Intensitatswerten [I(t2), I(t3)] der beiden
betrachteten Zeitpunkte nach der Kontrastmittelgabe geschéitzt und in drei Muster
eingeteilt, die durch ihren Farbton dargestellt werden: Ein langsames Wash-Out mit
I(ty) < I(t3) wird rot, ein normales mit I(ty) = I(t3) griin und ein schnelles mit
I(ty) > I(t3) blau dargestellt. Das Wash-In wird von dem initialem Wert aus I(t;)
zu I(ty) geschitzt und seine Grofie auf die Farbintensitiat abgebildet. Somit wird fiir
jedes Pixel mittels der Drei-Zeitschritt-Methode (3TP) das Wash-Out-Muster und
die Wash-In-Rate bestimmt und durch Farbton und -intensitét dargestellt.
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3.2.2 Clustering auf dynamischen Daten

Im folgenden Abschnitt werden Arbeiten vorgestellt, die ein Clustering auf dyna-
mischen Daten ausfithren. Dazu werden zunéchst Arbeiten erlautert, die auf DCE-
MRT-Daten clustern, gefolgt von Arbeiten, die ein Clustering auf anderen dynami-
schen Daten ausfiihren.

Clustering auf DCE-MRT-Daten

Chen et al. [3] préasentieren eine Fuzzy C-Means (FCM)-basierte Technik fiir die au-
tomatische Identifikation von kinetischen Kurven von Brustlasionen auf DCE-MRT-
Daten, mit Hilfe derer ein Tumor als maligne oder benigne klassifiziert werden kann.
Die Autoren beziehen sich auf ein Paper von Kuhl et al. [20], die die Kurventypen
der Signalintensititen, gemittelt iiber eine Region von Interesse (Region of Interest,
ROI), fur maligne und benigne Tumoren untersuchten. Kuhl et al. [20] testeten 101
maligne und 165 benigne Tumoren und stellten fest, dass bei den malignen Tumo-
ren 8,9% Steady-, 33,6% Plateau- und 57,4% Wash-Out-Kurven bei den gemittelten
Kurven auftraten. Bei den benignen Lésionen hingegen traten 83% Steady-, 11,5%
Plateau- und 5,5% Wash-Out-Kurven auf. Diese Verteilung wurde als signifikant un-
terschiedlich bewertet und erreichte insgesamt eine diagnostische Genauigkeit von
86% (Sensitivitat: 91%, Spezifitat: 83%).

Die von Chen et al. [3] vorgeschlagene Methode analysiert direkt die Relative En-
hancement-Kurve jedes Voxels in der 3D-Lésion, die vorher manuell und computer-
gestiitzt, nach Vorlage von [2], segmentiert wurde. Anschlieflend wird die charak-
teristischste kinetische Kurve (Characteristic kinetic curve, CKC) identifiziert. Das
FCM-Clustering wird genutzt um die RE-Kurven in eine Anzahl ¢ von Prototy-
pen zu kategorisieren. AnschlieBend wird die Kurve ausgewahlt, die am besten fir
die diagnostischen Zwecke geeignet ist, in diesem Fall die Kurve mit der hochsten
initialen Anreicherung. Die Methode wurde mit 121 Lésionen getestet, von denen
77 maligne und 44 benigne waren. Abbildung 3.8 zeigt ein Beispiel fiir die Kur-
venidentifikation fiir maligne (3.8 A) und benigne (3.8 B) Falle. In jedem Plot ist
die gemittelte Kurve tiber die gesamte Léasion (gestrichelt) und die charakteristische
Kurve CKC (Linie), die durch das FCM-Clustering identifiziert wurde, dargestellt.
Fiir die malignen Lésionen in Abbildung (3.8 A) sind beispielsweise die gemittelten
Kurven im Plot (a) bis (¢) Steady und die CKC ein Plateau oder Wash-Out. Die Kur-
ven in Abbildung (3.8 B) zeigen fiir die benignen Tumoren in Plot (a) bis (f) sowohl
fiir die gemittelten Kurven als auch fiir die CKC eine Steady-Kurve. Dies zeigt, dass
die vorgeschlagene FCM-Methode allgemein ein malignes kinetisches Erscheinungs-
bild von krebsartigen Lasionen erhoht. Um einen Tumor als maligne oder benigne
klassifizieren zu konnen, wurden vier Merkmale der CKC jeder Léasion extrahiert:

e PE (Maximum Enhancement)
o TTP
e Wash-In (Uptake-Rate)
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Abbildung 3.8: Beispiel fiir maligne (A) und benigne (B) Tumoren. In jeder Dar-
stellung stellt die gestrichelte Linie die gemittelte Kurve tiber die
gesamte Lasion dar. Die durchgezogene Linie zeigt die charakteristi-
sche kinetische Kurve, die mit der Fuzzy-C-Means basierten Methode
automatisch identifiziert wurde [3].

o Wash-Out (Wash-Out-Rate)

Die Parameter wurden anschliefend in acht Histogrammen dargestellt. Jeder Pa-
rameter fir die gemittelte Kurve und die CKC sowie die benignen den malignen
Werten gegeniibergestellt. Insgesamt stieg das PE sowohl fiir die malignen als auch
fir die benignen Lasionen durch die CKC, ein deutlicher Unterschied zwischen den
Gruppen konnte jedoch nicht beobachtet werden. Fiir die letzten drei Merkmale er-
zielten die CKC groflere Unterschiede zwischen den malignen und benignen Gruppen
im Vergleich zu den gemittelten Kurven. CKC neigen vor allem bei den malignen
Léasionen dazu, einen fritheren TTP zu besitzen, als in gemittelten Kurven.

In der Arbeit von Castellani et al. [1] wird eine Methode vorgeschlagen, die Techniken
zum Clustern und Klassifizieren fiir DCE-MRT-Brust-Daten kombiniert. Zuerst wird
auf den RE-Kurve eine Merkmalsextraktion durchgefiihrt, bei der die folgenden vier
Parameter abgeleitet werden:
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3.2 Verwandte Arbeiten

o Wash-Out-Rate

Um die Parameter fiir den Clusteringprozess vergleichbar zu machen, werden die
Parameter standardisiert. AnschlieBend werden die Tumorvoxel basierend auf ei-
nem Mean Shift-Paradigma segmentiert. Dieses hat sich als robust und niitzlich
fiir verschiedene und heterogene Clusteringaufgaben gezeigt. Im Anschluss wird ein
Klassifizierer, in diesem Fall eine Support Vector Machine (SVM), trainiert, um die
Tumorregionen aus dem Clustering zu klassifizieren.

Es wurden verschiedene Experimente mit der gleichen Art von Tumor durchgefiihrt,
die belegen, dass die extrahierten Regionen sowohl vom Mean Shift-Clustering als
auch vom SVM-Klassifizierer eine medizinische Bedeutung aufweisen. Dies wurde
durch medizinische Forscher bestéatigt.

Stoutjesdijk et al. [37] nutzen ein Mean Shift multidimensionales Clustering (MS-
MDC) um Lésionen in mehrere rdumlich zusammenhéngende Cluster zu teilen. Zu-
nédchst muss der Anwender ein Voxel im Tumor identifizieren. Von diesem aus wird
die Lésion durch ein Schwellenwertverfahren vom Hintergrund abgegrenzt. Beim
Mean Shift-Clustering werden anschlieend Voxel anhand ihrer relativen Anreiche-
rung und Wash-Out-Rate in Cluster gruppiert. Die Anzahl der Cluster ist abhéngig
von der Grofle und Heterogenitéat des Tumors. Jedes Lasionenvoxel ist einem Cluster
zugeordnet. Anschlieend soll der Cluster gefunden werden, dass am reprasentativs-
ten fiir die gesamte Lésion ist. Dazu wird der Cluster gesucht, der am verdéachtigsten
ist.

Die Klassifizierungsergebnisse, die unter Nutzung der Anreicherungscharakteristik
und automatisch ermittelten ROI eingeschatzt wurden, waren besser, als die Ergeb-
nisse basierend auf einer Histogrammanalyse.

Nattkemper und Wismiiller [26] schlagen selbstorganisierende Karten (Self-Organi-
zing Maps, SOM) fiir die Merkmalsvisualisierung von DCE-MRT-Brustdaten vor. Es
wurden 14 Datensatze mit sieben malignen und sieben benignen Lasionen verwendet.
Diese wurden iiber sechs Zeitpunkte aufgenommen, die in einem sechsdimensionalen
Merkmalsvektor fiir jedes Voxel resultieren. Die Signalwerte aller Datensétze wur-
den mit einem Skalierungsfaktor skaliert. Der Skalierungsfaktor ergibt sich aus dem
hochsten Signalwert der gesamten 14 Datensétze, nachdem Ausreifler eliminiert wur-
den. Um einen Trainingsdatensatz zu erstellen wurde malignen Tumoren das Klas-
senlabel -1 und benignen das Klassenlabel 1 zugeordnet. Anschlieend wurde der
untiberwachte Lernalgorithmus SOM fiir eine Dimensionenreduzierung angewendet,
indem Prototypenvektoren auf einem N x N-Gitter erstellt wurden.

Fiir die Visualisierung der Ergebnisse wurde jedem Knotenpunkt anhand des Pro-
totypenvektors die Farbe Rot bei malignen und Blau bei benignen Tumoren zuge-
ordnet. Die Farbintensitdt ist abhéngig von der Anreicherung, die Farbe von der
Wash-Out-Charakteristik.

Die SOM wurden mit zwolf Tumoren trainiert und einem malignen und einem be-
nignen getestet. Die Ergebnisse zeigten, dass SOM in der Lage sind einen sechsdi-
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mensionalen Merkmalsraum auf zwei Dimensionen zu projizieren und die benignen
von den malignen Merkmalen zu separieren.

Clustering auf anderen dynamischen Daten

Wismiiller et al. [43] schlagen in ihrem Paper ein neuronales Netzwerkclustering
auf dynamischen kontrastverstiarkten MRT-Zeitreihen von Patienten mit und ohne
Schlaganfall vor. Die Perfusions-MRT-Daten sollen ohne Einbeziehung spekulativen
Wissens, wie beispielsweise dem Wissen iiber Kontrastmittelverdiinnungsmodelle
und nur auf Grundlage der Beobachtung der kompletten MRT-Signalzeiten analy-
siert werden.

Neuronales Netzwerkclustering ermoglicht eine selbstorganisierte datengetriebene
Zerlegung der dynamischen kontrastverstarkten Perfusions-MRT in Bezug auf ih-
re feinen Unterschiede der Signalamplituden und Dynamiken.

Zur Datenreduktion werden Vektorquantisierungsmethoden (VQ-Methoden) ver-
wendet, die den Datenraum auf einen begrenzten Satz von prototypischen Merk-
malen abbilden, einem so genannten Codebuch. Die Prototypenvektoren in dem
Codebuch sind durch einen Index nummeriert und bilden Repréisentanten fiir die
Merkmalsvektoren, die durch ein Abstandsmafl auf die Prototypenvektoren abgebil-
det werden. Ziel ist es, die Merkmalsvektoren méoglichst gut zu reprasentieren. Fiir
Perfusions-MRT-Aufnahmen repriasentiert der Merkmalsvektor den Pixelzeitverlauf
(Pixel Time Course, PTC). Die drei Verfahren Kohonen’s Self-Organizing Map,
Fuzzy C-Means [23] und Minimal Free Energy VQ [33] wurden als Lernverfahren
eingesetzt, um die Prototypenvektoren zu finden.

Eine Studie belegte, dass die neuronalen Netzwerkclusteringergebnisse eine gute
Ubereinstimmung mit den Informationen aus den konventionellen Perfusionspara-
meterkarten aufweisen. Sie konnen zusétzliche Informationen geben und sind somit
eine erganzende Methode.

In der Arbeit von Goutte et al. [14] wird ein Clustering auf funktionellen MRT Zeit-
datensétzen vorgeschlagen, um gleiche Aktivierungen zwischen Voxeln aufzudecken.
Es wird die Annahme getroffen, dass das Muster der Aktivierung eine Struktur auf-
weist und diese in wenige Typen von dhnlichen Aktivierungen geteilt werden kann.
Zu jedem von diesen Typen gibt es ein korrespondierendes Cluster mit dhnlich akti-
vierten Voxeln, dessen Zentrum die ,typische* Zeitserie fiir diese Voxel reprisentiert.
Diese Représentanten konnen dann beziiglich deskriptiver Parameter wie Aktivie-
rungsstiarke und Verzogerung analysiert werden. Um Voxel mit dhnlichen Aktivie-
rungen zu finden werden K-Means und hierarchisches Clustering vorgeschlagen. Zur
Reduzierung der Daten werden vor dem Clustering Voxel entfernt, die sicher nicht
aktiviert sind. Die Anzahl der Cluster k wurde auf drei gesetzt und versucht zwei
Cluster mit Voxeln unterschiedlicher Aktivierungstypen zu finden und dem dritten
schlecht oder nicht aktivierte Voxel zuzuordnen. In einem weiteren Test wurde die
Clusteranzahl k = 7 gesetzt und anschlieBend die Varianz der Voxel im Cluster be-
trachtet. Bei sieben Clustern war die durchschnittliche Varianz der Cluster geringer
als bei drei Clustern und der Représentant somit fiir die Cluster aussagekraftiger.
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Zum Vergleich wurde ein agglomeratives hierarchisches Clustering genutzt, bei dem
zunachst jedes Voxel einen Cluster représentiert und iterativ zu einem grofien Clus-
ter zusammengefiigt wird. Um die Ergebnisse zu vergleichen, wurden die entspre-
chenden Iterationstiefen fiir drei und sieben Cluster gewahlt. Bei sieben Clustern
erreichen beide Algorithmen einen dhnlichen Wert der Pixelvarianz in einem Clus-
ter, die Partition in drei Cluster ist jedoch betrachtlich schlechter im Vergleich zu
einer gleichwertigen Partition mit K-Means.

3.2.3 Segmentierung von Perfusionsdaten

Glafler et al. [12] prédsentieren in ihrer Arbeit einen visuellen Analyseansatz fiir
Brusttumor DCE-MRT-Daten, der einen voxelweisen glyphbasierten Uberblick und
eine regionenbasierte Analyse bietet. Der Analyseansatz enthalt drei Schritte:

1. Voxelweise Evaluierung der Tumor-Anreicherungskinetik

2. Zusammenfiigen von Voxeln mit dhnlicher Anreicherungskinetik mit Region
Merging

3. Statistische Analyse der Regionen unter Beriicksichtigung der gemittelten RE-
Kurven und deskriptiver Perfusionsparameter

Es wird die von Degani et al. [6] vorgeschlagene Drei-Zeitschritt-Methode verwen-
det, die eine automatische Klassifizierung der RE-Kurven erméglicht. Die Kurven
werden nach ihrem Anstieg in der frithen Postkontrastphase und dem Kurventyp in
der mittleren und spaten Postkontrastphase in neun Klassen eingeordnet. Da diese
Methode feste Zeitpunkte betrachtet, wurde diese fiir die verwendeten Daten ent-
sprechend angepasst, da die Aufnahmezeiten der Daten variieren. Fiir die voxelweise
Kurvenanalyse der RE-Kurvenform in der mittleren und spédten Postkontrastpha-
se und der Kontrastmittelanreicherung wurde eine glyphbasiertes Ansicht auf den
RE-Kurven und der Anreicherungskinetik entwickelt. Das RE zu einem bestimm-
ten Zeitpunkt wurde mit einer HLS-Farbskala (H = Hue (Farbe), S = Saturation
(Farbsattigung), L = Lightness (relative Helligkeit)) farbkodiert. Rot bildet Maxi-
mumwerte ab, blau Minimumwerte. Anschliefend wurden die Kurvenformen jedes
Voxel mit der fir diese Daten angepassten 3TP-Methode extrahiert und die ab-
geleitete Kurvenform auf die Helligkeit jedes Glyphen abgebildet. Somit kann das
Relative Enhancement und die RE-Kurvenform der Voxel direkt interpretiert wer-
den. Obwohl diese Visualisierung einen schnellen Uberblick erméglicht, ist sie wenig
intuitiv. Einzelne Voxel konnen Ausreifler aufgrund von Rauschen oder Bewegungs-
artefakten sein. Daher ist eine automatische Region of Interest (ROI) Identifikation
notwendig.

Es wurde ein Region Merging entwickelt, das Voxel mit ahnlichen Perfusionseigen-
schaften zusammenfiigt. Aus den RE-Kurven wurden die drei Perfusionsparameter
Wash-In, Wash-Out und PE abgeleitet und in einem dreidimensionalen Merkmals-
vektor gespeichert. In einem vergleichenden Test wurde herausgefunden, dass der
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Verlauf der Kurve in der frithen Postkontrastphase einen hoheren Einfluss auf die
Ahnlichkeit zwischen Regionen hat, als die Kurvenform in der mittleren und spéten
Postkontrastphase. Da beide Attribute betrachtet werden sollten, wurde der Merk-
malsvektor um eine vierte Dimension, dem Time To Peak, erweitert. Der Vektor
beinhaltet somit folgende Merkmale:

1. Durchschnittlicher Wash-In,

2. Durchschnittlicher Wash-Out,

3. Durchschnittliches Peak Enhancement und
4. Time To Peak

Zu Beginn wird jedes Voxel als eine Region und anschlieBend die Regionen in einer
Sechser-Nachbarschaft betrachtet. Zwischen den Regionen wird eine Ahnlichkeit mit
einem Korrelationskoeffizienten berechnet und Regionen zusammengefiigt, wenn sie
einen Schwellenwert von P,,;, = 0,99 nicht unterschreiten. Abbildung 3.9 zeigt ein
Beispiel fiur das Ergebnis des Region Mergings, in dem die zehn grofiten Regionen
farbkodiert dargestellt worden sind. Fiir die Analyse der Regionen mit ahnlich per-
fundierten Voxeln wurden die durchschnittlichen Kurven der Region in einem RE-
Kurven-Diagramm dargestellt und analysiert. Zuséatzlich beinhaltet das Diagramm
die prozentuale Grofle der Region vom gesamten Tumor und den Kurventyp.

Abbildung 3.9: Beispiel mit fiinf axialen Schichten eines kleinen Tumors, in denen
die zehn grofiten Region, die mit dem Region Merging extrahiert
wurden, farbig dargestellt werden.

Vergleich Um den prisentierten Ansatz zu evaluieren, wurde eine vergleichende
Studie mit zehn grofien und zehn kleinen Tumoren durchgefiihrt. Der Vergleich bein-
haltet die angepasste 3TP-Methode (s3;,) und das Region Merging basierend auf
dem drei- (s3¢) und vierdimensionalen (s4r) Merkmalsvektor. Die Ergebnisse sowie
die visuelle Darstellung wurden miteinander verglichen.

Beim Vergleich der Ergebnisse besaflien beide Methoden genauso viele Wash-Out-
Kurven, da fiir den vorgeschlagenen Ansatz lediglich die 3TP-Methode an die Daten
angepasst wurde. Die 3TP-Methode liefert neun verschiedene Klassen, wobei eine
Klasse Voxel enthalten kann, die nicht raumlich verbunden sind. Fiir einen Ver-
gleich der Regionen wurde auf den Ergebnissen eine Connected Component Analyse
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(CCA) mit einer Sechser-Nachbarschaft durchgefiihrt, die zusammenhéngende Re-
gionen liefert.

Zuerst wurde das Abbruchkriterium, der Schwellenwert P,,;,, = 0,99, des Region
Mergings untersucht. Fiir diesen Schwellenwert wurde eine qualitative Analyse fiir
die Werte 0,9 bis 0,99 mit einer Schrittweite von 0,1 mit einem Radiologen durchge-
fiihrt, bei der herausgefunden wurde, dass P,,;, mindestens 0,95 sein sollte. Fiir die
Werte zwischen 0,97 und 0,99 traten nur geringe Anderungen der durchschnittlichen
Regionenanzahl und -gréfle auf, so dass P, auf 0,99 festgelegt wurde.

Danach wurden die Regionen verglichen. Fiir beide Tumorengrofien enthielt s3¢ mehr
Regionen mit einem Voxel. Allgemein sind jedoch weniger grole Regionen einfacher
zu analysieren als viele kleine und somit scheinen s,y und ss, fir die Analyse ge-
eigneter zu sein. Fiir beide Methoden werden dhnliche Ergebnisse erzielt, wenn nur
Regionen betrachtet werden die mehr als einen Voxel enthalten.

Zuletzt wurden die Wash-Out-Kurven verglichen. Groflere Tumoren weisen mit s4¢
weniger Regionen mit Wash-Qut-Kurven auf als s3,, bei kleineren Tumoren ist es
umgekehrt.

Der Vergleich der prozentualen Tumorregionen, die Wash-Out-Kurven aufweisen,
fithrte bei s3¢ und ssy zu ahnlichen Ergebnissen.

Zusammenfassend liefert das Region Merging mit dem vierdimensionalen Merkmals-
vektor und dem Schwellenwert P,,;, = 0,99 bessere Ergebnisse als s3f, jedoch ahn-
liche Ergebnisse wie s3y,.

Die voxelweise Ubersicht fiir die entwickelte Methode wird mit einem glyphbasierten
Ansatz realisiert. Fiir eine 3D-Ansicht ist eine Ubersicht des Brusttumors verfiigbar,
in dem verdachtige Voxel im erstem Zeitschritt hervorgehoben sind. Da die Konzen-
tration auf der Auswertung der RE-Kurven liegt, wurden nur Voxel betrachtet, die
mindestens einen Anstieg von 50% in der frithen Postkontrastphase in Kombination
mit einer abfallenden Kurve aufweisen.

Im nachfolgenden Kapitel wird das Konzept der vorliegenden Arbeit erlautert. Um
inhaltsverwandte Bereiche in den Daten zu finden, werden die Clusteringverfahren
K-Means und DBSCAN sowie das von Glaler et al. [12] implementierte Segmen-
tierungsverfahren Region Merging verwendet. Anschlielend werden die erhaltenen
Regionen als maligne oder benigne klassifiziert. Dazu wird die von Degani et al. [6]
vorgestellte 3TP-Methode genutzt.
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4 Konzept

Im Folgenden wird das Losungskonzept dieser Diplomarbeit vorgestellt. Dazu wer-
den zundchst die Eingabeparameter, auf denen das Clustering durchgefiihrt wird,
sowie deren Berechnung erlautert. Zu diesen gehoéren die abgeleiteten Perfusions-
parameter, von denen mittels einer Korrelationsanalyse fiir jeden Tumor ermittelt
wird, welche Parameter eine hohe Korrelation aufweisen. Von den Parametern die
hoch korrelieren, wird ein Reprasentant gewahlt und die anderen vom Clustering
ausgeschlossen, um die Daten zu reduzieren. In einem weiteren Schritt wird auf den
Ergebnissen der Korrelationsanalyse eine Hauptkomponentenanalyse durchgefiihrt.
Auf Grundlage dieser werden die Hauptkomponenten mit der hochsten Aussagekraft,
die mindestens 90% der Varianz abdecken, ebenfalls fir das Clustering gewéhlt.
Im Anschluss werden die gewédhlten Parameter der Algorithmen und das fir den
K-Means angepasste Distanzmafl vorgestellt. Da K-Means und DBSCAN lediglich
Cluster und keine Regionen liefern, die fiir die Klassifizierung der Tumoren benotigt
werden, wird auf deren Ergebnissen eine Connected Component Analyse durchge-
fithrt. Im darauf folgenden Abschnitt wird die Klassifizierung der Tumoren mit der
fir die Daten angepassten Drei-Zeitschritt Methode (vgl. 3.2.1) vorgenommen und
die Darstellung der Ergebnisse erlautert. Am Ende des Kapitels wird ein Einblick
in die Aufgaben der Evaluierung gegeben, bei der die Ergebnisse der unterschied-
lichen Algorithmen miteinander verglichen werden. Anhand dieser Ergebnisse wird
eine automatische Klassifizierung der Tumoren vorgenommen und die Klassifizie-
rungsergebnisse mit den Ergebnissen des histopathologischen Befundes verglichen.
Die Schritte des Konzepts sind in Abbildung 4.1 noch einmal zusammengefasst.

Berechnung Korrelations- u. Algorithmen- | Klassifikation auf )
Perfusionspara- Hauptkompo- suswEl ] Ergebnissen Evaluierung
meter nentenanalyse

Abbildung 4.1: Zunéchst werden die Perfusionsparameter berechnet, auf denen im
Anschluss eine Korrelations- und Hauptkomponentenanalyse aus-
gefiihrt wird. Danach werden die ausgewéahlten Algorithmen vor-
gestellt, auf dessen FErgebnissen im Anschluss die Tumoren als
maligne und benigne klassifiziert werden. Die Clustering- bzw.
Segmentierungs- und Klassifikationsergebnisse werden zum Schluss
evaluiert.

Fiir die Erweiterungen und Integration der Algorithmen steht ein Framework in
MATLAB zur Verfiigung. Die Algorithmen DBSCAN und Region Merging auf den
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Perfusionsdaten sind ebenfalls bereits in MATLAB vorhanden und mussten nicht
implementiert werden.

4.1 Eingabeparameter

In der Literatur wurden bereits verschiedene Verfahren angewendet, um Tumoren als
maligne oder benigne zu klassifizieren. In dieser Arbeit wird untersucht, ob die aus
den RE-Kurven abgeleiteten Perfusionsparameter zur Klassifizierung von Tumoren
geeignet sind. Deshalb werden diese als Eingabeparameter fiir die Clusteringalgo-
rithmen K-Means und DBSCAN sowie die Segmentierungsmethode Region Merging
verwendet. Weiterhin wird eine Hauptkomponentenanalyse auf den Perfusionspa-
rametern durchgefiithrt und die Hauptkomponenten mit der grofiten Information,
die mindestens 90% der Varianz abdecken, als mogliche Eingabeparameter fiir die
Algorithmen in Betracht gezogen.

Fiir jeden Voxel eines Datensatzes kann aus den zeitlichen Aufnahmen eine Relative
Enhancement-Kurve erstellt werden, von welcher die in Kapitel 2.4.3 beschriebenen
sieben Perfusionsparameter abgeleitet werden kénnen. Fir die verwendeten Daten-
sitze wurden die Parameter Peak FEnhancement, Time To Peak, Integral, Wash-
In und Wash-Out fir alle Datensétze im Vorfeld mit MeVisLab einzeln berechnet.
Wash-In und Wash-Out wurden berechnet, indem feste Zeitpunkte der Kurven ver-
wendet wurden. Somit konnten Peaks in den Daten tibersehen werden und Fehler in
den Daten entstehen. Deshalb werden diese beiden Parameter neu berechnet. Neben
den fiinf genannten Parametern konnen noch die Mean Transit Time und der Mean
Intensity Time Ratio von den RE-Kurven abgeleitet werden. Diese standen jedoch
nicht fiir alle verwendeten Datensétze zur Verfiigung und werden somit berechnet.
Fir die Berechnung dieser vier Perfusionsparameter wird eine Funktion implemen-
tiert, die die Parameter fiir eine beliebige Anzahl von Datensitzen automatisch
berechnet.

Die Ermittlung bzw. Berechnung der Parameter wird im Folgenden erlédutert.

Peak Enhancement

Das Peak Enhancement ist der maximal erreichte Intensitdtswert und ergibt sich
direkt aus den Daten.

Ermittlung des Time To Peak

Der Time To Peak gibt die Zeit vom Beginn bis zum Erreichen des Peak Enhance-
ments an und kann ebenfalls aus den Daten abgelesen werden.

Berechnung des Integrals der Kurve

Die Aufnahmen der Perfusions-MRT erfolgten bei allen Datensétzen zu festen Zeit-
punkten, so dass die RE-Kurven diskrete Kurven darstellen. Die Flache zwischen
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4.1 Eingabeparameter

zwei Zeitpunkten hat deshalb die Form eines Trapezes. Das Integral der Kurve wird
berechnet, indem die Flachen der Trapeze zwischen den Zeitpunkten addiert werden.

Berechnung von Wash-In und Wash-Out

Um den Wert fiir den Parameter Wash-In zu erhalten, wird vom Zeitpunkt ¢; bis
zum Zeitpunkt des TTP der Anstieg A (Formel 4.1) des Kurvenabschnitts dieser
beiden Zeitpunkte berechnet. Da fiir den Wash-In und Wash-Out die Werte mit
festen Zeitpunkten berechnet wurden und somit Peaks tibersehen werden konnten,
werden diese Werte mit dem 7'7TP neu berechnet, um den Fehler zu verringern.

A:?JQ—?Jl (4.1)
To — X1

Der Wash-Out wird analog zu dem Wash-In berechnet und nimmt einen negativen
Wert an.

Aufgrund des Kontrastmittels gibt es in den verwendeten Daten immer einen Wash-
In. Der Wash-Out kann in einigen Fallen Null sein, und zwar genau dann, wenn der
TTP dem letzten augenommenen Zeitpunkt entspricht.

Berechnung der Mean Transit Time

RE(t)

A

i \ \ > time —'

t t ts

MTT

Abbildung 4.2: Die Mean Transit Time gibt den Zeitpunkt an, der das Integral genau
bei der Halfte seines Wertes teilt.

Abbildung 4.2 veranschaulicht die Berechnung der MTT. Da das Integral bereits
berechnet wurde, kann automatisch bestimmt werden, in welchem Trapez und somit
zwischen welchen zwei Zeitpunkten die MTT liegt. Zur Berechnung wird die Formel
fiir den Flécheninhalt eines Trapezes ermittelt (Formel 4.2):

(a+c)
2

A:

x h (4.2)
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Durch Gleich- und Umstellen der Formel ergibt sich fiir die Berechnung von h:

(24)

h= (4.3)
(a +/2A(b— a)/H + a?)
Die MTT berechnet sich anschlieend wie folgt:
MTT =t;,+h (4.4)

In Abbildung 4.2 liegt die MT'T zwischen t3 und t4. ¢; ist der frither aufgenommene
der beiden Zeitpunkte (¢3), zwischen denen die MTT liegt und zu dem h addiert
wird. A ist die Gesamtfliche des Trapezes zwischen den beiden Zeitpunkten (3
und t4). a ist der gemessene Intensitatswert zum fritheren (t3), b zum spéateren
aufgenommenen Zeitpunkt (¢4). H gibt den Wert zwischen zwei Zeitpunkten an und
ist bei der Berechnung der genutzten Datensatze immer 1. Die Werte der Zeitpunkte
t3 und t4 gelten nur fiir dieses Beispiel und sind von den Kurven der Voxel abhingig.

Berechnung des Mean Intensity Time Ratio

Die Berechnung des Mean Intensity Time Ratio erfolgt mittels der Parameter PE
und TTP. Diese Parameter konnen aus den Kurven abgelesen werden.
PE

4.2 Korrelations- und Hauptkomponentenanalyse

Auf den sieben abgeleiteten Perfusionsparametern wird eine Korrelationsanalyse
durchgefithrt. Mit dieser kann gepriift werden, ob Parameter linear unabhéngig von-
einander sind oder miteinander korrelieren. Die Hohe der Korrelation wird durch
Korrelationskoeffizienten repréasentiert. Sei A™*" eine Matrix, die n Variablen (Per-
fusionsparameter) und m Messungen (Voxelanzahl im Parametervolumen) représen-
tiert. Die symmetrische Matrix R™*" von Korrelationskoeffizienten wird basierend
auf der Kovarianzmatrix C' von A berechnet. Nimmt r;; einen Wert von -1 an, be-
deutet dies, dass die beiden Parameter umgekehrt proportional sind, wohingegen
ri; = 1 ein proportionales Verhaltnis angibt. Der Wert 0 fir 7;; bedeutet, dass die
Variablen nicht korrelieren [28].

Auf Grundlage der Ergebnisse der Korrelationsanalyse werden hoch korrelierende
Parameter vom Clustering ausgeschlossen und nur einer von diesen zum Clustern
verwendet, um den Datenumfang zu reduzieren. Abbildung 4.3 zeigt ein Beispiel fiir
eine Korrelationsanalyse eines Datensatzes mit den sieben abgeleiteten Perfusions-
parametern. Mit Hilfe einer Farbskala wird die Korrelation zwischen den Parame-
tern verdeutlicht. Rot und blau bedeuten, dass die Parameter eine hohe Korrelation
besitzen, wobei blau eine umgekehrt proportionale Korrelation wiedergibt. Weisen
zwei Parameter eine geringe Korrelation auf, wird dies durch die Farbe Weifl aus-
gedriickt. Bei den verwendeten Tumordaten wurde festgestellt, dass die Werte der
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DownSlope Integral MTT MITR PE TTP UpSlope

£ 0.8

IntegralDownSlope

MTT

PE MITR

TTP

UpSlope

Abbildung 4.3: Beispiel eines Ergebnisses einer Korrelationsanalyse. Die Werte der
Parameter MITR, PE und Wash-In (UpSlope) weisen eine hohe Kor-
relation mit denen des Integrals auf. Deshalb werden PE, Wash-In
(UpSlope) und MITR bei diesem Tumor von der Clusteranalyse aus-
geschlossen werden.

Parameter Integral und PE sowie Wash-In (UpSlope) und MITR bei allen Tumoren
stark korrelieren. Bei einigen Datensatzen weisen auch andere Parameter eine star-
ke Korrelation auf. Somit werden die Parameter PE und MITR beim Clustern aller
Tumoren ausgeschlossen. Andere Parameter der verschiedenen Tumordatensétze die
hoch korrelieren werden ebenfalls ausgeschlossen. Die verwendeten Perfusionspara-
meter der Tumoren zum Clustern sind im Anhang A.6 aufgelistet.

Im Anschluss an die Korrelationsanalyse wird auf den erhaltenen Ergebnissen ei-
ne Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis, PCA) durchgefiihrt.
Nach Miiller et al. [24] sollten hoch korrelierende Parameter bei der PCA ausge-
schlossen werden. Andernfalls kann dies zu falschlicherweise stéarkeren Trends fiih-
ren.

Die PCA, als Technik der multivariaten Statistik, findet Variablen in multidimen-
sionalen Daten, die redundant sein kénnen. Um die Dimensionen zu verringern,
werden diese Variablen gruppiert und die Beziehung zwischen ihnen verdeutlicht.
Diese Variablen werden in neue Variablen iiberfiihrt, die Hauptkomponenten (Prin-
cipal Component, PC) genannt werden. Diese Hauptkomponenten spannen einen
neuen orthogonalen Koordinatenraum auf, den Hauptkomponentenraum. In diesem
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Hauptkomponentenraum reprasentiert jede PC eine Achse. Die Hauptkomponenten
decken jeweils eine bestimmte Varianz der Daten ab, wobei die erste PC die grofite
Varianz abdeckt, die zweite die meiste Varianz der restlichen Varianz usw.

Da die Variablenwerte der verwendeten Daten nicht in gleichen Einheiten gemessen
wurden, werden diese vor der PCA standardisiert. Bei diesem sogenannten Auto-
Scaling wird A um seinen Mittelwert zentriert und jede Spalte durch die Standardab-
weichung dividiert. Anschliefend kann zur Berechnung der Hauptkomponenten eine
Singularwertzerlegung vorgenommen werden. Diese liefert die Matrizen PCS™*",
scores™ ™ und einen Vektor mit den Eigenwerten A*" aus C. Jede Spalte aus PC'S
besteht aus n Loadings. Diese repréasentieren die Wichtung fiir die linearen Kombi-
nationen der n Variablen. Die scores sind die Koordinaten der originalen Daten, die
in den Hauptkomponentenraum transformiert wurden. Die Varianzen, die durch die
n Hauptkomponenten beschrieben werden, werden in A représentiert [16].

Das Ergebnis der PCA mit den ausgeschlossenen hoch korrelierten Parametern aus
dem Beispiel in Abbildung 4.3 ist in Abbildung 4.4 dargestellt. Die Loadings der
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Abbildung 4.4: Beispiel eines Ergebnisses einer Hauptkomponentenanalyse. Die ers-
ten drei Hauptkomponenten decken iiber 90% der Varinaz in den
Daten ab. Die positiven Loadings von Wash-Out, MTT und TTP
weisen auf eine direkte Proportionalitdt hin, wohingegen das Inte-
gral auf eine indirekte Proportionalitdt hindeutet.

Hauptkomponenten sind in einem Balkendiagramm visualisiert und nach ihrer Si-
gnifikanz geordnet. Fiir die verwendeten Daten decken die ersten zwei, drei oder vier
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Hauptkomponenten iiber 90% der Varianz in den Daten ab. Deshalb werden diese
zwei, drei oder vier Hauptkomponenten ebenfalls zum Clustern verwendet. Eine
Ubersicht der verwendeten Hauptkomponenten der Tumordaten fiir das Clustering
ist im Anhang in Tabelle A.6 aufgefiihrt.

4.3 Algorithmenwahl

Fir die Analyse und den Vergleich werden die zwei Clusteringalgorithmen K-Means
und Density Based Spatial Clustering of Application with Noise (DBSCAN) sowie
das Segmentierungsverfahren Region Merging ausgewédhlt, die bereits im Kapitel
, Technische Grundlagen“ erlautert wurden. Im folgenden Abschnitt werden die Al-
gorithmen aufgabenspezifisch vorgestellt.

Es wird untersucht, inwiefern die Ergebnisse eines Clusterings oder einer Segmen-
tierung auf den Perfusionsparametern bzw. aussagekraftigsten Hauptkomponenten
zur Einschatzung eines Tumors geeignet sind.

K-Means

Der K-Means-Algorithmus wird gewéhlt, da es sich um ein Standardverfahren han-
delt und gut mit anderen Verfahren verglichen werden kann. K-Means ist einfach zu
implementieren und hat eine schnelle Laufzeit, liefert jedoch aufgrund der zufalligen
Clusterverteilung keine robusten Ergebnisse. Es gibt erweiterte Verfahren, wie bei-
spielsweise k-Median oder k-Means++. Diese werden in dieser Arbeit jedoch nicht
verwendet, da K-Means das Standardverfahren ist.

Fiir die Wahl einer optimalen Clusteranzahl gibt es Verfahren, die diese automatisch
berechnen. Subtraktives Clustering findet einen optimalen Datenpunkt um ein Clus-
terzentrum zu definieren, basierend auf der Dichte der umgebenden Datenpunkte.
Alle Punkte in einer definierten Distanz um diesen Punkt werden entfernt, um das
nachste Datencluster und sein Zentrum zu finden. Dies wird solange wiederholt, bis
sich alle Datenpunkte in der definierten Distanz eines Clusterzentrums befinden. Um
die Ergebnisse der Algorithmen vergleichbar zu machen, werden die Parameter von
vornherein festgelegt. In diesem Fall werden fiir £ drei Werte empirisch ermittelt,
indem die Clusteringergebnisse der verschiedenen Einstellungen und Eingabepara-
meter begutachtet werden. Da K-Means lediglich Cluster und keine zusammenhén-
genden Regionen liefert, wird auf dem Ergebnis eine Connected Component Analyse
durchgefiithrt, um benachbarte Voxel, die zu einem Cluster gehoren, zu einer Region
zusammenzufiigen.

Mit diesen Regionen wird der Tumor im Anschluss als benigne oder maligne klas-
sifiziert. Aufgrund dessen wurde fir £ = 2 und 3 gewéhlt. Bei zu vielen gesuchten
Clustern konnten alle erhaltenen Regionen sehr klein sein. Bei der Tumorklassifizie-
rung werden zu kleine Regionen ausgeschlossen und es besteht die Moglichkeit, dass
ein Tumor nicht eingeschatzt werden kann. Des Weiteren wurde £ = 10 gewahlt, um
zu tliberpriifen, wie sich die Ergebnisse der Klassifizierung und Clusteringergebnisse
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bei einem hoéheren k dndern. Um die Ergebnisse der verschieden groflen Tumoren
miteinander vergleichen zu konnen, werden Werte gewéhlt, bei denen jeder Tumor-
datensatz Ergebnisse liefern kann.

Distanzmall Beim K-Means wird jedes Objekt aus der Datenmenge einem Zen-
trum zugeordnet, wobei eine Distanzfunktion minimiert wird. Fiir die verwendeten
Daten wird eine Distanzfunktion bendétigt, die nicht nur die Parameter, sondern
auch auch die Voxelpositionen beachtet.

Fiir diese Erweiterung werden dem K-Means neben den Parametern auch die Voxel-
positionen als x-, y- und z-Koordinaten iibergeben, die in einem Vorverarbeitungs-
schritt aus der Tumormaske extrahiert werden. Nachdem die Clusterzentren verteilt
wurden, werden die Voxel anhand ihrer Parameterwerte mit der euklidischen Distanz
den Clustern zugeordnet. Die euklidische Distanz wird verwendet, da sie ein Stan-
dardmaf} ist. Anschliefend konnen die gemittelten Voxelpositionen fiir jedes Cluster
berechnet werden. Sie werden bei jeder weiteren euklidischen Distanzberechnung
beachtet, indem die Clusterzentren der Parameter und Voxelpositionen gewichtet
werden. Fir diese Anwendung werden die Parameter mit 0,7, die Voxelpositionen
mit 0,3 gewichtet. Da das Clustering auf den Parametern im Vordergrund steht,
wird den Parametern ein hoheres Gewicht zugewiesen. Aufgrund der Verwendung
der euklidischen Distanz unterscheiden sich die Ergebnisse nur gering zum Cluste-
ring auf den Perfusionsparametern unter Verwendung der euklidischen Distanz. Es
existieren weitere Standardmafle, wie die Cityblock-Distanz, bei der auch nur mi-
nimale Unterschiede festgestellt wurden. Deshalb wird ausschliellich das erweiterte
Distanzmaf, welches die Voxelpositionen beachtet, fiir den K-Means verwendet.

DBSCAN

Das dichte-basierte Clusteringverfahren DBSCAN wird ausgewéhlt, da es beliebige
dichte-verbundene Cluster findet und Voxel sowohl in Cluster als auch in Rauschen
gliedern kann. Das Finden von Ausreiflern wird bei der Klassifizierung der Tumoren
als maligne oder benigne eine Rolle spielen. Der verwendete MATLAB-Code fiir den
DBSCAN wurde von Daszykowski [5] implementiert.

Ein Vorteil bei diesem Verfahren ist es, dass die Clusteranzahl nicht vorher bestimmt
werden muss. Das Clusteringergebnis ist abhéangig von der e-Umgebung und der mi-
nimalen Anzahl von Punkten MinPts, die sich in dieser Umgebung befinden miissen.
MinPts wird in allen Testfallen auf 3 gesetzt, da sich die Ergebnisse bei mehreren
Versuchen und hoéheren Eingaben fiir diesen Parameter nur minimal unterschieden.
Dies liegt vermutlich daran, dass die Clusterdichten nur schwach variieren, die Clus-
ter demnach kompakt sind. Da jedoch keine Grundwahrheit tiber die Daten zur
Verfiigung steht, kann dies nicht iiberpriift werden. Wird MinPts zu klein gewéhlt,
konnen sehr kleine Cluster entstehen, die fiir die Tumorklassifizierung nicht geeignet
sind. Bei der Klassifizierung werden lediglich Regionen betrachtet, die mindestens
einem Prozent der Tumorgréfle entsprechen. Fiir die e-Umgebung werden fir die
Hauptkomponenten und abgeleiteten Perfusionsparameter folgende Werte gewahlt:
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e Clustering auf den Hauptkomponenten e = 0,5,¢e =0,9 und e =1, 1

e Clustering auf den abgeleiteten Perfusionsparametern: ¢ = 15,¢ = 30 und € =
90

Die unterschiedlichen Werte ergeben sich aus den Eingabeparametern und wer-
den empirisch ermittelt. Dazu werden die unterschiedlichen Ergebnisse der e-Werte
der Hauptkomponenten zwischen 0,5 und 1,5 (Schrittweite: 0,1) und die der Per-
fusionsparameter mit € = 5,10, 15,20, 30, 50, 70 und 90 begutachtet. Es werden je-
weils drei Werte ausgesucht, die zum einem zur Tumorklassifizierung verwendet wer-
den konnen und zum anderen keine identischen Ergebnisse liefern. Die Werte der
Hauptkomponenten sind im Vergleich zu den abgeleiteten Parameterwerten aus den
Kurven kleiner. Um ein moglichst gutes Ergebnis der Clusteringergebnisse beziig-
lich der nachfolgenden Klassifizierung zu finden und die Ergebnisse beziiglich ihrer
Ahnlichkeit bei unterschiedlichen Parameterwerten fiir die Algorithmen vergleichen
zu konnen, werden drei Werte fiir jede Art von Eingabeparameter gewéahlt.

Es gibt Moglichkeiten, die Parameter € und MinPts automatisch abzuschétzen. Es-
ter et al. [8] stellen eine Heuristik vor, bei der d als Abstand von einem Objekt zu
seinen k néchsten Nachbarn betrachtet wird. Es wird eine Funktion k& — dist de-
finiert, die fir jedes Objekt den Abstand zu den k néchsten Nachbarn bestimmt.
Alle Objekte werden anschlieend absteigend beztiglich ihres k — dist-Wertes sortiert
und in einem Koordinatensystem dargestellt. Der erhaltene Graph gibt Aufschluss
iiber die Dichteverteilung der Objekte. Es wird ein Schwellenwert fiir £ benotigt, der
das Rauschen von anderen Objekten trennt. Ester et al. [8] schlagen fiir k = 4 vor,
da in mehreren Versuchen keine signifikanten Unterschiede fiir héhere Werte von
k festgestellt wurden. Die Abschéatzung der Parameter wird in dieser Arbeit nicht
genutzt. Um die Ergebnisse vergleichbar machen zu kénnen, werden die empirisch
ermittelten Werte fiir die e-Umgebung und MinPts verwendet.

Region Merging

Die von GlaBer et al. [12] implementierte Segmentierungsmethode Region Merging
auf den Perfusionsparametern Wash-In, Wash-Out, Peak Enhancement und Time
To Peak wird ebenfalls zur Auswertung der Tumoren und zum Vergleich der Ergeb-
nisse verwendet (vgl. Verwandte Arbeiten 3.2.3). Fiir dieses Verfahren werden zur
Auswertung eine Sechser- und einer 26er Nachbarschaft der Voxel sowie der Schwel-
lenwert 0,99 fiir den Korrelationskoeffizienten gewéhlt. Fiir das Region Merging wird
der MATLAB Code von Glafler et al. [12] verwendet.

Regionenbildung auf den Ergebnissen von K-Means und DBSCAN

Da der Algorithmus DBSCAN nur auf den Perfusionsparametern und den Haupt-
komponenten angewendet wird, wird die rdumliche Verbundenheit der Voxel zuein-
ander nicht beachtet. Somit konnen Voxel zu einem Cluster gehoren, die in unter-
schiedlichen Regionen liegen. Auch beim K-Means kénnen Voxel in einem Cluster
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sein, die rdumlich nicht verbunden sind. Dies resultiert daraus, dass bei der erwei-
terten Distanzfunktion die Voxelposition lediglich eine Wichtung von 0,3 zugewiesen
wird, da im Vordergrund das Clustering auf den Perfusionsparametern steht.

Fir die Klassifizierung werden jedoch zusammenhangende Regionen bendtigt, um
den Tumor als maligne oder benigne zu klassifizieren. Um benachbarte Voxel zu
einer Region zusammenzufiigen, wird auf den K-Means- und DBSCAN-Ergebnissen
eine Connected Component Analyse durchgefiihrt, welche benachbarte Voxel, die
zu einem Cluster gehoren, zu einer Region zusammenfasst. Abbildung 4.5 verdeut-
licht diesen Schritt. In diesem Beispiel wurden k& = 3 Cluster gesucht. Abbildung
4.5a zeigt die drei gefundenen Cluster. Jedes Voxel wurde einem Cluster und der
entsprechenden Clusterfarbe zugeordnet. Da aber nicht alle gleichfarbigen Voxel zu
einer Region gehoren, erhélt man das Ergebnis in 4.50. Aus den drei Clustern werden
sechs Regionen.

g
!
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Abbildung 4.5: Beispiel fiir K-Means mit k£ = 3 gesuchten Clustern. Nicht alle in a
zu einem Cluster gehérenden Voxel sind durch Nachbarschaftsbezie-
hungen miteinander verbunden. In b werden aus den drei Clustern

durch die CCA sechs Regionen.
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4.4 Klassifizierung der Tumoren

Nach dem Clustering und der Segmentierung werden die Tumoren aufgrund der
Ergebnisse als maligne oder benigne klassifiziert. Dafiir wird in diesem Abschnitt
eine Klassifizierung vorgenommen.

Zur Einschétzung eines Tumors wird die von Degani et al. [6] [11] vorgeschlagene
Drei-Zeitpunkt-Methode (3TP-Methode) fir RE-Kurven verwendet und an die vor-
liegenden Daten angepasst. Bei dieser Methode werden die RE-Kurven von Brust-
Perfusions-MRT-Daten in neun Klassen eingeteilt. Mit diesen neun Klassen ist an-
schliefend eine automatische Klassifizierung der Tumoren moglich.

Mit dieser Methode ist es moglich, RE-Kurven aus Brust-Perfusions-MRT-Daten
automatisch einzuschatzen. Um einen Tumor als maligne oder benigne einschétzen
zu konnen, werden nur Regionen betrachtet, die mehr als zwei Voxel beinhalten und
mindestens einen Prozent der Tumorgréfie ausmachen. Regionen die kleiner sind
kénnen Storungen oder Artefakte in den Daten sein [12]. Von den Regionen, die in die
Analyse einflielen, werden jeweils die gemittelten Kurven bestimmt und in die neun
Klassen der 3TP-Methode mit den drei Kurventypen Steady (ansteigend), Plateau
(gleichbleibend) oder Wash-Out (absteigend) eingeordnet. Da das Clustering und
die Segmentierung auf den aus den RE-Kurven abgeleiteten Perfusionsparametern
durchgefiithrt werden, wird die Annahme getroffen, dass die Kurve der Region alle
Voxel in ihr reprasentiert. AnschlieBend wird der prozentuale Anteil der Voxel der
betrachteten Regionen beziiglich des Kurventyps berechnet. Die erhaltenen Werte
dienen dazu, den Tumor als maligne oder benigne zu klassifizieren.

Die 3TP-Methode basiert auf drei Zeitpunkten:

1. t1: Erster Zeitpunkt vor der Kontrastmittelgabe
2. t9: 2 Minuten nach t;
3. t3: 4 Minuten nach ¢

Da diese Aufnahmezeiten nicht denen der zur Verfiigung stehenden Datensétze ent-
sprechen, werden die Zeitpunkte an die verwendeten Daten angepasst. Die Datensat-
ze von Furman-Haran et al. [11] wurden tiber einen Zeitraum von 14min akquiriert,
die in dieser Diplomarbeit verwendeten lediglich tiber ~ 400s. Die Zeitpunkte zur
Kurvenklassifizierung werden somit wie folgt gewéhlt:

1. t|: Erster Zeitpunkt vor der Kontrastmittelgabe
2. t,: TTP
3. t5: Letzter aufgenommener Zeitpunkt

Es werden keine festen Zeitpunkte betrachtet, sondern der Verlauf vom ersten Zeit-
punkt bis zum TTP bzw. vom TTP bis zum letzten Zeitpunkt. Diese Betrachtungs-
weise wurde schon bei der Berechnung des Wash-In und Wash-Out verwendet. Die
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4 Konzept

Kurventypen kénnen mit dieser Anpassung besser erfasst werden, als bei der Ver-
wendung von festen Zeitpunkten. Das Beispiel in Abbildung 4.6 verdeutlicht dies.
Anhand der gewahlten Zeitpunkte wird zunéchst die initiale Kontrastmittelanrei-

RE(t)

| | | , time
t ' TTP ts

Abbildung 4.6: Dieses Beispiel verdeutlicht die Anpassung der 3TP-Methode, bei der
statt dem festen Zeitpunkt ¢, die Kurven anhand ihres TTP in die
Klassen eingeordnet werden. Aufgrund des Abstiegs nach dem TTP
wird die Kurve als Wash-Out-Kurve klassifiziert. Bei Betrachtung
von festen Zeitpunkten fiir ¢1,t5 und t3 wiirde die Kurve dem Typ
Plateau zugeordnet werden.

cherung in der frithen Postkontrastphase (C'Acqy) betrachtet. Diese kann wie folgt
eingeordnet werden:

langsam 0% < RE(t,) < 50%
CAcoriy = S normal — 50% < RE(ty) < 100% (4.6)
schnell — RE(ty) > 100%

Der Kurventyp C' A4 in der mittleren und spaten Postkontrastphase wird basierend
auf dem Kurvenverhalten zwischen ¢, und dem letzten Zeitpunkt #; klassifiziert:

Wash —In  RE(ty) — RE(t,) > 10%
CAjate = { Plateau |RE(ty) — RE(ty)] < 10% (4.7)
Wash — Out  RE(ty) — RE(t)) < —10%

Mit dieser Methode werden die Kurven in die neun Klassen eingeordnet, die in
Abbildung 4.7 abgebildet sind.
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RE(t)
Wash-In 9
schnell ateau
h-Out
-7
6
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3
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i -
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t1 t ts

Abbildung 4.7: Klassifizierung der RE Kurvenform mit der angepassten 3TP-
Methode. Die Kurven werden aufgrund ihrer Kontrastmittelanrei-
cherung zwischen ¢} und t, (langsam, normal, schnell) und ih-
rer Kurvenform zwischen t), und #; (Steady (ansteigend), Plateau
(gleichbleibend), Washout (absteigend)) in neun verschiedene Klas-
sen eingeordnet.

Der DBSCAN und das Region Merging sind in der Lage Ausreifler zu identifizie-
ren. Dies bedeutet Datenobjekte zu finden, die inkonsistent zum Rest der Daten
sind. Der DBSCAN identifiziert ein Voxel direkt als Ausreifler, wenn sich in dessen
e-Umgebung beziiglich der Eingabeparameter nicht die geforderten MinPts Voxel
befinden. Region Merging kann ebenfalls Ausreifler erkennen. Diese werden jedoch
nicht wie beim DBSCAN direkt als Ausreifler identifiziert, jedoch kénnen Regionen
die nur ein Voxel enthalten als Ausreifler behandelt werden. K-Means findet keine
Ausreifler, da jedes Objekt genau einem Cluster zugeordnet wird.

Bei der Tumorklassifizierung, fiir die aus dem Clustering bzw. der Segmentierung
erhaltenen Ergebnisse, spielen die Ausreifier eine Rolle. Existieren sehr viele Ausrei-
Ber, hat der Tumor einen heterogenen Anschein. Nach Preim et al. [32] deutet ein
heterogenes Erscheinungsbild eines Tumors auf maligne Tumoren hin. Aus diesem
Grund werden die Ausreifler bei der Tumorklassifizierung berticksichtigt. Die Exis-
tenz von Ausreiflern kann neben einem heterogenen Tumor jedoch auch aus einer
ungeeigneten Wahl der algorithmusspezifischen Parameterwerte resultieren. Somit
konnen e und MinPts beim DBSCAN oder die Nachbarschaft und der Schwellenwert
beim Region Merging ungiinstig fiir die verwendeten Daten gewahlt sein.

Ein Tumor wird als "Maligne“ klassifiziert, wenn mehr als 50% der Gesamtanzahl
aller Tumorvoxel als Ausreifler identifiziert werden. Da Ausreifler nur beim Region
Merging und DBSCAN identifiziert werden koénnen, kann eine solche Zuordnung
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4 Konzept

beziiglich der Heterogenitét eines Tumors fiir den K-Means nicht durchgefiithrt wer-
den. Wird der Tumor nicht als 'Maligne’ aufgrund von Ausreilern eingestuft, wird
zunachst gepriift, ob von den betrachteten Regionenvoxeln mehr als 10% mit Wash-
Out-Kurven gefunden wurden. In diesem Fall ist der Tumor "Maligne’, andernfalls
wird getestet, ob der Tumor kleine Regionen mit Wash-Out-Kurven im Tumorinne-
ren besitzt. Ist dies der Fall, wird der Tumor ebenfalls als "Maligne’ klassifiziert. Im
anderen Fall wird untersucht, ob der Tumor mehr als 25% Kurven vom Typ Steady
aufweist. In diesem Fall wird der Tumor als 'Benigne’ eingestuft. Trifft dies alles nicht
zu, bedeutet dies, dass der Tumor grofitenteils Kurven vom Typ Plateau aufweist.
In diesem Fall ist des Tumor verdéchtig und wird als "Maligne’ eingeschétzt.

Darstellung der Ergebnisse

Die visuelle Darstellung der Ergebnisse ist eine Erweiterung der Visualisierung der
Regionenanalyse von GlaBer et al. [13]. Die Ergebnisse werden durch farbige Regio-
nen im Tumor und der gemittelten Kurve der betrachteten Regionen entsprechend
ihrer Farbe dargestellt. Enthélt das DBSCAN- oder Region Merging-Ergebnis Aus-
reifler, werden deren Kurven weifl gefarbt. Desweiteren wird der prozentuale Anteil
der Kurventypen, die betrachteten Regionen mit ihrer Pixelanzahl und die durch-
schnittlichen Kurven sowie die Einschéitzung des Tumors dargestellt. Abbildung 4.8
veranschaulicht die Darstellung der Ergebnisse

4.5 Evaluierung

Die Evaluierung wird in zwei Teile gegliedert. Zunachst werden die Clustering- bzw.
Segmentierungsergebnisse der unterschiedlichen Algorithmen, Parameter und Einga-
beparameter verglichen. Dafiir wrden die drei Clustervalidierungsindizes Randindex,
Jaccardkoeffizient und Purity ausgewéahlt [40]. Mit diesen drei Standardmaflen ist
es moglich, die Ahnlichkeit zwischen zwei Partitionen zu berechnen. Der Wert ist
1, falls die beiden Ergebnisse identisch und 0 falls sie komplett unterschiedlich sind.
Fiir diese Berechnung wurde eine Funktion implementiert, die von allen getesteten
Algorithmenvarianten der verwendeten Tumoren die Indizes fiir jeden Tumor be-
rechnet. Weiterhin wird in dieser Funktion der gemittelte Wert der Indizes iiber alle
Ergebnisse der verwendendeten Tumordaten ermittelt.

Anschlieflend werden die Tumoren aufgrund der Clustering- bzw. Segmentierungs-
ergebnisse als maligne oder benigne klassifiziert. Diese Ergebnisse werden danach
mit denen aus dem histopathologischen Befund verglichen und evaluiert, welche
Algorithmus-Konfiguration die beste Sensitivitiat und Spezifitidt beziiglich der Mali-
gnitat und Benignitat von Tumoren liefert.

Eine ausfiihrliche Beschreibung der Evaluierung folgt im néchsten Kapitel.
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Abbildung 4.8: Darstellung der Ergebnisse. Die gefundenen relevanten Regionen und
die zugehorigen gemittelten Kurven werden farbig visualisiert. Des
Weiteren wird der prozentuale Anteil jedes Kurventyps und die Ein-
schéitzung des Tumors dargestellt.
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5 Evaluierung

Die folgende Evaluierung gliedert sich in zwei Teile. Zunachst werden die Clustering-
und Segmentierungsergebnisse der unterschiedlichen Algorithmen und Parameter
beziiglich ihrer Ahnlichkeit bewertet. Es wird angenommen, dass die Algorithmen
den Tumor in Bereiche mit unterschiedlichen Perfusionscharakteristiken teilen. Beim
Vergleich der Ergebnisse kann anschlielend festgestellt werden, wie stark die Ergeb-
nisse der Algorithmen-Konfigurationen voneinander abweichen. Unterscheiden sich
Ergebnisse stark von den anderen, sind diese Algorithmen-Konfigurationen mogli-
cherweise ungeeignet fiir die Unterteilung eines Tumors in unterschiedliche Perfusi-
onsbereiche. Da keine Grundwahrheit tiber die Partitionierung bekannt ist, werden
nur relative Kriterien zum Untersuchen der entstandenen Regionen verwendet. Die
unterschiedlichen Ergebnisse sind somit vergleichbar. Im Anschluss werden die Er-
gebnisse der Tumorklassifizierung mit denen aus dem histopathologischen Befund
verglichen. Damit wird getestet, inwiefern die Ergebnisse zur automatischen Klassi-
fizierung nutzbar sind. Am Ende des Kapitels wird eine Einschatzung der verwen-
deten Algorithmen gegeben.

Fir beide Evaluierungsansétze werden die in Tabelle 5.1 aufgefithrten Algorithmen
mit den entsprechenden Eingabeparametern ausgefithrt. Die Wahl der Parameter-
einstellungen ist in Abschnitt 4.3 begriindet und in Tabelle A.6 im Anhang fiir die
einzelnen Tumoren aufgelistet. Die Eingabeparameter sind von den Tumoren ab-
hangig. Perfusionsparameter die stark korrelieren (vgl. 4.2) werden vom Clustering
ausgeschlossen und nur ein Reprasentant zum Clustern verwendet. Somit kann die
Datenmenge reduziert werden. Bei den Hauptkomponenten werden, ebenfalls zur
Datenreduktion, jeweils jene Hauptkomponenten benutzt, die mindestens 90% der
Varianz der Daten abdecken. Beim Region Merging werden die Pefusionsparameter
herangezogen, die in der implementierten Version von Glafler et al. [12] verwendet
wurden. Somit kénnen die Ergebnisse dieses Verfahrens mit den beiden Clustering-
techniken verglichen werden.

In den folgenden Tabellen und Abbildungen werden die verwendeten Hauptkompo-
nenten mit 'PC’ und die Perfusionsparameter mit 'Par’ bezeichnet.

5.1 Verwendete Tumordaten

Fir die vorliegende Diplomarbeit werden 19 Perfusions-MRT-Datenséitze der Brust
mit 20 kleinen Tumoren verwendet. Von diesen sind zehn maligne und zehn benigne.
Die Grofie der Tumoren variiert zwischen etwa 27,61 und 946,73 mm?. Fiir jeden
Tumor ist aus einer histopatholgischen Untersuchung bekannt, ob dieser maligne
oder benigne ist. Die zur Verfiigung stehenden Datenséitze wurden mit einem 1,5T
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5 Evaluierung

Algorithmus Parameter Eingabeparameter
K-Means k=2 Hauptkomponenten
Perfusionsparameter
K-Means k=3 Hauptkomponenten
Perfusionsparameter
K-Means k=10 Hauptkomponenten
Perfusionsparameter
DBSCAN e=0,5 Hauptkomponenten
DBSCAN e=20,9 Hauptkomponenten
DBSCAN e=1,1 Hauptkomponenten
DBSCAN e=15 Perfusionsparameter
DBSCAN e =30 Perfusionsparameter
DBSCAN e=90 Perfusionsparameter

Region Merging N =6 Wash-In, Wash-Out, PE, TTP
Region Merging N = 26 Wash-In, Wash-Out, PE, TTP

Tabelle 5.1: Parametereinstellungen und Eingabeparameter der bei der Evaluierung
verwendeten Algorithmen.

MRT Scanner akquiriert und haben folgende gemittelte Parameter:

e Auflésung in der Schicht: 0,67 x 0, 67mm?
e Bildmatrixgrofie: 528 x 528
e Anzahl der Schichten: ~ 100

Schichtabstand: 1, 5mm

Anzahl der zeitlichen Aufnahmen: 5-6

o Gesamtaufnahmezeit ~ 400s

Da die aufgenommenen Daten Bewegungsartefakte aufwiesen, die vor allem durch
Thoraxbewegung bei der Atmung und Patientenbewegung entstanden sind, wur-
de eine nicht-lineare B-Spline basierte Registrierung fiir eine Bewegungskorrektur
durchgefiihrt, um Korrespondenzen zwischen den Pixeln zu verbessern und Stoérun-
gen zu verringern [34].

Die Datenséatze wurden anschlieend weiterverarbeitet, indem der Tumor von einem
Radiologen segmentiert und eine bindre Maske erstellt wurde, in welcher dem Tu-
mor zugehorigen Voxeln der Wert 1 und dem Hintergrund der Wert 0 zugewiesen
wurde. Da nur die Tumorregion von Interesse ist, wird diese isoliert und auf ihr die
verwendeten Verfahren angewendet [12].
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5.2 Evaluierung der Clustering- und Segmentierungsergebnisse

5.2 Evaluierung der Clustering- und
Segmentierungsergebnisse

Fiir die Evaluierung der Ahnlichkeiten zwischen den Clustering- bzw. Segmentie-
rungsergebnissen werden zunachst die drei moglichen Clustervalidierungsansatze
vorgestellt. Es wird erlautert, weshalb nur die relativen Kriterien zur Auswertung
der Ergebnisse genutzt werden konnen. Anschliefend werden die verwendeten Be-
wertungskriterien erklart und die Ergebnisse der unterschiedlichen Experimente dar-
gelegt.

5.2.1 Evaluierung von Clusteringergebnissen

Das Verfahren zum Evaluieren von Clusteringalgorithmen wird Clustervalidierung
genannt. Fur die Durchfithrung einer Clustervalidierung gibt es drei Ansétze [40]:

1. Externe Indizes: Bei den externen Indizes wird das Ergebnis eines Clus-
teringalgorithmus mit Daten bekannter Zuordnung evaluiert. Dies bedeutet,
dass eine Grundwahrheit der Daten bekannt ist und das Clusteringergebnis
mit dieser verglichen werden kann. Da keine Grundwahrheit der verwendeten
Daten vorhanden ist, kann dieser Ansatz nicht zur Evaluierung der Algorith-
men verwendet werden.

2. Interne Indizes: Bei den internen Indizes werden die Ergebnisse einer Par-
titionierung mit Daten unbekannter Zuordnung evaluiert. Mit diesen Indizes
kann beispielsweise die Kompaktheit eines Clusters oder die Distanz von einem
Cluster zu anderen Clustern bewertet werden. Fiir die Anwendung dieser In-
dizes werden spharische Cluster benétigt. Von den verwendeten Algorithmen
liefert lediglich der K-Means urspriinglich sphéarische Cluster. Da auf diesem
Ergebnis jedoch eine CCA durchgefithrt wird, werden auch beim K-Means
beliebige Regionen gefunden, so dass dieser Ansatz ebenfalls nicht fiir die Eva-
luierung verwendbar ist.

3. Relative Indizes: Die relativen Indizes ermoglichen den Vergleich von Clus-
teringergebnissen verschiedener Algorithmen, auch wenn keine Grundwahrheit
vorhanden ist. Bei der Evaluierung kann zwar keine Aussage dariiber getroffen
werden, welcher der Algorithmen das beste Ergebnis beziiglich der Grund-
wahrheit liefert, jedoch konnen die Ergebnisse der verschiedenen Partitionen
miteinander verglichen werden. Demzufolge kann festgestellt werden, welche
Algorithmen-Konfigurationen die &hnlichsten Ergebnisse liefern.

5.2.2 Kiriterien fiir die Evaluierung der Clustering- und
Segmentierungsergebnisse

Bei dem Vergleich der Clustering- bzw. Segmentierungsergebnisse wird analysiert, ob
die Ergebnisse der verschiedenen Algorithmen-Konfigurationen dhnliche Resultate
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liefern. Fiir die Auswertung wurden die drei Clustervalidierungsindizes Randindexz,
Jaccardkoeffizient und Purity verwendet. Mit diesen drei Indizes kann die Ahnlich-
keit zwischen zwei Partitionen A und B berechnet werden [40]. Diese drei Indizes
sind Standardverfahren und einfach zu berechnen. Es gibt jedoch weitere Indizes
mit denen die Ahnlichkeiten zwischen zwei Partitionen bestimmt werden kénnen.
Die berechneten Werte fiir die gewéhlten Indizes liegen zwischen 0 und 1, wobei
1 bedeutet, dass A und B identisch sind und 0 bedeutet, dass sich die Ergebnisse
ganzlich unterscheiden.

Im Folgenden wird das Ergebnis aus A als Partition A, das aus B als Partition B
bezeichnet. Fiir die Berechnung der Indizes Randindex und Jaccardkoeffizient werden
alle Punktepaarungen betrachtet und in folgende Klassen eingeordnet [40]:

e 7i: Anzahl der Punktepaare, die in Partition A und Partition B in der gleichen
Region liegen (Abbildung 5.1 T)

e ij: Anzahl der Punktepaare, die in Partition A in der gleichen Region, in
Partition B in unterschiedlichen Regionen liegen (5.1 1)

e ji: Anzahl der Punktepaare, die in Partition A nicht in der gleichen, in Parti-
tion B in der gleichen Region liegen (5.1 III)

e jj: Anzahl der Punktepaare, die weder in Partition A noch in Partition B in
der gleichen Region liegen (5.1 IV)

Jedes Punktepaar wird genau einer dieser Klassen zugeordnet. Anhand dieser Ein-
ordnung koénnen anschliefend der Randinder und Jaccardkoeffizient berechnet wer-
den.
Der Randindezr wird wie folgt berechnet:

B 1+ JJ

it i+ i+ g

(5.1)

Durch die Betrachtung der Punktepaare in jj wird der Unterschied zwischen den
Partitionen verkleinert. Der Jaccardkoeffizient verkleinert diesen Unterschied nicht,
da die Punktepaare, die weder in Partition A noch in Partition B in der selben
Region liegen, nicht betrachtet werden. Er berechnet sich wie folgt:
J=— (5.2)
1 +1) + gt

Fiir die Berechnung der Purity werden keine Punktepaare verglichen, sondern le-
diglich die Anzahl der Elemente aus den Regionen aus Partition A in den Regionen

von Partition B gezahlt. Die Purity berechnet sich wie folgt:

Gy 4
P:u,iz 1,...n. (5.3)
n

Zunachst werden die Elemente der Regionen aus Partition A auf die Regionen aus
Partition B abgebildet. AnschlieSfend werden die Regionen aus Partition B einzeln
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Cluster aus Partition A: # <« @

C, aus B C, aus B C; aus B

I: Klasse ii @

II: Klasse ij _.

S
S

II: Klasse ji

IV: Klasse jj

Abbildung 5.1: Beispiel fiir die Berechnung der Evaluierungsindizes Randindexr und
Jaccardkoeffizient. Aus Griinden der Ubersicht werden die Zuord-
nungen fiir die Klassen ¢j und jj nur fiir ein Element dargestellt. C
bis ('3 sind die Regionen aus Partition B.

betrachtet und die abgebildeten Elemente aus den verschiedenen Regionen aus Par-
tition A gezahlt. Die Anzahl der abgebildeten Elemente der Region aus Partition A,
welche die hochste Gesamtanzahl (a) in der Region von Partition B aufweist, wird
durch die Gesamtanzahl der sich in dieser Region befinden Elemente (b) dividiert.
Dies wird fiir jede Region aus B durchgefiihrt und die berechneten Werte addiert.
Zum Schluss wird dieses Ergebnis durch die Regionenanzahl (n) aus B dividiert.

Die Purity kann nicht fir die Qualitdt eines Partitionierungsergebnisses beziiglich
der Anzahl von Regionen genutzt werden, da ein hoher Wert der Purity mit einer
hohen Anzahl von Regionen erzielt werden kann. Die Purity ist beispielsweise 1,
wenn jedes Element aus Partition A genau einer Region aus Partition B zugeordnet
werden kann. Sie kann jedoch genutzt werden, um zu tberpriifen, ob Regionen bei
unterschiedlichen Algorithmen-Konfigurationen Regionen liefern, die lediglich geteilt
werden.
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5.2.3 Ergebnisse

Im diesem Abschnitt werden die Resultate der Berechnungen fiir den Randindez, den
Jaccardkoeffizienten und die Purity fir die Ergebnisse der Algorithmen beschrieben.
Die gemittelten Werte der Vergleiche aller Algorithmenergebnisse sind aus Griinden
der Ubersicht im Anhang in den Tabellen A.7 bis A.9 dargestellt.

Abbildung 5.2 zeigt Ergebnisse eines Beispieldatensatzes mit verschiedenen Algo-
rithmen, algorithmusspezifischen Parametern und Eingabeparametern. Es wird ver-
mutet, dass die Ahnlichkeiten der Intra-Algorithmen-Ergebnisse hoher sind, als die
der Inter-Algorithmen-Ergebnisse. Vor allem bei den Ergebnissen des DBSCAN mit
unterschiedlichem € und den gleichen Eingabeparametern werden hohe Ahnlichkei-
ten erwartet, da davon ausgegangen wird, dass Cluster bei niedrigerem e geteilt
werden.

Randindex

DBSCAN K-Means

e=15 €e=30 ¢e=90 k=2 k=3 k=10

DBSCANe=15 1

DBSCAN e =30 0,966 1

DBSCAN e=90 0,788 0949 1

K-Means k=2 0,864 0,781 0,794 1

K-Means k=3 0,882 0,758 0,731 0,9 1
K-Means £k =10 0,967 0,892 0,601 0,833 0905 1

Tabelle 5.2: Randindizes fiir das Clustering auf den ausgewahlten Perfusionspara-
metern.

Tabelle 5.2 zeigt die berechneten Randindizes der Clusteringergebnisse auf den aus-
gewahlten Perfusionsdaten. Wie erwartet, sind die Ergebnisse deutlich mehr vom
Algorithmus abhéngig als von der Parametrisierung. Die Ergebnisse des DBSCAN
mit € = 15,30 und 90 erreichen Randindizes zwischen 0,778 und 0,966. Die Ergeb-
nisse des Algorithmus K-Means mit den drei Eingabeparametern £ = 2,3 und 10
haben eine Ahnlichkeit zwischen 0,833 und 0,905. Die Ergebnisse der DBSCAN- und
K-Means-Konfigurationen zueinander weisen einen hoheren Unterschied auf und be-
wegen sich zwischen 0,601 und 0,967.

Als néchstes werden die Clusteringergebnisse auf den Hauptkomponenten betrachtet
(Tabelle 5.3). Der DBSCAN mit unterschiedlichem € zeigt eine Ahnlichkeit zwischen
0,96 und 0,994, K-Means mit unterschiedlichem & eine Ahnlichkeit zwischen 0,8
und 0,929. Die verschiedenen Algorithmen untereinander weisen einen Ahnlichkeit
zwischen 0,805 und 0,955 auf.
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T4 b
Bi-L
B

By

K-Means, k=2 auf
Perfusionsparametern

K-Means, k=3 auf
Perfusionsparametern
0

30

0
K-Means, k=10
10 auf Perfusionsparametern

DBSCAN, eps=0,9 auf
Hauptkomponenten

DBSCAN, eps=1,1 auf
Hauptkomponenten

Region Merging,
Nachbarschaft: 6

Region Merging,
Nachbarschaft: 26

Abbildung 5.2: Verschiedene Algorithmen-Konfigurationen fiir einen Beispieldaten-
satz.
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DBSCAN K-Means

e=05 ¢=09 e=1,1 k=2 k=3 k=10

DBSCAN e =0,5 1

DBSCAN ¢ =0,9 0,978 1

DBSCAN e=1,1 0,96 0,994 1

K-Means k = 2 0,886 0,8 0,814 1

K-Means k =3 0,9 0,877 0,897 0,907 1
K-Means k =10 0,952 0,949 0,924 0,862 0,929 1

Tabelle 5.3: Randindizes fiir das Clustering auf den Hauptkomponenten mit der
meisten Information.

Beim Vergleich der Tabellen 5.2 und 5.3 wird deutlich, dass sich die Ergebnisse des
Clusterings auf den Perfusionsparametern und Hauptkomponenten nur gering un-
terscheidet und die Intra-Algorithmen-Ergebnisse eine hohere Ahnlichkeit aufweisen
als die Ergebnisse zwischen den Algorithmen.

Fir die beiden Region Mergings wird ein Randindex von 0,989 berechnet. Demnach
sind die Ergebnisse fast identisch.

Im Anhang in Tabelle A.7 ist eine Ubersicht der berechneten Randindizes fiir alle
miteinander verglichenen Algorithmen gegeben. Insgesamt weisen die Clusteringer-
gebnisse mit dem DBSCAN auf den Perfusionsparametern und Hauptkomponen-
ten und die Ergebnisse der Segmentierung mit dem Region Merging eine hohere
Ahnlichkeit auf. Die Ergebnisse bewegen sich zwischen 0,749 und 0,994 bei den
DBSCAN-Konfigurationen und 0,989 beim Vergleich der beiden Region Mergings.
Die Ergebnisse der verschiedenen K-Means-Varianten weisen hohere Unterschiede
zueinander auf, die zwischen 0,778 und 0.985 liegen.

Wertebereich (0 bis 1) Randindex

0,95

09 +

0,85

0,8 -

0,75 -

0,7 -
DBSCAN DBSCAN DBSCAN DBSCAN DBSCAN DBSCAN K-Means 2K-Means 3 K-Means K-Means 2K-Means 3 K-Means RM 6 RM 26 Algorithmus
15 Par 30 Par 90 Par 0.5PC 0.9 PC 1.1PC Par Par 10 Par PC PC 10 PC

Abbildung 5.3: Gemittelte Randindizes von jeweils einer Algorithmus-Konfiguration
zu allen anderen Algorithmen-Konfigurationen.
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In Abbildung 5.3 ist eine Ubersicht der gemittelten Randindizes der Algorithmen
dargestellt, d.h. die Ahnlichkeit einer Algorithmus-Konfiguration mit allen anderen
Algorithmen-Konfigurationen. Fiir den berechneten Randindex erzielen die Ergeb-
nisse des DBSCAN auf den Perfusionsparametern mit e = 15 im Vergleich mit allen
anderen Algorithmen-Konfigurationen die ahnlichsten Ergebnisse.

Jaccardkoeffizient

Bei der Berechnung des Jaccardkoeffizienten werden die Punktepaare, die weder in
Partition A noch in Partition B in der selben Region liegen, nicht beachtet, wodurch
die Unterschiede zwischen den Ergebnissen deutlicher werden und die absoluten
Werte im Vergleich zum Randindezr geringer sein miissen.

DBSCAN K-Means

e=15 €=30 €e=90 k=2 k=3 k=10

DBSCAN e =15 1

DBSCAN ¢ =30 0,53 1

DBSCAN e =90 0,484 0,807 1

K-Means k=2 0,448 0,501 0,678 1

K-Means k=3 0,414 0,382 0,567 0,618 1
K-Means k =10 0,178 0,215 0,23 023 0252 1

Tabelle 5.4: Jaccardkoeffizienten fir das Clustering auf den ausgewéhlten Perfu-
sionsparametern.

Tabelle 5.4 gibt die berechneten Werte des Jaccardkoeffizienten fiir das Clustern
auf den Perfusionsparametern wieder. Die Intra-Algorithmen-Ergebnisse zeigen bei
diesem Vergleich deutliche Unterschiede im Vergleich zum berechneten Randindex.
Die Ergebnisse des DBSCAN weisen eine Ahnlichkeit zwischen 0,484 und 0,807 auf,
die des K-Means nur zwischen 0,23 und 0,618. Dies resultiert aus der gewahlten
Anzahl von Clustern, da bei einem héherem k mehr Regionen entstehen und die
Anzahl der Regionen bei der Berechnung des Jaccardkoeffizienten berticksichtigt
wird. Die Ahnlichkeit der Inter-Algorithmen-Ergebnisse variiert zwischen 0,215 und
0,678, Dies lasst wie vermutet erkennen, dass die Ergebnisse unédhnlicher sind als
mit dem Randindex berechnet wird.

Die Ergebnisse der Berechnung der Jaccardkoeffizienten (Tabelle 5.5) auf den Cluste-
ringergebnissen mit den Hauptkomponenten weisen bei den DBSCAN-Konfigurati-
onen eine Ahnlichkeit zwischen 0,666 und 0,931 auf, bei dem Vergleich der Er-
gebnisse des K-Means lediglich zwischen 0,34 und 0,674. Die Clusteringergebnisse
innerhalb einer DBSCAN-Konfiguration sind somit dhnlicher als die der K-Means-
Konfigurationen.
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DBSCAN K-Means

e=05 ¢=09 e=1,1 k=2 k=3 k=10

DBSCAN e =0,5 1

DBSCAN ¢ =0,9 0,666 1

DBSCAN e =1,1 0,614 0,931 1

K-Means k = 2 0,561 0,578 0,618 1

K-Means k =3 0,369 0,475 0,555 0,674 1
K-Means k =10 0,187 0,343 0,347 0,34 0349 1

Tabelle 5.5: Jaccardkoeffizienten fir das Clustering auf den Hauptkomponenten mit
der meisten Information.

Auch der Jaccardkoeffizient der Algorithmen untereinander verdeutlicht die Unter-
schiede der Clusteringergebnisse. Er bewegt sich zwischen 0,187 und 0,618.

Fir die Region Mergings wird mittels der Berechnung des Jaccardkoeffizienten der
Unterschied zwischen den Ergebnissen ebenfalls deutlicher, als mit der Berechnung
des Randindezes. Sie weisen lediglich eine Ahnlichkeit von 0,538 auf.

Eine Ubersicht der berechneten Jaccardkoeffizienten aller Algorithmen-Konfigurati-
onen befindet sich in Tabelle A.8 im Anhang. Die geringste Ahnlichkeit von 0,065
beztiglich des Jaccardkoeffizienten erzielt der Vergleich der Ergebnisse des K-Means
mit £ = 10 auf den Hauptkomponenten und dem Region Merging mit einer Sechser-

Nachbarschaftsbetrachtung. Dies bedeutet, dass die beiden Partitionen sehr unter-
schiedlich sind.

Wertebereich (0bis 1) Jaccardkoeffizient
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15 Par 30 Par 90 Par 0.5PC 0.9PC 1.1PC Par Par 10 Par PC PC 10PC

Abbildung 5.4: Gemittelte Jaccardkoeffizienten von jeweils einer Algorithmus-Kon-
figuration zu allen anderen Algorithmen-Konfigurationen.

Abbildung 5.4 zeigt die Gegeniiberstellung der gemittelten Werte des Jaccardkoeffi-
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zienten der verglichenen Algorithmen. Im Vergleich aller Algorithmen-Konfigura-
tionen erreichten die Ergebnisse des DBSCAN auf den Perfusionsparametern und
€ = 90 bei der Berechnung des Jaccardkoeffizienten die dhnlichsten Ergebnisse mit
allen anderen Ergebnissen.

Purity

DBSCAN K-Means

e=15 €e=30 €e=90 k=2 k=3 k=10

DBSCAN e =15 1

DBSCAN e =30 1 1

DBSCAN e =90 1 1 1

K-Means k=2 0,979 0969 0957 1

K-Means k=3 0,981 0,945 0,932 0,884 1
K-Means £ =10 0,945 0,963 0,985 0,987 0,984 1

Tabelle 5.6: Purity fir das Clustering auf den ausgewéhlten Perfusionsparametern.

Tabelle 5.6 beinhaltet die berechneten Purity-Werte fiir die Clusteringergebnisse auf
den Perfusionsparametern. Es ist zu erkennen, dass die Ergebnisse des DBSCAN
auf den Perfusionsparametern laut Purity identisch sind und den Wert 1 annehmen.
Dies lasst vermuten, dass die Regionen dhnlich sind und bei verschiedenen e lediglich
geteilt werden. Damit wird bei der Zuordnung der Ergebnisse mit weniger Regionen
auf das Ergebnis mit mehr Regionen ein hoher Purity-Wert erreicht. Weiterhin féllt
auf, dass die Werte des Vergleichs zwischen den Algorithmen teilweise hohere Werte
annehmen, als die K-Means-Ergebnisse untereinander.

Laut Berechnung der Purity der Clusteringergebnisse auf den Hauptkomponenten
(Tabelle 5.7) sind die Ergebnisse der DBSCAN-Konfigurationen identisch. Der Ver-
gleich der K-Means-Resultate weist eine Ahnlichkeit zwischen 0,929 und 0,972 auf.
Die Ahnlichkeit der Region Merging-Ergebnisse mit den verschiedenen Nachbar-
schaftsbetrachtung liegt laut Purity bei 0,976.

Insgesamt wird den Resultaten des DBSCAN auf den Perfusionsparametern bzw.
Hauptkomponenten mit Berechnung der Purity der Wert 1 zugewiesen. Dies wiirde
bedeuten, dass die Partitionen identisch sind. Da aus den Berechnungen des Rand-
indexes und des Jaccardkoeffizienten bereits bekannt ist, dass die Ahnlichkeit bei
diesen beiden nicht 1 ist, werden demnach die Cluster bei niedrigerem e lediglich
geteilt.

Die berechneten Werte der durchschnittlichen Purity beim Vergleich der Algorith-
men-Konfigurationen miteinander werden in Abbildung 5.5 dargestellt. Dabei er-
reicht das Region Merging mit einer Sechser-Nachbarschaftsbetrachtung die hochste
Ubereinstimmung mit den Ergebnissen der anderen Algorithmen-Konfigurationen.

67



5 Evaluierung

DBSCAN K-Means

e=05 ¢=09 e=1,1 k=2 k=3 k=10

DBSCAN e =0,5 1

DBSCAN e =0,9 1 1

DBSCANe=1,1 1 1 1

K-Means k = 2 0,991 0,937 0,94 1

K-Means k =3 0,98 0,906 0,907 0,929 1
K-Means £k =10 0,933 0,931 0,954 0,972 0,948 1

Tabelle 5.7: Purity fiir das Clustering auf den Hauptkomponenten mit der meisten
Information.

Wertebereich (0 bis 1)

Purity
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Abbildung 5.5: Gemittelte Purity von jeweils einer Algorithmus-Konfiguration zu
allen anderen Algorithmen-Konfigurationen.

5.2.4 Zusammenfassung

Bei der Evaluierung der Clustering- bzw. Segmentierungsergebnisse wurde erwartet,
dass die Regionen des DBSCAN mit unterschiedlichen e-Umgebungen und gleichen
Eingabeparametern geteilt werden. Mit den berechneten Indizes wird diese Vermu-
tung bestatigt. Fur die Purity wird der Wert 1 berechnet, was bedeuten wiirde, dass
die Partitionierungen identisch waren. Mit den Berechnungen der anderen beiden
Indizes wird jedoch gezeigt, dass diese Partitionierungen nicht identisch sind. Somit
lasst sich darauf schlieffen, dass die Cluster geteilt werden.

Es wurde weiterhin erwartet, dass die Intra-Algorithmen-Ergebnisse eine hohere
Ahnlichkeit zueinander aufweisen, als die Inter-Algorithmen-Ergebnisse. Diese Er-
wartung wird mit dem Vergleich der Ergebnisse ebenfalls bestétigt.

Das Ziel war es, den Tumor in Bereiche unterschiedlicher Perfusionscharakteristik
zu teilen. Da der K-Means so viele Cluster liefert wie gesucht werden, ist die Regio-
nenanzahl, durch die CCA auf dem Clusteringergebnis, abhéangig von der gesuchten
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Clusteranzahl. Der DBSCAN und das Region Merging benétigen keine Clusteran-
zahl, sind aber von den algorithmusspezifischen Parametern bzw. dem Schwellenwert
abhangig.

Der Jaccardkoeffizient ist der Index, bei dem die Unterschiede der Algorithmen am
deutlichsten werden. Nach diesen Ergebnissen liefern die Algorithmen teilweise sehr
unterschiedliche Unterteilungen eines Tumors. Da keine Grundwahrheit tiber die Da-
ten zur Verfligung steht, kann nicht evaluiert werden, welcher Algorithmus das beste
Ergebnis auf den verwendeten Tumordaten liefert. Daher wird versucht, auf Basis
der jeweiligen Clustering- bzw. Segmentierungsergebnisse, eine automatische Klas-
sifizierung durchzufithren, um zu testen, inwiefern die Ergebnisse dafiir verwendbar
sind.

5.3 Evaluierung der Tumorklassifizierung

Fiir die Evaluierung der Tumorklassifizierung werden zunéachst die Bewertungskri-
terien erlautert. Darauf folgend sind die Ergebnisse fiir die unterschiedlichen Expe-
rimente dargestellt.

5.3.1 Kriterien

Die Algorithmen aus Tabelle 5.1 (S. 58) werden auf jedem verwendeten Tumorda-
tensatz ausgefithrt. Anhand dieser Ergebnisse wird der Tumor mittels der Klassifi-
zierung in Abschnitt 4.4 eingeschétzt.

Die nachfolgende Klassifizierung bezieht sich ausschliellich auf die Klassifizierungs-
kriterien, die fiir die erhaltenen Ergebnisse aufgestellt worden sind. Es gibt jedoch
weitere Klassifizierungsmoglichkeiten, wie beispielsweise die Betrachtung der He-
terogenitédt eines Tumors [32] oder das reine Zéhlen von Voxeln mit bestimmten
Eigenschaften [11].

Die Ergebnisse der Klassifizierung der Tumoren werden mit denen aus dem histopa-
thologischen Befund verglichen, in eine Tabelle eingeordnet und die Ergebnisse als
richtig benigne, richtig maligne, falsch benigne oder falsch maligne bewertet. Um eine
Beurteilung der Algorithmen vornehmen zu kénnen, werden fiir die Ergebnisse jedes
Verfahrens die Sensitivitat und Spezifitat beziiglich der Malignitdat und Benignitéat
ermittelt.

Die Sensitivitat gibt die Trefferquote des Algorithmus an. Fiir maligne Tumoren
gibt die Sensitivitdt Seny, an, wie viele der tatsdchlich malignen Tumoren gefunden
werden. Sie wird wie folgt berechnet:

g |[{Maligne Tumoren} N { Gefundene maligne Tumoren}| (5.4)
eny = .
M |{Maligne Tumoren}|

Die Sensitivitit der benignen Tumoren Senpg wird analog dazu berechnet.
Mit der Spezifitat wird die Genauigkeit eines Algorithmus ermittelt. Die Spezifitat
Spezy; gibt an, wie viele der vom Algorithmus fiir maligne befundene Tumoren
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tatsdchlich maligne sind. Die Berechnung wird folgendermaflen durchgefiihrt:

|{Maligne Tumoren} N {Gefundene maligne Tumoren}|

Spezy = (5.5)

|{ Gefundene maligne und benigne Tumoren}|

Analog erfolgt die Berechnung der Spezifitat fiir benigne Tumoren Spezg.

Die Werte fiir die Sensitivitdten und Spezifitdten liegen zwischen 0 und 1.

5.3.2 Klassifizierungsergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Klassifizierung auf den Clustering-
bzw. Segmentierungsresultaten vorgestellt.

Ergebnisse des Clustering auf den ausgewahlten Perfusionsparametern

Die Ergebnisse fiir die Klassifizierung beziiglich der Sensitivitaten, Spezifitaten und
insgesamt richtig erkannten Tumoren mit den Clusteringergebnissen auf den Perfu-
sionsparametern sind in Tabelle 5.8 aufgefiihrt.

Algorithmus Seny  Spezy, Senp  Spezp  Richtig erkannt
Al: K-Means, k =2 0,6 0,5 0,6 0,5 60%
A2: K-Means, k =3 0,6 0,5 0,6 0,5 60%
A3: K-Means, k=10 0,8 0,6 0,5 0,4 65%
A4: DBSCAN, e =15 0,7 0,6 0,5 0,4 60%
A5: DBSCAN, e =30 0,6 0,5 0,6 0,5 60%
A6: DBSCAN, e =90 0,6 0,5 0,7 0,5 65%

Tabelle 5.8: Ergebnisse der Klassifizierung des Clustering auf den ausgewéhlten
Perfusionsparametern.

Auf den Ergebnissen von A3 und A6 werden insgesamt 65% der Tumoren richtig
klassifiziert. Die meisten malignen Tumoren werden auf den Ergebnissen von A3
gefunden. Die Ergebnisse dieser Algorithmus-Konfiguration erreichen eine Sensiti-
vitat Senjy; von 0,8 und eine Spezifitat Spezy; von 0,6. Die hochste Sensitivitit
Senpg = 0,7 und Spezifitit Spezg = 0,5 wird auf den Ergebnissen von A6 erreicht.

Ergebnisse des Clustering auf den Hauptkomponenten

In Tabelle 5.9 werden die Klassifizierungsergebnisse des Clusterings auf den Haupt-
komponenten dargestellt.

Auf Basis der Clusteringergebnisse von A10 werden mit 70% die meisten Tumoren
richtig klassifiziert. Mit einer Sensitivitdt Sen,s von 0,9 und einer Spezifitat Spezy,
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von 0,7 werden auf den Ergebnissen von A9 fast alle malignen Tumoren richtig
erkannt, jedoch nur wenig benigne. Die meisten benignen Tumoren werden auf den
Clusteringergebnissen von A10, A11 und A12 richtig klassifiziert und erreichen eine
Sensitivitat Seng von 0,6 und eine hochste Spezifitdt Spezg von 0,5 mit A11 und
A12.

Algorithmus Seny;  Spezy, Senp  Spezp  Richtig erkannt
AT7: K-Means, k = 2 0,7 0,6 0,5 0,4 60%
A8: K-Means, k =3 0,7 0,6 0,5 0,4 60%
A9: K-Means, k = 10 0,9 0,7 0,4 0,3 65%
A10: DBSCAN, e=0,5 0,8 0,6 0,6 0,4 70%
All: DBSCAN, ¢=0,9 0,6 0,5 0,6 0,5 60%
Al12: DBSCAN, e=1,1 0,6 0,5 0,6 0,5 60%

Tabelle 5.9: Ergebnisse der Klassifizierung des Clustering auf den Hauptkomponen-
ten mit der meisten Information.

Ergebnisse des Region Merging

Tabelle 5.10 enthélt die Ergebnisse der Zuordnung fiir das Region Merging in einer
Sechser- und einer 26er Nachbarschaft.

Algorithmus Seny;  Spezy, Senp  Spezp Richtig erkannt
Al13: RM, N=6 0,6 0,5 0,6 0,5 60%
Al4: RM, N=26 0,6 0,5 0,6 0,5 60%

Tabelle 5.10: Ergebnisse der Klassifizierung auf den Ergebnissen des Region Merg-
ing.

Mit beiden Region Mergings konnten 60% der Tumoren richtig klassifiziert wer-
den. Die Ergebnisse beider Algorithmen-Konfigurationen erreichten eine Sensitivitat
Senyr von 0,6 und Seng von 0,6.

Zusammenfassung

Im Folgenden werden eine Zusammenfassung der Tumorklassifizierung gegeben und
die Ergebnisse dieser Klassifizierung interpretiert. Die Auswertung der einzelnen
Tumoren befindet sich in den Tabellen A.1 bis A.5 im Anhang.

Auf den Ergebnissen des DBSCAN, der auf den Hauptkomponenten mit einer e-
Umgebung von 0,5 ausgefiihrt wird, werden die meisten Tumoren richtig erkannt.
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Insgesamt werden 70% der Tumoren als richtig maligne oder richtig benigne einge-
schétzt.

Mit dem Ergebnis des K-Means mit & = 10 auf den Hauptkomponenten werden die
meisten malignen Tumore erkannt. Von insgesamt zehn malignen Tumoren werden
neun korrekt erkannt. Dies entspricht einer Sensitivitdt von 0,9. Auf diesen Ergeb-
nissen wird ebenfalls die hochste Spezifitat von 0,7 erzielt.

Die meisten benignen Tumoren werden auf den Ergebnissen des DBSCAN mit € = 90
auf den Perfusionsparametern gefunden. Insgesamt werden sieben von zehn benignen
Tumoren korrekt erkannt und die hochste Sensitivitdt von 0,7 und Spezifitdt von
0,5 erzielt.

Mit den Ergebnissen des K-Means k£ = 10 auf den Perfusionsparametern und den
beiden Region Merging-Konfigurationen werden mit 55% insgesamt die wenigsten
Tumoren richtig erkannt.

Tabelle 5.11 gibt einen Uberblick iiber die genannten Algorithmen und deren Werte
beziiglich der meisten richtig erkannten sowie der Sensitivitdten und Spezifitdten
beziiglich der Malignitédt und Benignitat.

Erreichter Wert  Algorithmen-Konfiguration

Gesamt richtig  70% DBSCAN € = 0, 5, Hauptkomponenten
Sen 0,9 K-Means, k = 10, Hauptkomponenten
Spezyg 0,69 K-Means, k = 10, Hauptkomponenten
Seng 0,7 DBSCAN e = 90, Perfusionsparameter
Spezp 0,54 DBSCAN e = 90, Perfusionsparameter

Tabelle 5.11: Uberblick der Algorithmen beziiglich der meisten richtig erkannten
Tumoren sowie der hochsten Sensitivitdten und Spezifitaten.

Die erzielten Klassifizierungsergebnisse liegen unter denen, die zu Beginn der Arbeit
erwartet wurden. Da die Klassifizierung der Tumoren von den Clusteringergebnissen
abhangt, konnen falsche Ergebnisse aus einer moglicherweise unkorrekten Untertei-
lung des Tumors resultieren. Fiir die Evaluierung der Clusteringergebnisse stand
keine Grundwahrheit zur Verfligung, so dass es kaum méglich ist, ein Mafl zu entwi-
ckeln, dass eine Aussage tiber die Korrektheit des Clustering- bzw. Segmentierungs-
ergebnisses treffen kann. Die Unterteilung eines Tumors kann falsch sein, wenn die
Parameter der Algorithmen ungeeignet gewéhlt werden. Eine falsch gewéhlte Anzahl
der Cluster beim K-Means ist ein kritischer Parameter, der zu deutlichen Ergebnis-
anderungen fiihren kann. Werden zwei Cluster gesucht und der Tumor enthélt eine
kleine maligne Region, konnte diese zu einem Cluster mit einer grofferen benignen
Region zusammengefiigt werden. Da ein Tumor jedoch auch maligne ist, wenn nur
kleine Regionen des Tumors maligne sind, kann die Interpretation zu einem falschen
Ergebnis fithren.

Weiterhin ist das Klassifizierungsergebnis von den gemittelten Kurven der betrach-
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teten Regionen abhéngig. Diese Kurven werden erst betrachtet, dann in die Klassen
der angepassten Drei-Zeitschritt-Methode (3TP) eingeordnet und diese anschlieBend
ausgewertet. Vor der Klassifizierung wird angenommen, dass die gemittelte Kurve
alle Voxel in der Region reprasentiert. Werden, vor allem beim K-Means, unter-
schiedliche Bereiche des Tumors einem Cluster zugeordnet, konnen die gemittelten
Kurven verfilscht werden und sogar eine neue Kurvenform entstehen, die kein oder
nur sehr wenige Voxel in der Region reprasentiert.

Die Klassifizierungsergebnisse hiangen ebenfalls stark von den verwendeten Perfusi-
onsparametern ab, aus denen auch die verwendeten Hauptkomponenten resultieren.
Diese kénnen ungeeignet gewéhlt oder nicht fiir alle Tumoren aussagekraftig beziig-
lich der Malignitdt und Benignitéat sein. Fiir die RE-Kurven existieren lediglich fiinf
oder sechs Zeitpunkte und somit fiinf oder sechs Eingabeparameter fiir das Ablei-
ten der Parameter. Da die Anzahl der Eingabeparameter begrenzt ist, werden neue
Parameter zu weiteren linear abhangigen Parametern fiihren.

Einen weiteren Faktor stellt die vorgenommene Klassifizierung der Tumoren dar. Die
a-priori Wahrscheinlichkeit einen Tumor als maligne zu klassifizieren ist hoher, als
ihn als benigne einzuschatzen. Somit konnen mehr maligne Tumoren richtig erkannt
werden, was die Sensitivitat von Seny; = 0,9 gegeniiber Seng = 0,7 ausdriickt.
Um kleine maligne Tumoren zu finden, sollte der K-Means mit & = 10 auf den
Hauptkomponenten die 90% der Varianz abdecken angewendet werden. Auf dessen
Ergebnissen werden insgesamt neun von zehn malignen Tumoren gefunden.

Um kleine benigne Tumoren zu finden, sollten die Ergebnisse des Clusterings auf den
ausgewéhlten Perfusionsparametern und DBSCAN mit ¢ = 90 verwendet werden.
Bei dieser Algorithmus-Konfiguration werden sieben von zehn benignen Tumoren
gefunden.

5.4 Einschatzung der verwendeten Algorithmen

Fir die Einschitzung der verwendeten Algorithmen werden die Schwierigkeit der
Parameterwahl und das Erkennen von Ausreiflern betrachtet.

5.4.1 K-Means

Als feste Parametereinstellung wird das fiir die Daten angepasste Distanzmaf ge-
wahlt, welches die Voxelpositionen beachtet. Die Anzahl der Cluster k£ muss jedoch
vorher bestimmt werden. k£ wurde empirisch ermittelt und mit 2, 3 und 10 fest-
gelegt. Bei den verwendeten kleineren Tumoren erwiesen sich diese Werte als gut,
miissten jedoch bei gréfleren oder anderen Tumoren moglicherweise erhoht werden.
Des Weiteren gibt es Verfahren, die eine Schéatzung der Clusteranzahl ermoglichen
(vgl. 4.3).

K-Means erkennt keine Extremwerte, so genannte Ausreifler, da jedes Objekt zu ei-
nem Cluster zugeordnet wird. Diese Ausreifler liegen jedoch isoliert von den anderen
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Punkten im Raum, so dass die Zuordnung zu einem Cluster die Ergebnisse verzerren
kann.

5.4.2 DBSCAN

Der DBSCAN ist in der Lage beliebig geformte dichte-verbundene Cluster zu finden.
Der Parameter MinPts wurde auf 3 gesetzt, da sich die Ergebnisse bei mehreren
Versuchen nur minimal unterscheiden.

Die Bestimmung der e-Umgebung erfordert Wissen iiber die zu Grunde liegenden
Daten. Fiir die verwendeten Einstellungen werden die Daten der Hauptkomponenten
und verwendeten Perfusionsparameter betrachtet und anschlieSend geeignete Werte
empirisch ermittelt. Da die Werte der Hauptkomponenten geringer sind, als die der
originalen Perfusionsparameter, hat die Ermittlung von geeigneten ¢ mehr Zeit in
Anspruch genommen als die Ermittlung des Parameters MinPts.

Eine Abschéitzung der Parameter e und MinPts ist fiir die vorliegenden Daten schwie-
rig, da keine Grundwahrheit der Daten iiber Regionenanzahl und -gréfie zur Verfii-
gung steht. Es gibt jedoch Moglichkeiten zur automatischen Abschétzung der Para-
meter (vgl. 4.3).

DBSCAN ist fahig Ausreiler zu erkennen und ordnet diese der Klasse Rauschen zu.
Somit werden diese Objekte nicht den Clustern zugeordnet und ein Verzerren der
Ergebnisse somit verhindert.

5.4.3 Region Merging

Region Merging findet wie DBSCAN beliebige Regionen. Als Parameter werden die
von GlaBer et al. [12] vorgeschlagenen Werte fiir die Nachbarschaft N = 6 und
der Schwellenwert fiir den Korrelationskoeffizienten 0,99 iibernommen. Der Schwel-
lenwert wurde mit Hilfe eines Radiologen experimentell ermittelt (vgl. 3.2.3). Fur
die Evaluierung in dieser Arbeit wird neben einer Sechser-Nachbarschaft auch eine
26er-Nachbarschaft betrachtet und die Ergebnisse verglichen.

Region Merging ist nicht direkt in der Lage Ausreifler zu finden, jedoch kénnen Re-
gionen die nur einen Voxel enthalten als Ausreifler behandelt werden, da in deren
Umgebung keine dhnlichen Voxel vorhanden sind. Die Ausreifler werden beim Regi-
on Merging jedoch nicht wie beim DBSCAN direkt als separate Klasse betrachtet,
sondern als ein Voxel grofie Regionen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel werden die im Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit entstande-
nen Ergebnisse abschlieBend zusammengefasst und ein Ausblick fiir weitere Arbeiten
gegeben.

6.1 Zusammenfassung

In dieser Diplomarbeit werden Tumoren mit den zwei Clusteringtechniken K-Means
und DBSCAN sowie der Segmentierungsmethode Region Merging untersucht. Diese
Techniken unterteilen einen Tumor in Bereiche unterschiedlicher Durchblutung. Mit
Hilfe dieser Bereiche kann ein Tumor als maligne oder benigne klassifiziert werden.
Deshalb werden diese Techniken erprobt, weiterentwickelt und miteinander vergli-
chen.

Zunéachst werden die Perfusionsparameter, auf denen das Clustering stattfindet, be-
rechnet. Dazu wird eine Korrelationsanalyse auf den Perfusionsparametern durch-
gefithrt, um stark korrelierende Parameter zu finden. Von diesen Parametern wird
im Anschluss nur einer als Repréasentant fiir das Clustering verwendet, wodurch die
Datenmenge reduziert wird.

Auf den Ergebnissen der Korrelationsanalyse wird eine Hauptkomponentenanalyse
ausgefiihrt. Bei dieser werden von vornherein die stark korrelierenden Perfusionspa-
rameter ausgeschlossen, da sonst falschlicherweise stiarkere Trends auftreten konnen
[24]. Es werden die m Hauptkomponenten gesucht, die mindestens 90% der Varianz
der Daten abdecken. Diese werden ebenfalls als Eingabeparameter fiir die Cluste-
ringtechniken K-Means und DBSCAN verwendet.

Um einen Tumor anschliefend als maligne oder benigne klassifizieren zu koénnen,
wird auf den Ergebnissen von K-Means und DBSCAN eine Connected Component
Analyse durchgefiihrt. Somit kénnen aus den Clustern Regionen gebildet werden,
die fiir die Klassifizierung bendttigt werden.

Fir die Klassifizierung werden nur Regionen betrachtet, die mehr als zwei Voxel
beinhalten und mindestens einen Prozent der Tumorgrofie ausmachen. Kleinere Re-
gionen werden als Storungen oder Artefakte in den Daten angesehen bzw. als Ausrei-
Ber behandelt. Die gemittelten Kurven der Regionen werden in die neun Klassen der
angepassten Drei-Zeitschritt-Methode [6] eingeordnet und anschlieend der prozen-
tuale Anteil an Steady-, Plateau- und Wash-Out-Kurven berechnet. Anhand des pro-
zentualen Anteils und der Lage von malignen Regionen wird ein Tumor als maligne
oder benigne klassifiziert. Diese Ergebnisse werden in einem MATLAB-Framework
durch farbige Regionen im Tumor und entsprechende gemittelte Kurven dargestellt.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In der Evaluierung, die in zwei Teile gegliedert wird, werden zunéchst die Clustering-
bzw. Segmentierungsergebnisse beziiglich ihrer Ahnlichkeit verglichen. Dazu werden
die drei Clustervalidierungsindizes Randindez, Jaccardkoeffizient und Purity verwen-
det. Anhand dieser Ergebnisse kann eine Einschétzung der verschiedenen Partitionen
vorgenommen werden.

Im zweiten Teil der Evaluierung werden die Tumoren anhand der Partitionierungen
als maligne oder benigne bewertet. Dazu wird eine Klassifizierung vorgeschlagen, die
fiir die verwendeten Daten genutzt wird. Das Ergebnis der Klassifizierung wird am
Anschluss mit den Ergebnissen aus dem vorliegenden histopathologischen Befund
verglichen und die Sensitivitat und Spezifitat beziiglich der Malignitat und Benigni-
tét berechnet. Dabei wird festgestellt, dass mit Hilfe der Ergebnisse des DBSCAN,
angewendet auf den Hauptkomponenten und einer e-Umgebung von 0,5, insgesamt
die meisten Tumoren richtig klassifiziert werden konnten. Die meisten malignen Tu-
moren werden auf den Ergebnissen des K-Means auf den Hauptkomponenten und
k = 10, die meisten benignen auf den Ergebnissen des DBSCAN mit € = 90 auf den
Perfusionsparametern gefunden.

Im Anschluss an die Evaluierung wird eine Einschitzung der verwendeten Algorith-
men beztiglich der Schwierigkeit der Parameterwahl fiir die Algorithmen und der
Erkennung und Behandlung von Ausreiflern vorgenommen.

6.2 Ausblick

Erweiterungen fiir andere Tumoren

Die Clustering- und Segmentierungsmethoden werden auf kleinen benignen und ma-
lignen Brusttumoren ausgefiihrt. Die Techniken kénnen ebenfalls auf grofien Brusttu-
moren angewendet werden. Dies bedarf jedoch einer Anpassung der Parameterwerte
des K-Means. Da grofle Tumoren wesentlich mehr Voxel enthalten, sollte fiir die
Clusteranzahl k ein hoherer Wert gewéahlt werden. Somit kann der Tumor in mehr
Bereiche unterschiedlicher Perfusion geteilt werden, die zur Klassifizierung genutzt
werden konnen. Die Parametereinstellungen fiir den DBSCAN sind von der Dichte
der Parameterwerte abhangig.

Die Erweiterung auf andere Tumoren ist ebenfalls moglich. Sollte sich die Anreiche-
rungskinetik bei diesen Tumoren unterscheiden, miisste mindestens die e-Umgebung
fiir das Clustering mit dem DBSCAN an die Daten angepasst werden. Des Weiteren
sollte die Clusteranzahl k fir den K-Means in Abhéngigkeit von der Tumorgrofie
gewihlt werden.

Klassifizierung

Fir die Einschatzung der Tumoren wird in dieser Diplomarbeit eine Klassifizierung
vorgestellt, die fiir die gegebenen Daten verwendet wird. Dies beinhaltet sowohl
das Zahlen von Voxeln die einem bestimmten Kurventyp der angepassten 3TP-
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6.2 Ausblick

Methode entsprechen sowie die Einschétzung eines heterogenen Tumors aufgrund
des Vorkommens zu vieler Ausreifler beim DBSCAN.

Da die Techniken auf den Perfusionsparametern durchgefithrt werden, sollten diese
bei der Klassifizierung mit einbezogen werden. Es sollte gepriift werden, inwiefern
sich die einzelnen Parameterwerte zwischen malignen und benignen Tumoren unter-
scheiden. Dafiir kann eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Werte genutzt werden,
um herauszustellen, ob die Perfusionsparameter zur Klassifizierung der Tumoren als
maligne oder benigne geeignet sind.

Darstellung der Ergebnisse

Fiir die Darstellung der Ergebnisse werden bisher die Tumorregionen und die gemit-
telten Kurven entsprechend ihrer Zugehorigkeit eingefarbt. Eine weitere Moglichkeit
besteht darin, die Parameterwerte, die fiir das Clustering bzw. Segmentieren verwen-
det werden, darzustellen. Abbildung 6.1 veranschaulicht diese Idee. Anhand einer
Gegentiberstellung der Perfusionsparameter der unterschiedlichen Regionen kénnen
diese besser getrennt werden und moglicherweise die Einschatzung des Tumors un-
terstiitzen.

Parameterwert
500
400
300 —
W Maligne
200 [ .
[0 Benigne
100 ——
0 T T L
MTT l-Out Wash-In MITR PE TTP Integral Pa rameter
-100

Abbildung 6.1: Gegeniiberstellung und Visualisierung der Parameterwerte.
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Tumor

Art

Perfusionsparameter

PC

40041.1
37453.7
39581.10
31568.16
19077.17
10610.19
28666.23
8093.24
8093.25
2554.29
63906.31
20620.32
34325.34
23070.41
5687.47
34002.50
16861.53
48308.60
86659.63
9498.65

maligne
benigne
benigne
benigne
maligne
benigne
benigne
maligne
maligne
benigne
benigne
maligne
maligne
maligne
maligne
benigne
benigne
maligne
benigne

maligne

Wash-Out, Integral, MTT, TTP
Wash-Out, Integral, MTT, TTP
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP
Wash-Out, MTT, MITR, TTP
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP
Wash-Out, Integral, MTT, TTP
Wash-Out, MTT, MITR, TTP
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT, TTP,
Wash-Out, Integral, MTT
Wash-Out, Integral, MTT, TTP

Wash-In
Wash-In
Wash-In
Wash-In

Wash-In

Wash-In

Wash-In
Wash-In

Wash-In
Wash-In

1,23
1,23
1,23
1,23
1,23
1,23
1,23
1,2
1,23
1,23
1,23, 4
1,23
1,2,3,4
1,23
1,23
1,23
1,23, 4
1,23
1,23
1,23

Tabelle A.6: Verwendete Tumoren mit den verwendeten Perfusionsparametern und
Hauptkomponenten (PC)
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A Anhang
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