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Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich im Rahmen des Projektes ExPrimage mit der
Entwicklung von Bildmerkmalen zur Bestimmung von Ausbreitungsmustern in digitalen
histopathologischen Gewebeschnitten des Mammakarzinoms. Im Gegensatz zu anderen
Anwendungen aus dem Gebiet der digitalen histopathologischen Bildanalyse wird in die-
ser Arbeit multimodales Bildmaterial der gesamten Gewebeebene fiir die Bildanalysen
verwendet. Die entwickelten Analysen und Merkmale konzentrieren sich auf segmentier-
te Bildobjekte. Hierfiir werden die vorverarbeitenden Schritte erweitert. Anhand von
Anforderungen des Doménenexperten werden relevante Bildmerkmale recherchiert und
implementiert.

Eingesetzt werden morphometrische Merkmale (Basis-Deskriptoren, Fourier- Deskrip-
toren und Moment Invariants) zur Bestimmung der Form und Gréfse des Tumors. Struk-
turelle Merkmale auf Basis von Graphen (Minimum-Spanning-Tree und Delaunay-Graph)
werden zur Beschreibung der Verteilung des Tumors verwendet. Das RCC8-Histogramm
wird zur Analyse rdumlicher Zusammenhénge verschiedener Bildmodalitéten des Tumors
auf Mehrfachrelationen, adaptive Schwellwerte und die Integration von Gréfseninformati-
on erweitert. Zur Bestimmung von Kolokalisationen in multimodalen Bildmaterial wird
ein Ansatz auf Grundlage der Linearen Distanztransformation entwickelt.

Unter Verwendung von Clustervalidierungstechniken wird ein Konzept zur Validie-
rung der Merkmale erstellt. Zudem werden die entwickelten Merkmale in ein iiberwach-
tes Lernverfahren integriert, um ihre Relevanz im Hinblick auf einen Zusammenhang mit
dem Krankheitsverlauf der Patienten zu untersuchen.

Abstract

This diploma thesis is concerned with the development of image-descriptors for the detec-
tion of spreading-patterns in digital histopathological images of breast cancer. Contrary
to other approaches in digital histopathological image-analysis this thesis deals with
multimodal-images on the whole tissue-slide. The developed analyses are focused on
segmented image-object-level. Preprocessing-steps are extended. Based on requirements
given by the clinical expert relevant image-descriptors are researched and implemented.

Used are morphometric image-descriptors (Basic-Descriptors, Fourier-Descriptors and
Moment Invariants) to characterize size and shape of the tumor. Descriptors based on
graphs (minimum-spanning-tree and delaunay-graph) are used to describe the distribu-
tion of the tumor-tissue. The RCC8-Histrogram is used to analyse relations between dif-
ferent image-modalitis. In this work it is extended to multi-relations, adaptive thresholds
and integration of size-information. Additionally a new approach to quantify colocalisa-
tions of different image-modalities is developed.

By using clustervalidation-techniques a concept to validate the image-descriptors is
designed. Furthermore the image-descriptors are integrated in a supervised Learningsys-
tem to look for relevances related to the progress of the disease.
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Kapitel 1

Einleitung und Motivation

Die Gefahr fiir eine Frau, im Laufe ihres Lebens an Brustkrebs zu erkranken, betrigt in
den westlichen Landern ca. 12% und ist unter den Krebserkrankungen die zweit haufigste
Todesursache [Amell]. Allein in Deutschland gibt es pro Jahr ca. 50.000 Neuerkrankun-
gen, wobei die Mortalitit bei ca. 18.000 Frauen liegt [RP05]. Trotz grofer Erfolge in der
Intervention des Mammakarzinoms in den letzten Jahren gibt es immer wieder, laut Dia-
gnostik ahnliche Félle, bei denen sich bei gleichen Therapien andere Krankheitsverldufe
beobachten lassen.

Mit der Frage einer individuelleren Diagnostik und Verlaufsabschétzung beschéftigt
sich der Forscherverbund ExPrimage, in dessen Rahmen diese Diplomarbeit am Fraunho-
fer Institut fiir Angewandte Informationstechnik (FIT) im Forschungsbereich Life Science
Informatics durchgefiihrt wird. Dieser Forscherverbund versucht pathologische und mi-
krobiologische Hypothesen sowie objektive Beobachtungen in Bezug auf Brustkrebs mit
Hilfe quantitativer Analysen zu stiitzen und neue Zusammenhénge zu erkennen. Zusam-
mengesetzt aus Informationen verschiedener Ebenen soll ein Multilayered-Model® erstellt
werden, das im Zusammenhang mit dem Patientenverlauf Aufschliisse iiber eine indivi-
duelle Prognose gibt.

Das FIT beschéftigt sich in diesem Rahmen mit der Bildanalyse von digitalisierten
histopathologischen? Gewebeschnitten des Mammakarzinoms auf Gewebeebene (siche
Abbildung 1.1), um eine individuellere quantitative Charakterisierung der Tumore zu
erhalten. Auf Grundlage der Bildanalysen und klinischer Parameter der Patienten wird
versucht, relevante Zusammenhénge mit dem Krankheitsverlauf zu finden. Eingesetzt wer-
den hierzu Verfahren des Maschinellen Lernens (siehe Kapitel 2), welche die Bildanalysen
mit klinischen Parametern der Patienten zusammenbringen. Elementarer Bestandteil der
Verfahren sind quantitative Bildanalysen zur Merkmalsextraktion [Han09], um die Eigen-
schaften pathologisch relevanter Bildstrukturen und Zusammenhénge in kondensierter,
fiir die maschinelle Weiterverarbeitung nutzbarer Form zu erfassen.

'Bin Hybridmodell des Tumors, das unterschiedliche Aspekte erfasst
2Histopathologie: Mikroskopische Krankheitsdiagnostik durch Analysen von gefirbten Gewebeschnitten.
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22 KAPITEL 1. EINLEITUNG UND MOTIVATION

Die Doménenexperten? sehen in den Ausbreitungscharakteristiken der Tumore auf
Gewebeebene Informationen, welche prinzipiell relevante Hinweise zur Prognose von
Krankheitsverlaufen enthalten, und nennen diesbeziiglich verschiedene Hypothesen. Es
hat sich herausgestellt, dass grundlegende, bereits durchgefiihrte quantitative Bildana-
lysen, wie beispielsweise Gewebestatistiken, nicht ausreichen, um die gesuchten KEigen-
schaften des Tumors zu erfassen. Aufbauend auf den Hypothesen der Doménenexperten
in Form von Anforderungen sollen addquate Bildmerkmale hoherer Semantik gefunden
und eingesetzt werden. Eine Herausforderung liegt unter anderem darin die Semantische
Liicke* (engl. ,Semantic Gap“)[LZLMO7] zu beachten und zu verringern, um die natiirlich
sprachlich formulierten Anforderungen des Doménenexperten in adaquate Bildanalysen
und Bildmerkmale zu iibertragen.

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, den bestehenden Bildanalyseverlauf auf Gewebee-
bene zu erweitern, wozu neben der Weiterentwicklung der Vorverarbeitung vor allem das
Recherchieren und Implementieren relevanter Bildmerkmale gehort, um die Ausbreitungs-
und Verteilungsmuster des Tumors auf Gewebeebene zu erfassen und zu quantifizieren.
Damit soll ein Beitrag zur Uberpriifung der Hypothesen der Doménenexperten und zur
umfassenderen Beschreibung der Tumore geleistet werden.

In [Nie03| wird, entsprechend den Einschriankungen durch die Semantische Liicke,
das automatisierte systematische Auffinden von charakteristischen Bildmerkmalen als
ungeldstes Problem beschrieben. Vielmehr basiert die Auswahl geeigneter Bildmerkmale
in der Regel auf der Intuition des Anwenders:

, Usually the researcher has some notion about what features should be useful.“ [RB03|
Von daher kann die Auswahl nur auf Basis von Literaturrecherchen und Erfahrungen aus
anderen Studien aufgebaut werden, welche mit den Hypothesen der Doménenexperten
in Verbindung gebracht werden miissen.

Abbildung 1.1: Unterschiedliche Auflésungsstufen von histologischen Schnitten (hier HE-
Farbung). Links: Gewebeebene; Rechts: Zellebene (Quelle:]GBC109]).

Die meisten Bildanalysesysteme in der digitalen Histopathologie arbeiten - wie der
Doménenexperte - fast ausschlieflich in ausgewéhlten Bereichen auf der zellularen Ebe-
ne (siche Abbildung 1.1) und verwenden in der Praxis meist nur unimodales Bildmate-
rial (HE-Farbung (Hamatoxylin-Eosin-Fiarbung), siehe Abschnitt 4.1) [DY05, DHST07,
DAM™08, GBCT09, ACSGD10, Bou08]. Nur wenige Systeme verwenden Informationen
und Bildmerkmale auf Basis des gesamten Gewebeschnittes.

3Pathologen und Mikrobiologen
4 Anforderungen in Form von natiirlicher Sprache welche in eine formale und reproduzierbare, weniger
méchtigen Sprache (in diesem Fall Programmiersprache) {ibertragen werden.
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In [DABT04] werden quantitative Analysen auf der kompletten Gewebeebene ange-
wendet, um gesundes Gewebe, Tumorstroma® und Krebsgewebe auf histologischen Schnit-
ten des Prostatakarzinoms zu unterscheiden. Unter Verwendung von unterschiedlichen
Auflssungsstufen des Gewebeschnittes wird anhand von Texturmerkmalen (siehe Kapi-
tel 3) durch Klassifikation ein automatisches Grading® fiir den gesamten Gewebebereich
durchgefiihrt. Bei den genannten Ansétzen wird ausschlieklich eine Fiarbung” beriicksich-
tigt.

Dass der komplette Gewebeschnitt und unterschiedliche Farbungen pathologisch re-
levant sind, zeigt der Ansatz von Braumann et. al. [BEHT 06|, der versucht, verschiedene
histologische Farbungen unter Verwendung von Registriertechniken in 3D zu rekonstruie-
ren, um das Vordringen des Tumors in gesundes Gewebe darzustellen. In [GBCT09] wird
in der Schlussbetrachtung die Wichtigkeit und der Mehrwert der Verwendung mulitmoda-
ler Farbungen in Form von Informationsverdichtung betont. Im Rahmen des Projektes
ExPrimage steht multimodales Bildmaterial (sieche Abschnitt 4.1) fiir jeden Patienten
zur Verfiigung, welches abhéngig von der beinhalteten Information in den einzusetzen-
den Bildanalysen der vorliegenden Arbeit ebenfalls beriicksichtigt werden muss.

Parallel zu der vorliegenden Diplomarbeit wird im ExPrimage-Kontext eine weitere
Arbeit durchgefiihrt, welche die Textur innerhalb von Tumorregionen auf Gewebeebene
[Khall] untersucht.

Die vorliegende Arbeit beschréankt sich daher auf die Suche nach Merkmalen, die
Ausbreitungsmuster auf segmentierten Bilddaten beschreiben. Auf eine grobe Gewebe-
charakterisierung durch die Self-Organizing-Map [KSHO01] (SOM), die im Projekt Ex-
Primage unabhéngig von der vorliegenden Arbeit erstellt wurde, kann zuriickgegriffen
werden. Zur Detailanalyse einzelner Gewebeschnitte miissen, ergénzend zur SOM, neue
Verfahren gefunden werden. Im Rahmen der Erhebung verschiedener Merkmalsdaten ist
es des Weiteren notwendig, ein geeignetes und moglichst flexibles Datenmodell zu finden,
um auf sich 4ndernde Anforderungen reagieren zu kénnen.

Merkmale, die bereits auf zelluldrer Ebene erfolgreich eingesetzt werden, sollen fiir die
Gewebeebene adaptiert und im Hinblick auf ihren diskriminierenden Charakter in dieser
Auflésungsstufe untersucht werden. In Frage kommen dazu morphometrische Merkmale
[RB03|, welche versuchen, Grofseneigenschaften und die Form einzelner Bildobjekte zu
beschreiben [Bou08, DY05, GBCT09, NA08|. Des Weiteren strukturelle Merkmale [DY05]
basierend auf Graphen [Bou08, DY05, GBC*09, ACSGD10, DHS"07, DAM*08] und
ein Ansatz zur Bestimmung raumlicher Relationen [Bou08| auf Grundlage des Region
Connection Calculus 8 [RCC92| (siehe Kapitel 3).

Eine grundlegende Schwierigkeit bei den Analysen liegt in der fehlenden Ground-
Truth beziiglich der zu untersuchenden Eigenschaften des Tumors auf Gewebeebene. Die-
ses Problem wird in [Bou08| als ,,lack of ground truth® bezeichnet und lasst sich allgemein
auf die Bildanalysen von histopathologischen Gewebeschnitten {ibertragen: ,,... a true gold

5Den Tumor versorgendes Gewebe
5Beurteilung der Malignitéit des Tumors
"Histologischer Schnitt mit markerspezifisch angefirbten Strukturen
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standard for pathology specimens is not available in the same sense that it may be for
other datasets ...“ [Bou08].

Aus diesem Grund miissen Wege fiir eine Validierung der entwickelten Merkmale ge-
funden werden. Hierzu werden die implementierten und entwickelten Merkmale zunéchst
anhand von synthetischen Daten auf ihre grundséatzliche Funktionsfdhigkeit getestet. Im
Verlauf des Projektes ExPrimage hat sich gezeigt, dass eine Einteilung der Tumore an-
hand spezifischer Eigenschaften durch Doménenexperten keine ausreichende Reliabilitdt
erreicht, sondern erst ein maschineller Vorschlag ein valides Post-Labeling® der Fille
durch den Doménenexperten ermoglicht. Getestet wird daher in einem ersten Schritt, in-
wieweit sich durch uniiberwachtes Lernen bzw. einer Clusteranalyse (siehe Abschnitt 2.2),
dem K-Means-Verfahren [XW05, JMF99|, bereits diskriminierende, potenziell relevante
Gruppen von Tumoren anhand der angewendeten Bildmerkmale darstellen.

Zur Validierung der Clusteranalysen muss zunéchst ein geeignetes Konzept und geeig-
nete Methoden gefunden werden. Da es sich bei der Clustervalidierung um ein mathema-
tisch nicht korrekt gestelltes Problem handelt [Zith12|, kann hier nur eine Kombination
von Verfahren und Messungen Aufschluss iiber die Qualitdt geben. Zum Einsatz kommen
in der vorliegenden Arbeit von daher verschiedene Clustervaldierungsverfahren (siche Ab-
schnitt 2.4), um die Objektivitat der Ergebnisse zu gewéhrleisten. Die Ergebnisse werden
zudem anhand von Stichproben mit den Beobachtungen des Doménenexperten (siehe Ab-
schnitt 4.1) verglichen.

Des Weiteren werden die eingesetzten Merkmale darauthin untersucht, ob sie Hin-
weise dariiber geben, ob ein Patient {iberlebt, wieder erkrankt oder verstorben ist. Zur
Validierung wird als Klassenzugehorigkeit (siehe Kapitel 2) der Follow-up-Status® ver-
wendet.

Dafiir werden zunéchst die entstandenen Cluster im Hinblick auf eine Korrelation
mit dem Follow-up-Status, mit Hilfe der normalisierten Variation Of Information (siehe
Abschnitt 2.4.5) untersucht. In einem zweiten Schritt werden die entwickelten Bildmerk-
male mit den aussichtsreichsten Ergebnissen in ein tiberwachtes Lernverfahren (siehe
Abschnitt 2.1), die Heterogenoues Vector Quantification (kurz HLVQ) [Zith12] (siehe Ab-
schnitt 2.1), integriert. Dieses Verfahren bewertet die Relevanz der eingesetzten Merkmale
im Hinblick auf den Verlauf (Follow-up-Status) und bringt sie mit klinischen Patienten-
daten in Verbindung.

Anhand der Klassifikationsrate, der Genauigkeit und der Trefferquote (sieche Ab-
schnitt 2.4) wird getestet, inwieweit die entwickelten Merkmale einen positiven Einfluss
auf das Klassifikationsergebnis haben.

Die Gliederung der vorliegenden Arbeit ist so konzipiert, dass schrittweise in un-
terschiedlichen Detailstufen auf die behandelte Problematik hingefiithrt wird. Kapitel 2
beschreibt zundchst die Grundlagen des Maschinellen Lernens und gibt grundsétzliche
Definitionen vor. In diesem Kontext werden die eingesetzten Lernverfahren und Validie-
rungstechniken erldutert. Die vorliegende Arbeit wird an dieser Stelle in den Rahmen

8nachtrigliche Klassifikation der Falle anhand von computergestiitzt gefundener Prototypen
9Der Follow-up-Status gibt an, ob eine Frau fiinf Jahre nach der chirurgischen Entfernung des Tumors
gesund, wieder an Brustkrebs erkrankt oder verstorben ist.
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maschineller Bildanalysesysteme eingeordnet. Kapitel 3 gibt einen Uberblick zu aktu-
ell in der Bildanalyse medizinischer und insbesondere histopathologischer Bilder einge-
setzten Merkmalen. Im Verlauf dieser Ausfiihrungen werden die verwendeten und im-
plementierten Bildmerkmale beschrieben. Kapitel 4 beschreibt das Anwendungsszenario
im Kontext des Projekts ExPrimage. Zunéchst wird auf die vorhandene Datenlage und
Prozessschritte eingegangen, um die Ausgangslage fiir die eingesetzten Analysen zu be-
schreiben. Kapitel 5 beschreibt die im Rahmen der vorliegenden Arbeit angewendeten
Bildanalysen. Es werden zunéchst Anforderungen definiert und darauthin wird auf die
entwickelten Bildanalysen zur Merkmalsextraktion eingegangen. Erweiterungen der Bild-
merkmale und selbst entwickelte Ansétze werden vorgestellt. Das entwickelte Konzept
zur Validierung der Ergebnisse wird dargestellt. Abschlieftend wird auf das entwickelte
Datenmodell und verwendete Bibliotheken eingegangen. In Kapitel 6 werden die durchge-
fiihrten Experimente und Ergebnisse prasentiert. Zunéchst werden die implementierten
Ablaufe und Merkmale an synthetischen und daraufhin an realen Datensétzen getestet.
Diskutiert werden die Ergebnisse in Kapitel 7. Abschliefsend wird in Kapitel 8 eine Zu-
sammenfassung und ein Ausblick gegeben.






Kapitel 2

Grundlagen des Maschinellen
Lernens

Dieses Kapitel beschreibt die Grundlagen des Maschinellen Lernens und die in diesem
Kontext in der vorliegenden Arbeit eingesetzten Methoden. Zunéchst werden grundlegen-
de Definitionen eingefiihrt. In Abschnitt 2.1 wird auf iiberwachte Lernverfahren und das
in dieser Arbeit eingesetzte Verfahren Heterogenous Learning Vector Quantization einge-
gangen. In Abschnitt 2.2 wird das Vorgehen bei uniiberwachten Lernverfahren sowie das
verwendete K-Means-Verfahren erliutert. Es folgt ein Uberblick zu grundlegenden Ver-
arbeitungsschritten in maschinellen Bildanalysesystemen. In diesem Kontext sollen die
Analyseschritte der vorliegenden Arbeit eingeordnet und das verwendete Schwellwertver-
fahren von Otsu sowie die Bestimmung von Connected-Components vorgestellt werden.
Eingesetzte Methoden zur Evaluation und Validierung der verwendeten Maschinellen
Lernverfahren werden in Abschnitt 2.4 erdrtert.

Maschinelles Lernen beschéftigt sich mit der automatischen algorithmischen Analyse
von Daten mit dem Ziel, Regelméfigkeiten (Muster) in diesen Daten zu erkennen und
diese bestimmten Kategorien zuzuordnen |Bis06]. Als Muster bzw. nach Niemann [Nie03|
komplexes Muster, wird im Kontext des Projektes ExPrimage die Gesamtsituation eines
Patientenfalles gesehen. Ein komplexes Muster setzt sich aus verschiedenen einfachen
Mustern zusammen, wozu im Projekt ExPrimage neben Bilddaten auch klinische Daten
(siehe Abschnitt 4.1) zédhlen.

Die vorliegende Arbeit beschéaftigt sich primér mit der Analyse von einzelnen Bild-
daten, die nach Niemann [Nie03| als einfache Muster bezeichnet werden koénnen. Im
Rahmen der vorliegenden Arbeit wird ein einfaches Muster als allgemeine Bildfunktion
f mit den Pixelkoordinaten x bzw. y als f(z,y) bezeichnet. Durch ff wird eine diffe-
renziertere Beschreibung der Bildfunktion verwendet, wobei ¢ die Bildmodalitét (siehe
Abschnitt 4.1) und ¢ den Bildfunktionstyp (z.B. Binérbild (bin), Grauwertbild (gray)
oder RGB-Farbbild (rgb)) angibt.

Im Maschinellen Lernen werden Muster durch n Merkmalswerte m in einem
n-dimensionalen Vektor

27
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my
m = € Wy (2.1)

Mn

beschrieben [Han09]. Die Dimension des Merkmalsvektors m ist wesentlich geringer
als die des Musters. Die Merkmale M7y, - - - , M,, mit den Wertebereichen Wy, ,---, Way,
reduzieren die Information auf die zu untersuchenden Eigenschaften des Musters. Der
Wertebereich der Merkmalsvektoren Wy, wird als

WM = VV]\/[1 X oo X WMn (2.2)

definiert [Han09]. Maschinelle Lernverfahren versuchen anhand einer vorgegebenen
Menge von Mustern bzw. deren extrahierter Merkmalsvektoren einem Trainingsdaten-
satz k unterschiedlichen Kategorien bzw. Klassen €y, -, zuzuordnen. Die Klassen-
zugehorigkeiten w (auch Label genannt) des Trainingsdatensatzes bzw. einer Stichprobe
S = {(m,w) € Wy x Q} bekannt [Han09]. Die Menge @ = {Qy,---,Qx} wird Klas-
senmenge genannt. Die Stichprobe S wird verwendet, um die Parameter eines adaptiven
Modells wihrend der Trainingsphase (auch Lernphase genannt) anzupassen. In [Bis06]
wird das Ergebnis der Ausfiihrung eines maschinellen Lernverfahrens als Funktion é(m)
beschrieben, welche einem neuen Merkmalsvektor m, der nicht zur Stichprobe gehort, au-
tomatisch einer Klasse 2 zuweist. Die Funktion 6(m) wird im Kontext von tiberwachten
Lernverfahren (siche Abschnitt 2.1) auch als Klassifikator bezeichnet [Nie03].

Die Merkmalsvektoren, welche nicht zur Stichprobe gehdren, bilden den Testdaten-
satz. Die Funktion §(m) wird wihrend der Lernphase bestimmt. Die Fahigkeit neue
Muster, die sich von bekannten Mustern (aus der Stichprobe) unterscheiden, korrekt
einer Klasse zuzuordnen, wird Generalisierung genannt [Bis06]. Die Zuordnung neuer
Muster anhand von §(m) wird als Klassifikation bezeichnet [Nie03|. Da in der Praxis
meistens nur eine kleine Untermenge aller moglichen Muster fiir das Lernen zur Verfi-
gung steht und somit lediglich ein kleiner Teil aller moglichen Musterauspragungen erfasst
werden kann, ist ein zentrales Ziel von maschinellen Lernverfahren die Generalisierung
[Bis06]. Unterschieden werden konnen grundsétzlich zwei Ansétze des Maschinellen Ler-
nens: iberwachtes und uniiberwachtes Lernen [Nie03|. In den folgenden Abschnitten wird
im Hinblick auf die Anwendung in der vorliegenden Arbeit auf beide Ansétze und die
eingesetzten Verfahren eingegangen.

2.1 Uberwachtes Lernen - Heterogenous Learning Vector

Quantization

Verfahren, die dem iiberwachten Lernen zugeschrieben werden, verwenden Stichproben
S mit bereits klassifizierten Mustern, wie im vorigen Abschnitt beschrieben. Es ist also
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Vorwissen bekannt anhand dessen Klassengrenzen mit Hilfe der Funktion d(m) justiert
werden konnen.

Das in der vorliegenden Arbeit angewendete Verfahren, die Heterogenous Learning
Vector Quantization (kurz HLVQ) [Ziih12], gehort zur Kategorie der iiberwachten Lern-
verfahren. Die Funktionsweise des Verfahrens soll im folgenden Abschnitt erlautert wer-
den.

Heterogenous Learning Vector Quantization Die folgenden Ausfilhrungen basie-
ren, sofern nicht anders angegeben, auf [Ziith12] und [Sch10].

In der Vektorquantifizierung wird die Klassifikation eines unbekannten Musters durch ei-
ne winner-takes-all Entscheidung getroffen. Dem neuen unbekannten Merkmalsvektor m
wird die Klasse  des, im Sinne eines definierten Abstandsmafies d(m, w), nichsten Pro-
totyps w zugeordnet. Prototypen sind Vektoren im Merkmalsraum, welche die Charakte-
ristika der Daten in ihrer Nachbarschaft widerspiegeln. Ihnen wird bei der Initialisierung
eine Klassenzugehorigkeit wy, = d(wy,) zugewiesen.

Das Lernen erfolgt durch die iterative Anpassung der Prototypen an den Merkmals-
raum der Stichprobe. Die Anzahl der Prototypen ist ein vorher zu definierender Para-
meter. Sie muss mindestens der Klassenanzahl k entsprechen. Die Lernphase des HLVQ-
Verfahrens verlduft iterativ und minimiert die Kostenfunktion

N K

DT (w,, my) — D™ (w,, my)
R o _ 2.3
vb—GLVQ nz:“; (kare) s 1 Dt (wy,,my) + D~ (wy,, myg) 23)

iiber K Stichprobenvektoren und N Prototypen. Der Term pj wird relative Distanz-
differenz genannt. Er beschreibt sowohl den Abstand des betrachteten Stichprobenvektors
zum nichsten Prototypen mit gleicher Klassenzugehéorigkeit Dt als auch den Abstand
zum nachsten Prototypen mit nicht {ibereinstimmender Klassenzugehorigkeit D~. Durch
die Verwendung der Funktion ® (z.B. Sigmoid-Funktion [SY96]) bekommt jedes puyg, in
Abhéngigkeit des betrachteten Stichprobenvektors, ein individuelles Gewicht [SY96]. Die
Distanzen D werden im HLVQ-Verfahren durch

J
D(wy, my) = Zajdj('wnamk) (2.4)
j=1

definiert. Das HLVQ-Verfahren unterteilt einen Merkmalsvektor in j unterschiedliche
Merkmalsuntergruppen, welche mit den fiir diese Gruppen mathematisch addquaten Ab-
standsmafsen d gemessen werden. Die Merkmalsuntergruppen werden entsprechend der
zu verwendenden Metrik vor dem Lernprozess annotiert. Dabei gibt o € {0,1} die Ge-
wichtung und Relevanz fiir die einzelnen Merkmalsuntergruppen an. Die Aktualisierung
der Prototypen wird durch
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OFE

wh e wh + Ay, Ay = ew$ (2.5)
OFE

w4 w — Ay, Ay = ew% (2.6)
w

bestimmt. Der inkorrekte Prototyp w™ stofit sich von der Stichprobe ab, wiahrend der
korrekte Prototyp w™ zur Stichprobe hingezogen wird. Der Lernprozess kann als Gradi-
entenabstieg zu einem globalen Minimum verstanden werden. Die Lernrate €, gibt die
Grofe der Anpassungsschritte bzw. den Bruchteil der Lénge des Differenzvektors an. Die
Gewichtung «; fiir jede Merkmalsuntergruppe wird wihrend des Lernens ebenfalls mit
Lernrate €, << €, angepasst. Die Lernraten werden im Laufe der Epochen verringert.
Eine Epoche entspricht einem kompletten Durchlauf iiber alle Stichprobenelemente. An-
hand eines Beispiels soll die Unterteilung in mehrere Merkmalsuntergruppen j deutlich
werden: Der Beispielvektor

Hj=1
O'jzl
15j:2
my = — (2.7)
0.3j—3
0.7;—3

enthéalt drei unterschiedliche Merkmalsuntergruppen. Merkmalsuntergruppe j = 1 re-
présentiert eine Normalverteilung, definiert durch Mittelwert p und Standardabweichung
0. Das Merkmal 7 = 2 wird mit euklidischer Metrik gemessen. Merkmalsuntergruppe
Jj = 3 représentiert eine Verteilung, welche durch Divergenzen gemessen werden.

Mit dem HLVQ-Verfahren ist es moglich, die relationalen klinischen Daten (siehe
Abschnitt 4.1) der Patienten mit Merkmalen unterschiedlichster Metriken aus der Bild-
analyse mathematisch korrekt zusammenzufithren und zur Klassifikation des komplexen
Musters ,,Patientenfall“ im Bezug auf den Verlauf zu nutzen.

2.2 Uniiberwachtes Lernen - K-Means

Das uniiberwachte Lernen, auch Clustering oder Clusteranalyse genannt [JMF99, XWO05],
beschéftigt sich mit der Einteilung von Mustern f in Klassen, ohne dass eine Stichprobe S
mit bereits klassifizierten Mustern vorliegt. Klasseneinteilungen in Form von €2 miissen in
diesem Fall erst gefunden werden. Im Bereich der Clusteranalyse werden diese Einteilun-
gen als Cluster C' bezeichnet [XWO05|. Clusteranalysen verfolgen das Ziel, eine endliche
unklassifizierte Menge von Mustern in mehr oder weniger homogene, disjunkte Unter-
gruppen (Cluster) zu strukturieren [XWO05|. In der Literatur werden Cluster als intern
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homogen und extern separiert beschrieben [XW05|. Zur Bestimmung von Clustern muss
ein Distanzkriterium definiert werden. Die am weitesten verbreiteten Kriterien basieren
auf dem quadratischen Fehler d.(m, m,)? unter Verwendung der euklidischen Distanz

n 1/2
de(my,my) = <Z [, — mLH2> (2.8)
i=1

zwischen zwei Merkmalsvektoren m, und m, mit den Merkmalswerten ¢ [XWO05].
Clustering wird in Anwendungen eingesetzt, an denen eine klar klassifizierte Stichprobe
nicht zur Verfiigung steht, der Zusammenhang der Daten weitestgehend unbekannt ist
oder die Datenlage zu umfangreich ist, um alle Aspekte menschlich objektiv einbeziehen
zu kénnen [Runl0].

So werden in [GLB*10] beispielsweise auf Grundlage der Daten zur genetischen Ex-
pression durch eine Clusteranalyse 17 relevante Gruppierungen von Brustkrebstumoren
identifiziert. Nach [JMF99| konnen Cluster-Algorithmen in hierarchische und partitionie-
rende Algorithmen unterteilt werden. Als Partition wird das Ergebnis der Clusteranalyse,
die Zuordnung der Muster zu Clustern, bezeichnet. Hierarchische Methoden erzeugen ver-
schiedene vernetzte Serien von Partitionen wahrend partitionierende Methoden nur eine
Partition unter Angabe der Clusteranzahl K erzeugen. Das in der vorliegenden Arbeit
eingesetzte Clusterverfahren K-Means gehort zu den partitionierenden Verfahren und soll
im folgenden Abschnitt vorgestellt werden.

K-Means Die Motivation, das K-Means-Verfahren zu verwenden, resultiert aus seiner
weiten Verbreitung und Anwendung in realen Applikationen sowie seiner geringen Zeit-
und Speicherkomplexitiat [JMF99, XWO05|. Die Cluster werden durch Prototypenvekto-
ren (p, siehe folgender Abschnitt) représentiert. Somit kénnen zudem potenziell gene-
ralisierende typische Muster in der Nahe der Prototypenvektoren identifiziert werden,
welche als Diskussionsgrundlage fiir die Doménenexperten herangezogen werden (siehe
Abschnitt 5.6.1).

Die Clusteranzahl K muss initial vorgegeben werden. Im K-Means-Verfahren werden
Clusterzentren bzw. Prototypen p fiir jedes Cluster Cy bestimmt wodurch die Cluster
definiert werden. Ziel des K-Means-Verfahren ist das Auffinden dieser Clusterzentren
und die Zuordnung von N Merkmalsvektors m zu einem der Clusterzentren, sodass die
Summe der quadratischen Distanzen zum néchsten Clusterzentrum minimal wird. Das
Kriterium wird nach [XWO05]| definiert als

K N

J(I',M) = Z Z'Ykn ey — mn”2 (2.9)

k=1n=1

wobeil I' die Partitionsmatrix mit
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1 wennm, € C X
Vi = ETE L mit Y, =1Vn (2.10)
0 sonst =1
angibt. M ist die Clusterzentrenmatrix mit M = [u,,--- , pg], wobei p,; das Clu-
sterzentrum des k-ten Clusters ist und durch
| X
e = -nzz:lwm -my, (2.11)

definiert wird. Ny ist die Anzahl von Merkmalsvektoren, die zu Cluster C} gehoren.
Der Algorithmus zur automatischen Bestimmung der korrekten Partition im Sinne des
definierten Kriteriums (2.9) wird nach [XW05] und [Runl10] wie folgt notiert:

1. Initialisiere Clusterzentren p;, und bestimme die Clusterzentrenmatrix M =
(1, k]

2. Ordne jeden Merkmalsvektor m,, dem néchsten Cluster k mit p; zu, sodass
ilt —my,|| = ' —my,| .
gilt s — mal| = min_ [l |

) )

3. Bestimme entsprechend Schritt 2 die neue Partitionsmatrix I"

4. Berechne die neue Clusterzentrenmatrix M anhand der neuen Partitionsmatrix
I' nach Formel (2.11)

5. Wiederhole Schritte 2 bis 4 bis keine Verdnderung mehr in der Partitionsmatrix
auftritt und somit J(I', M) minimiert wurde oder eine maximale Iterationsan-
zahl erreicht wurde.

Algorithmus 1: K-Means

Folgende Einschrinkungen miissen bei der Verwendung des K-Means-Verfahren beachtet
werden. Das K-Means-Verfahren generiert aufgrund der euklidischen Distanzen hyper-
sphérische Cluster. Es werden also gleiche Varianzen im Merkmalsraum angenommen.
Entscheidend fiir den Erfolg eines Clusterings ist die Anzahl der gewéhlten Cluster und
die Initialisierung der Clusterzentren p;. Die Anzahl der Cluster kann durch Clusterva-
lidierungsmethoden (siche Abschnitt 2.4) geschétzt werden.
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2.3 Maschinelles Lernen in medizinischen Bildanalysesyste-
men

Bildanalysesysteme verwenden Techniken des Maschinellen Lernens zur Bestimmung von
Mustern in gegebenen Bilddaten. Dieser Abschnitt beschreibt die rudimentédren Abl&ufe
in Bildanalysesystemen der Medizin und der digitalen Histopathologie anhand der Aus-
fithrungen in [Han09], [Nie03] und [GBC*09]. In diesem Uberblick sollen die durchgefiihr-
ten Analysen der vorliegenden Arbeit eingeordnet und angewendete Methoden erlautert
werden. Angemerkt sei an dieser Stelle, dass der vorgestellte Ablauf nur ein Grundgeriist
darstellt, an denen sich reale Anwendungen lediglich orientieren. Eine Ubersicht zu den im
Projekt ExPrimage angewendeten Analyseschritten wird in Kaptitel 4 vorgestellt. Abbil-
dung 2.1 zeigt eine Ubersicht der grundlegenden Komponenten eines Bildanalysesystems
nach [Han09].

Bilddaten [Bildvorverarbeitung]—»[ Segmentierung }—»{Zur MS;'I:’nigf‘s'g;erakﬁon]——»[ Klassifikation ]—» Bﬁ;'fb'}gﬁe

Abbildung 2.1: Grundlegende Komponenten eines medizinischen Bildanalysesystems nach
[Han09]. Die vorliegende Arbeit konzentriert sich auf die Erweiterung der Bildanalyse zur Merk-
malsextraktion (orange markiert) und die dafiir notwendigen Erweiterungen der Vorverarbeitung
und Segmentierung.

Die aufgenommenen Bilddaten bzw. Bildmuster f werden zunéchst einer Bildvorver-
arbeitung unterzogen. Das Bildmuster f kann durch verschiedene physikalische Einfliisse
wahrend der Aufnahme fiir die Analyse negativ beeinflusst werden. Durch die Bildvor-
verarbeitung werden die Bilddaten fiir die nachfolgenden Analyseschritte vorbereitet und
optimiert. In der digitalen Histopathologie spielen vor allem Farb- und Beleuchtungsnor-
malisierung eine entscheidende Rolle [GBC109).

Ziel der Segmentierung ist das Auffinden von Abgrenzungen unterschiedlicher Bild-
regionen bzw. Bildobjekte R C f innerhalb eines Bildes. Sie ist zentraler Bestandteil in
Bildanalyseverfahren der Histopathologie [DY05, GBCT09]. In der vorliegenden Arbeit
ist die Segmentierung unterschiedlicher pathologischer Gewebestrukturen von Interesse.
Sie ermoglicht die Analyse unterschiedlicher Gewebestrukturen auf morphologische Eigen-
schaften, ihre Verteilung und Relationen untereinander (sieche Abschnitt 5). In [OJJS96|
wird das Schwellwertverfahren von Otsu |[SRETT9] zur Segmentierung von Grauwertbil-
dern digitaler Gewebeschnitte aufgefiithrt. Im Rahmen dieser Arbeit wird das Schwell-
wertverfahren von Otsu zur Segmentierung von Farbbildern erweitert 5.2.1. Daher soll
das Verfahren in Abschnitt 2.3.1 erldutert werden. Regionen R représentieren in der
vorliegenden Arbeit Connected-Components [Han09, BB05|, auf dessen Generierung in
Abschnitt 2.3.2 eingegangen wird.

Anschliefsend an die Segmentierung werden Bildanalysen zur Merkmalsextraktion zur
Bestimmung markanter quantitative Kenngrofen (Merkmale) der Bilder f bzw. Bildob-
jekten R angewendet. Charakteristische Eigenschaften von Bildobjekten werden durch
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die extrahierten Merkmale komprimiert reprisentiert. Diesem Kontext ordnet sich die
vorliegende Arbeit primér zu. Auf in der Literatur verwendete Merkmale in der medizi-
nischen und histopathologischen Bildanalyse wird in Kapitel 3 nédher eingegangen.
Nachdem Merkmale zur Beschreibung der Bildmuster extrahiert wurden, werden diese
als Merkmalsvektoren zur Klassifikation bzw. Erkennung der Bildmuster/Bildobjekte
eingesetzt. In [Han09] beschréankt sich die Ausfiihrung auf den Einsatz von iiberwachten
Lernverfahren. Im Kontext der vorliegenden Arbeit wird unter diesem Schritt auch die
Anwendung von uniiberwachten Lernverfahren (siche Abschnitt 2.2) verstanden.

2.3.1 Schwellwertverfahren von Otsu

Das Schwellwertverfahren von Otsu [SRET79] bestimmt auf Grundlage des Histogrammes
eines Bildes f einen globalen Schwellwert ¢, der die Pixelintensitdten des Bildes in zwei
Klassen Q,(t) und Q4(t) aufteilt. Sei p(i) die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer
Pixelintensitét ¢ (bestimmt aus dem normalisierten Histogramm) mit 0 < ¢ < I, wobei I
die maximale Pixelintensitdt des betrachteten Bildes f darstellt. Die Wahrscheinlichkeit
flir das Auftreten von Pixelintensitdten der beiden Klassen in Abhéngigkeit von ¢ ist
durch

¢ I
Po,(t) = > p(i) Po,(t) = Y p(i) (212)
i=0 t4+1=0

gegeben. Die Varianzen zwischen den beiden Klassen in Abhéngigkeit von ¢ werden
durch

t I
o2, (1) = 30 — 7a,)” - (i) o2, = 3 (i —ia,)? p(i) (2.13)
i=0 t+1=0

definiert. Die Variablen EQQ bzw. EQb reprisentieren die Mittelwerte der Pixelinten-
sitdten in den einzelnen Klassen. Ziel des Verfahrens von Otsu ist es, die Varianz der
Pixelintensitdaten innerhalb der Klassen moglichst gering zu halten und zwischen den
Klassen zu maximieren. Dies kann durch Maximieren des Kriteriums

Fou(0)- 0+ P (0)- G
Otsult) = B (1) 02, (1) T Poy (1) - 03 (1 @1

zu Otsuy,g, in der Iteration von ¢ iiber den Wertebereich der Pixelintensitdten be-
stimmt werden. Dabei gibt i den globalen Mittelwert der Pixelintensitditen an. Der
Schwellwert t,,4., welcher durch Otsu,,,, bestimmt wurde, teilt die Pixelintensititen
von Bild f in zwei Klassen i < t;,q0 — Q¢ und @ > €00 + 1 — Q.
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2.3.2 Connected-Components

Zusammenhangskomponenten bzw. Connected-Components werden in der vorliegenden
Arbeit durch einen Flood-Filling-Algorithmus [BB05| berechnet. Definiert wird ein Con-
nected-Component nach [Han09] als: ,,Sei ein N-Pfad definiert als eine Folge N-benachbarter
Pixel. Eine Pixelmenge heifst N-zusammenhéngend, wenn zu jedem Pixelpaar aus R ein
N-Pfad existiert, der nur Pixel aus R enthalt.”

Unterschieden wird zwischen einer 4- oder 8-Pixelnachbarschaft (siche Abbildung 2.2).
Ein Connected-Component R entspricht einer nach der gegebenen Definition zusam-
menhédngenden Pixelmenge von Vordergrundpixeln eines Binérbildes. Ein Connected-
Component R wird im Folgenden als Bildobjekt bezeichnet. Eingesetzt wird hierfiir die
entsprechende Funktionalitét aus [Matc|. Die unterschiedlichen Bildobjekte R fiir ein Bi-
nérbild fy;, werden nach folgenden Schritten berechnet [Matc, BB05|:

1. Suche nach einem Pixel pstart = 1 € fpin, der noch keinem R zugeordnet wurde

2. Nehme pgior¢ als Startpunkt und initialisiere ein neues Bildobjekt Ry, dem
Pstart zugeordnet wird

3. Ordne alle Pixel p, zu denen ein N-Pfad ausgehend von pgr+ existiert, dem
neuen Bildobjekt R,e. zu

4. Wiederhole Schritte 1 bis 3 solange Vordergrundpixel vorliegen, die noch kei-
nem R zugeordnet wurden

Algorithmus 2: Connected-Components

Nach Ausfithrung des Algorithmus liegen separierte Bildobjekte R als unabhingige Pi-
xelmengen vor, auf denen weiter operiert werden kann.

Abbildung 2.2: Unterschiedliche Pixelnachbarschaft (Grau = betrachteter Pixel): 4-
Pixelnachbarschaft (links), 8-Pixelnachbarschaft (rechts).
2.4 Methoden zur Evaluation und Validierung

Nachdem einfithrend Grundlagen zu iiberwachten und uniiberwachten Lernverfahren
vorgestellt wurden, sollen im Folgenden die in der vorliegenden Arbeit angewendeten
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Evaluations- und Validierungsmethoden fiir die eingesetzten maschinellen Lernverfahren
HLVQ und K-Means erlautert werden. Dabei muss zwischen Methoden zur Bestimmung
der Klassifikationsgiite des HLVQ-Verfahrens und der Clustervalidierung des K-Means-
Verfahrens unterschieden werden.

Klassifikationsgiite Aufgrund der bekannten Klassenzugehorigkeit in iiberwachten
Lernverfahren lassen sich klare Aussagen iiber die Leistung (Klassifikationsgiite) der Klas-
sifikation treffen. Die angewendeten Evaluationsmafe zur Bestimmung der Performanz
einer Klassifikation durch das HLVQ-Verfahren unter Verwendung der in dieser Arbeit
entwickelten Merkmale werden in Abschnitt 2.4.1 erldutert.

Clustervalidierung Die Evaluation von Ergebnissen aus uniiberwachten Lernverfah-
ren sind aufgrund der fehlenden Klassenzugehorigkeit (siehe Abschnitt 2.2) wesentlich
schwieriger. Einen ausfiihrlichen Uberblick zu dieser Thematik bieten die Arbeiten von
Handl. et. al. [HKKO05] sowie Runkler [Run10|, an deren Ausfithrungen sich die folgenden
Angaben, so weit nicht anders angegeben, orientieren.

Abschétzungen und statistische Tests, inwieweit Cluster in Datensétzen vorhanden
sind, beschreiben die Clustertendenz |[Fer00, HKKO05, Runl0], welche unabhéngig von
eingesetzten Clusteralgorithmen auf den Merkmalsdaten bestimmt werden kann. Um
Ergebnisse verschiedener Clusteranalysen vergleichen und evaluieren zu kénnen, braucht
man moglichst objektive Kennzahlen, die eine Aussage iiber die Giite der Ergebnisse
machen, da jeder Cluster-Algorithmus im Sinne seines Kriteriums die optimale Lésung
findet [HKKO5].

Inwieweit diese allerdings die zugrunde liegenden Daten widerspiegelt, kann durch
die Cluster-Algorithmen nicht beantwortet werden. In [HKKO05| wird dies als ,Non-
significance of results in the absence of natural clusters” bezeichnet. Die Clustervalidie-
rung liberpriift das Vorhandensein von Gruppierungstendenzen und somit die Existenz
von nicht-zufélligen Strukturen in Daten. Wie in [HKKO05| beméngelt, geschieht eine ob-
jektive Verifizierung der Clusterergebnisse in der Literatur oft nicht, sondern gestaltet
sich als manueller, langwieriger und subjektiver Prozess [HKKO05].

Entscheidend fiir partitionierende Clusterverfahren ist die Schiatzung der Anzahl zu
verwendender Cluster K. Dieser Parameter muss, wie bei dem in dieser Arbeit verwen-
deten K-Means-Verfahren, vorher festgelegt werden (sieche Abschnitt 2.2).

Um diese Schwierigkeiten einzugrenzen, kénnen Clustervalidierungstechniken eingesetzt
werden. Dadurch kann zum einen die Giite der Cluster selbst bestimmt werden und zum
anderen ein moglichst optimaler Parameter K geschétzt werden.

Man unterscheidet externe und interne Validierungsmethoden [HKKO05|. Externe Me-
thoden verwenden Wissen korrekter Klassenzugehorigkeiten w der Merkmalsvektoren.
Interne Methoden hingegen fithren nur intrinsische Analysen auf den Ergebnispartitio-
nen durch, um auf Grundlage methodenabhingiger Qualitdtsmafie und Annahmen eine
Aussage zu machen, wie gut die Cluster zu natiirlichen Clustern (siehe Abschnitt 2.2) kor-
respondieren. Eine detaillierte Auflistung verschiedener Ansétze zur Clustervalidierung
kann in [HKKO05]| gefunden werden.
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Wie in der Einleitung (siehe Kapitel 1) bereits erwéhnt, ist die Clustervalidierung
ein im mathematischen Sinne nicht eindeutig gestelltes Problem. Eine eindeutige Losung
kann nicht bestimmt werden. Nur eine Kombination verschiedener Ansétze und Verfahren
ist in der Lage, eine moglichst objektive Aussage iiber die Giite eines Clusterergebnis-
ses zu machen [HKKO05|. Zur Validierung der Ergebnisse der vorliegenden Arbeit muss
eine dementsprechende geeignete Evaluierungsstrategie gefunden werden worauf in Ab-
schnitt 5.6 eingegangen wird. Die in diesem Kontext angewendeten Methoden werden in
den folgenden Abschnitten erldutert.

2.4.1 Klassifikationsmalfie

Zur Evaluation von Klassifikationsergebnissen eines tiberwachten Lernverfahrens eignet
sich die Klassifikationsrate (engl. Ratio oder Accuracy), die Genauigkeit (engl. Precision)
und die Trefferquote (engl. Recall) [Run10, MKSW99|. Diese Evaluationsmafe verwenden
die Anzahl der korrekt erkannten Muster TP (True-Positive), die Anzahl der korrekt als
falsch erkannten Muster T'N (True-Negative), die Anzahl der nicht korrekt erkannten
Muster F'P (False-Positive) und die Anzahl der nicht korrekt als falsch erkannten Muster
FN (False-Negative) der Klassenmenge € [DY05]. Die Klassifikaitionsrate wird durch

TP
Klassifikationsrate = — (2.15)
n
definiert, wobei n die Gesamtanzahl der verwendeten Muster angibt. Sie gibt den
Anteil der korrekt klassifizierten Muster wieder und damit einen Uberblick iiber die
Gesamtleistung des Klassifikationssystems. Die Genauigkeit

TP

—_— 2.1
TP+ FP (2.16)

Genauigkeit =

gibt Aufschluss dariiber, wieviele Muster falschlicherweise einer Klasse zugeordnet

wurden. Ein hoher Wert repréasentiert eine hohe Genauigkeit. Die Trefferquote der Klas-
sifikation wird durch

TP

—_— 2.1
TP+ FN (2.17)

Trefferquote =

bestimmt. Sie gibt den Anteil der Falsch-Negativ klassifizierten Muster wieder. Ein
hoher Wert reprisentiert einen geringen Falsch-Negativ-Anteil und damit eine hohe Tref-
ferquote.

2.4.2 Hopkins-Index

Der Hopkins-Index [Runl0], in der Literatur auch als Hopkins-Statistik bezeichnet [BD04],
ist ein Verfahren zur Bestimmung der Clustertendenz eines gegebenen Merkmalsraumes
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mit Y Merkmalsvektoren und basiert auf der Bestimmung der nédchsten Nachbarn eines
Merkmalsvektors m. Die Definition und Implementation des Algorithmus orientiert sich
an den Ausfithrungen in [Fer00], die einen verbesserte Approximation des Datenraumes
vorstellen.

Zunéchst wird die konvexe Hiille des Merkmalsraumes bestimmt. Innerhalb der kon-
vexen Hiille des Merkmalsraumes werden gleichverteilt zuféllig X Merkmalsvektoren
U = {uy, - ,ux} generiert. Dabei ist X << Y zu wihlen. Danach werden X vor-
handene Merkmalsvektoren V' = {m,--- ;mx} gleichverteilt zuféllig ausgewahlt. Fiir
die neu entstandenen Mengen U und V werden jeweils die Abstinde dyq ---d,x bzw.
dy1 - - dyx zu den néchsten Nachbarn mittels der euklidischen Distanz (2.8) bestimmt.
Der Hopkins-Index h € {0,1} wird durch

X
X d,.
h= ¥ ?21 ZZX y e {0,1} (2.18)
=1 u,+ =1 Vi

definiert. Die Nullhypothese des Hopkins-Index besteht in der Annahme, dass keine
Clusterstrukturen im gegebenen Merkmalsraum enthalten sind. Die geringe Dichte in
hochdimensionalen Merkmalsrdumen fiithrt bei der Anwendung von h zu instabilen Er-
gebnissen [Fer00]. Es wird daher in [HKKO05] und [Fer00] vorgeschlagen, die Anwendung
auf die ersten 2D-Hauptachsen-Projektionen (sieche Abschnitt 2.4.3) des Merkmalsrau-
mes zu beschrénken. Zur Verdeutlichung der Funktionsweise von h kénnen drei typische
Félle unterschieden werden:

e h =~ 0: In diesem Fall sind die Abstdnde von U im Verhéltnis zu V' grofs. Dies lasst
auf eine regelméfige Struktur schliefen (siche Abbildung 2.3 links oben).

e h =~ 0.5 : Die Abstdnde von U im Verhéltnis zu V sind ungefdhr gleich. Dement-
sprechend deutet dieses Ergebnis auf zuféllig verteilte Merkmalsvektoren hin (siehe
Abbildung 2.3 rechts oben).

e h =~ 1 : Die Absténde von U sind im Verhéltnis zu den Abstdnden von V sehr
grofs. Dementsprechend koénnen sich Clusterstrukturen im Merkmalsraum befinden
(siehe Abbildung 2.3 unten links).

Da die Mengen U und V zufillig bestimmt werden, ist es sinnvoll, durch Mittelung
der Ergebnisse h,, verschiedener Durchldufe die Objektivitdt des Mafles zu erhéhen. Zur
Beurteilung der Stabilitdt wird das Minimum A, das Maximum Ay,q, jeder Iteration
und die daraus resultierende Schwankung Arange = Pmaz — Rmin bestimmt [Fer00]. In
Abbildung 2.3 (unten rechts) werden die Ergebnisse anhand von drei Beispieldatensétzen,
welche die aufgezahlten typischen Félle reprasentieren, zusammengefasst.
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Abbildung 2.3: Beispiel Hopkins-Index: 2000 2D-Merkmalsvektoren regelméfig verteilt (links
oben, Regular Distribution), zufallig gleichverteilt (rechts, Uniform Distribution) und angeordnet
in 2 Clustern (links unten, Cluster Distribution). Unten rechts wird der durchschnittliche Hopkins-
Index jeder Verteilung (blau) sowie Minimum (gelb), Maximum (cyan) und die Abweichung (rot)
angegeben.

2.4.3 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (kurz PCA (engl. Principle Component Analysis)) [Han09,
Shl05| verfolgt das Ziel, durch Bestimmung von Hauptachsen bzw. Hauptkomponenten
mit Hilfe einer kleineren Anzahl von Basisvektoren die Dimensionen des Merkmalsraumes
zu reduzieren.

Die PCA versucht Redundanzen zu vermeiden und nur einen kleinen Teil der Informa-
tionen zu verlieren. Es wird angenommen, dass die Variablen statistisch unabhangig sind
und die meiste Information in den hochsten Varianzen der Daten liegt ( Varianzkriteri-
um) [Han09]. Die Hauptkomponenten liegen nach der Hauptkomponentenanalyse sortiert
nach dem Varianzkriterium vor. Die erste Komponente umfasst die grofste Varianz der
Merkmalsdaten, die zweite die néchst grofere und so weiter.

Umfangreiche Merkmalsdaten kénnen durch die PCA strukturiert, vereinfacht und
durch Projektion auf die Hauptkomponenten mit den hichsten Varianzen visualisiert
werden. Sie ermdoglicht einen Einblick in hochdimensionale Datenrdume [HKKO05].

Nach einer Projektion der Merkmalsdaten auf Hauptkomponenten mit geringerer Di-
mension kann bestimmt werden, wie viel der Gesamtvarianz durch die Projektion abge-
deckt wird. Wenn in den Projektionen der Merkmalsvektoren durch die PCA, beispielswei-
se in einem 3D-Datenraum, Clusterstrukturen zu erkennen sind, kann davon ausgegangen
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werden, dass Cluster vorhanden sind. Der Umkehrschluss ist nicht giiltig. Die PCA wird
in der vorliegenden Arbeit als Teil des Validierungskonzepts (sieche Abschnitt 5.6.1) ein-
gesetzt. Fiir die Erlduterung der einzelnen Berechnungsschritte der PCA sei an dieser
Stelle auf Anhang D und [Shl05, Han09| verwiesen.

2.4.4 Silhouetten-Wert

Die Silhouette-Width (folgend Silhouetten-Wert genannt) nach [Rou87| berechnet fiir
jeden Merkmalsvektor einen Wert SV, der Aufschluss iiber die Separierung und Kom-
paktheit des Merkmalsvektors beziiglich seines zugeordneten Clusters Cj angibt. Auf-
bauend darauf kann sowohl fiir jedes Cluster Cj, als auch fiir die gesamte Partition der
durchschnittliche Silhouetten-Wert bestimmt werden, um so eine Aussage iiber die Giite

der Clusteranalyse zu erhalten. Das Mafs gehort zu den internen Clustervalidierungsme-
thoden [HKKO05]|. SVipm, wird als

bm — am

SVm=—"7—77—/+7
™ maz{am,bm}

e{-1,1} (2.19)

definiert. Die Variable ay bezeichnet die durchschnittliche Unéhnlichkeit des Merk-
malsvektors zu den anderen Merkmalsvektoren des gleichen Clusters. Zur Bestimmung
von by, wird die durchschnittliche Un&hnlichkeit des Merkmalsvektors zu allen anderen
Clustern, dem der betrachtete Merkmalsvektor nicht angehort, bestimmt. Das Minimum
dieser Werte definiert byp,. Als Unéhnlichkeit wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit
die quadratische euklidische Distanz d? (siehe Formel (2.8)) zwischen zwei Merkmalsvek-
toren verwendet. Der Wertebereich von SVip, ist {—1,1}.

Hohe Werte deuten auf gute Clusterstrukturen hin. Werte nahe 0 bedeuten, dass der
Merkmalsvektor genauso gut einem anderen Cluster hitte zugeordnet werden kdénnen.
Werte nahe —1 deuten darauf hin, dass der Merkmalsvektor einem falschen Cluster zuge-
ordnet wurde. Der Wertebereich 0.75 < SVip < 1 spricht fiir eine starke Strukturierung
der Daten. Als mittlere Strukturierung wird der Wertebereich 0.5 < SVip, < 0.75 an-
gegeben. Eine schwache Struktur liegt im Bereich 0.25 < SVi < 0.5 vor. Bei Werten
0 < SVim < 0.25 liegt keine Strukturierung vor. Abbildung 2.4 verdeutlicht die Zusam-
menhénge anhand eines Beispiels.
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Abbildung 2.4: Clusterbewertung einer durch das K-Means-Verfahren durchgefiihrten Cluster-
analyse (mit Clusteranzahl 3) mittels Silhouetten-Wert. Cluster 1 und 2 sind nicht korrekt und
enthalten dementsprechend niedrigere Silhouetten-Werte als die Merkmalsvektoren in Cluster 3.

In (a) wird das Ergebnis eines 2D-Merkmalsraumes mit offensichtlich zwei unterschied-
lichen Clustern und die Ergebnispartition (farbig markiert), nach der Anwendung des
K-Means-Verfahrens mit Clusteranzahl K = 3, dargestellt. In (b) werden die Silhouetten-
Werte jedes Merkmalsvektors, aufgeteilt fiir jedes Cluster, angezeigt. Es ist deutlich zu
erkennen, dass die Merkmalsvektoren aus Cluster 1 und 2 (welche korrekterweise ein
Cluster bilden sollten) im Verhéltnis zu den Merkmlasvektoren aus Cluster 3 wesentlich
niedrigere Silhouetten-Werte haben.

2.4.5 Normalized Variation of Information

Die Variation of Information (kurz VI) bzw. die normalisierte VI nach [WXC09] (kurz
V'I,) ist ein externes bindres Clustervalidierungsmaf [HKKO05|. Insbesondere fiir die An-
wendung auf Cluster, die durch das K-Means-Verfahren entstanden sind, beriicksichtigt
die VI, die mathematischen Eigenschaften des K-Means-Verfahren [WXC09]. Dieses Er-
gebnis erbrachte die Studie von Wu et. al. [WXC09], in der 16 unterschiedliche externe
Validierungsmafse unter Verwendung des K-Means-Verfahrens untersucht wurden. Die
V1, wird in [WXC09] fiir schwierig zu unterscheidende Clusteranalysen vorgeschlagen,
da sie sehr sensitiv gegeniiber Clusterveranderungen ist. Die Berechnung der VI, basiert
auf der Kontingenztabelle bzw. Kontingenzmatrix C M (siche Tabelle 2.1).
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Partition P

Pl P2 - Pk/ b

Ci | nit ni2 -+ nu | N

Partition C | Cy | n11 nig2 -+ nig | N
Ci | nk1 nr2 -+ Npger | N

X | ng no o0 Ny n

Tabelle 2.1: Kontingenztabelle C M

Die Variable n;; repréasentiert die Anzahl der Merkmalsvektoren, die Clusterpartition
C; zugeordnet wurden und Clusterpartition P; (z.B. aus einer weiteren Analyse) angeho-
ren. Die VI kommt aus der Informationstheorie und ist eine Erweiterung der FEntropie
bzw. der Mutual Information [JPWPVO03|. Die VI misst den Informationsverlust bzw.
-gewinn von Clusterpartition C' zur Clusterpartition P [Mar02]. Die in [WXC09] vorge-
schlagene normalisierte Variante VI, wird als

H(P) + H(C) — H(P,C)

P T HC)  © {0,1} (2.20)

VI, =1+2

definiert. Die marginalen Entropie! H(C) bzw. H(P) (vgl. [Shad8]) der zu verglei-
chenden Partitionen werden aus den Spalten bzw. Zeilen von CM berechnet. Die Ver-
bundentropie? H(C, P) (vgl. [Sha48]) wird ebenfalls aus CM berechnet. Niedrige Werte
der VI,, deuten auf einen hohen Informationszusammenhang hin, wihrend hohe Werte
fiir wenig Informationszusammenhang stehen. Anhand der Kontingenztabellen (siehe Ta-
bellen 2.2), welche drei grundsétzlich zu unterscheidende Fille der VI, darstellen, wird
die Interpretation dieses Mafes deutlich.

P | P P PP P P | P P
Cy | 15|15 ] 15 i1 27| 0|27 Ci145] 0 0
Cy | 15|15 | 15 Co | 01271 0 Cy| 0|45 0
C;| 15|15 | 15 Cs3 |27 0 |27 Cs;| 0 0 | 45

(a) VI =1 (b) VI, = 0.5 (c) VI, =0

Tabelle 2.2: Beispiel von drei typisch zu unterscheidenden Ergebnissen der V' I,, bei gegebenen
Kontingenztabellen: a) kein Informationszusammenhang, b) kein eindeutiger Informationszusam-
menhang, ¢) vollkommene Informationsiibereinstimmung.

n.g

VH(:) = =32 pi - log(ps) mit pi = 5= baw. =37 p; - log(p;) mit p; = 5
2H(~, ) = 72” Dij - log(p”) mit Ppij = —:LL



Kapitel 3

Merkmale in der
histopathologischen und
medizinischen Bildanalyse

Dieses Kapitel gibt zunichst einen allgemeinen Uberblick zu Bildmerkmalen (auch De-
skriptoren genannt [NAO0S8]), die in der digitalen histopathologischen und der medizi-
nischen Bildanalyse eingesetzt werden. In diesem Rahmen werden verschiedene Merk-
malskategorien definiert, welchen die in der vorliegenden Arbeit implementierten und
eingesetzten Merkmale zugeordnet werden.

Eine umfangreiche Sammlung und einen Uberblick zu Merkmalen im Anwendungs-
gebiet der medizinischen Bildanalyse bieten die Arbeiten von Rodenacker et. al. [RB03|
(Zytologie und Histopathologie), Miiller et. al [MMBGO4| (im Bereich des medizinischen
Image-Retrievals) und die Ausfiihrungen in [Han09]. Einen Uberblick zu Merkmalen in
der Bildanalyse von histopathologischen Bildern wird in Demir et. al. [DY05], Gurcan et.
al. [GBCT09] und in der Einleitung von Altunbay et. al. [ACSGD10] gegeben. Anhand
dieser Ausfithrung soll zunédchst eine grundlegende Kategorisierung von Bildmerkmalen
gefunden sowie deren Bedeutung erldautert werden.

In [RB03| werden Merkmale in morphometrische Merkmale, intensitétsbasierte Merk-
male, texturbezogene Merkmale und strukturelle Merkmale eingeteilt. Im Bezug auf histo-
pathologische Bildmerkmale wird in [ACSGD10] die gleiche Einteilung vorgenommen. In
[DY05] werden zusétzlich fraktale Bildmerkmale genannt und strukturelle Merkmale als
topologische Merkmale bezeichnet. In [GBCT09] wird zwischen Object-Level Features und
Spatially Related Features unterschieden. Object-Level Features werden weiter unterteilt
in ,Form und Groke”, ,Radiometrisch und Densitometrisch, , Textur* und ,,Chromatin
Spezifisch®. Als Spatially Related Features werden Merkmale auf Grundlage von Graph-
strukturen bezeichnet. In [DHST07] und [DAM*08] werden diese Merkmale Architectural
Features genannt. In [Bou08] werden raumliche Relationen zwischen verschiedenen Ge-
webetypen in Form von Histogrammen quantifiziert, welche in der Literatur noch keiner
Kategorie zugeordnet sind. Die Arbeit von Bloch et. al. [Blo05] gibt einen zusammen-
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fassenden Uberblick zu ,Fuzzy-Ansitzen“ von rdumlichen Beziehungen/Relationen in-
nerhalb segmentierter Bilddaten. Es werden Ansétze zur Beschreibung von Richtungen,
Nachbarschaften und Uberlagerungen beschrieben.

Handels [Han09] unterteilt Bildmerkmale anhand grundsétzlicher Analyseansétze in
Texturanalysen, fraktale Analysen und morphologische Analysen. In [MMBGO04| wird
zwischen Farb-Level-, Grau-Level-, Form- und Texturmerkmalen unterschieden.

Anhand der vorigen Ausfithrungen wird ersichtlich, dass eine eindeutige Terminologie
und Kategorisierung von Bildmerkmalen in der medizinischen und digitalen histopatho-
logischen Bildanalyse in der Literatur nicht gegeben ist. Die aufgezéhlten Kategorien
haben in ihrer Bedeutung teilweise Uberschneidungen und teilweise nicht. Aufbauend
auf [RB03] und [ACSGDI10] wird in der vorliegenden Arbeit zwischen den folgenden
Merkmalskategorien unterschieden, wobei die Kategorie ,Relation hinzugefiigt wurde:

o Intensitét e Morphometrie
e Fraktale e Struktur
o Textur e Relation

Intensitétsbasierte Merkmale beschreiben die Unterschiede in den Pixelintensitéten
eines Bildes oder Bildausschnittes. Zu den wichtigsten intensitdtsbasierten Merkmalen
zéhlen der Mittelwert, die Standardabweichung, die Schiefe und der Exzess des vor-
her berechneten Histogramms eines Bildausschnittes. Fraktale Merkmale beschreiben
die Selbst-Ahnlichkeit von untersuchten Bildbereichen. Nihere Ausfithrungen dazu kon-
nen in [Han09] gefunden werden. In der histopathologischen Bildanalyse werden diese
Merkmale sowohl fiir Grauwertbilder als auch fiir die einzelnen Farbkanile von Farbbil-
dern berechnet [DY05]. Texturmerkmalen werden in der digitalen Histopathologie haufig
auf Bildausschnitte angewendet |[GBCT09, DY05] und beschreiben strukturelle Verin-
derungen im Gewebe. Anwendung finden vor allem Haralick-Merkmale auf Grundlage
der Kookkurrenz-Matrix [GBC*09, MMBGO04, RB03]. Mit intensitétsbasierten und tex-
turbasierten Merkmalen im Bezug auf die Analysen der Gewebeebene im Rahmen des
Projekts ExPrimage beschéftigt sich die Arbeit [Khall].

Fiir die vorliegende Arbeit sind Merkmale fiir Bildobjekte von Relevanz. Zu diesen
Kategorien zéhlen die markierten: Morphometrie, Struktur und Relation. Ein Bildobjekt
R wird hierbei als rdumlich zusammenhéngende Teilmenge eines Binarbildes fp;,, als
Connected-Component, verstanden (siehe Abschnitt 2.3.2). Morphometrische Bildmerk-
male beschreiben die Grofe und Form eines Bildobjektes.

Unter strukturellen Merkmalen werden Merkmale verstanden, die auf Grundlage
von Graphstrukturen berechnet werden und réumliche Verteilungen erfassen. Relatio-
nale Merkmale beschreiben Kolokalisationen und raumliche Relationen von Bildobjek-
ten untereinander. Im Folgenden wird gesondert auf die im Fokus liegenden Kategorien
und ihre Verwendung in der medizinischen und digitalen histopathologischen Bildana-
lyse eingegangen. Die eingesetzten und implementierten Merkmale sowie notwendigen
Algorithmen werden in diesem Kontext vorgestellt.
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3.1 Morphometrische Merkmale

Morphometrische Merkmale quantifizieren die Grofe und Form von Bildobjekten. Ent-
scheidend hierfiir ist eine klare Segmentierung der Objektgrenzen. Sie werden in der
histopathologischen Bildanalyse primér zur Beschreibung von Zellen und Zellkernen ein-
gesetzt [ACSGD10]. Zu den am weitesten verbreiteten zéhlen die Fléche (Area), der
Umfang (Perimeter), die Kompaktheit (Comapctness), die Rundheit (Roundness), der
maximale Durchmesser (Major axis), die Symmetrie (Symmetry) und die Konkavitét
(Concavity), wie zusammenfassend in [DY05] erlautert wird. In Abbildung 3.1 wird die
Vermessung eines Zellkerns mit morphometrischen Merkmalen dargestellt.

Weitere vielseitig eingesetzte morphometrische Merkmale sind Fourier-Deskriptoren
[Han09], [MMBGO4]. Aufbauend auf den Fourier-Deskriptoren werden in der digitalen hi-
stopathologischen Bildanalyse Fourier-Energien [Bou08, GBC*09|(sieche Abschnitt 3.1.1)
verwendet. Weitere wichtige Vertreter der morphometrischen Merkmale sind Momente
[RB03, MMBGO4]. In [EMT97] werden z.B. invariante Momente nach [Hu62| (Moment
Invariants) zur Klassifikation von Burstkrebsgewebebiopsien eingesetzt (siehe Abschnitt
3.1.3). In Rangayyan et. al. [REFDA97| werden sowohl Fourier-Deskriptoren , die Round-
ness als auch Moment Invariants als Analyse von Formafaktoren erfolgreich (95 % Klas-
sifikationsrate) zur Klassifikation von gutartigen und bosartigen Brustkrebstumoren in
Mammographieaufnahmen eingesetzt. Dies unterstreicht den Zusammenhang der Kontur
und Form eines Tumors im Hinblick auf seine Malignitét.

Objektbezogene morphometrische Merkmale lassen sich nach den Ausfithrungen in
[NAO8| in Regionen-Deskriptoren und Kontur-Deskriptoren unterscheiden. Regionen--
Deskriptoren beschreiben das komplette Bildobjekt R, wahrend Kontur-Deskriptoren
nur die Kontur der Objekte charakterisieren. Regionen-Deskriptoren werden nach [NAOS|
wiederum in Basis-Deskriptoren und Momente unterteilt.

Implementiert wurden fiir die vorliegende Arbeit Fourier-Deskriptoren, als Vertreter
der Kontur-Deskriptoren (siehe Abschnitt 3.1.1). Verwendete und implementierte Basis-
Deskriptoren werden in Abschnitt 3.1.2 beschrieben. Die implementierten Momente wer-
den in Abschnitt 3.1.3 dargestellt.

(a) (b) (c)

Abbildung 3.1: Beispiel fiir morphometrische Berechnungen auf Zellebene: (a) Zellkern mit
Kontur und Zentroid, b) Liniensegmente zur Symmetriebestimmung, ¢) Konturabschnitte zur
Berechnung der Konkavitét (Quelle: [DY05]).
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3.1.1 Fourier-Deskriptoren

Fourier-Deskriptoren (kurz FDs) bieten sich als Merkmale an, da sie invariant gegeniiber
Translation, Rotation und Skalierung sind [MMBGO4]. Sie lassen sich schnell implemen-
tieren und durch die DFT' (Diskrete Fourier-Transformation) [BB05| effizient berechnen.
Durch die FDs kann die duffere Kontur bzw. die Berandung eines Bildobjektes effektiv
beschrieben werden. Die Implementation und folgende Ausfithrungen basieren auf Grund-
lage der Studie zur Effizienz von FDs in [ZL02| und unter Zuhilfenahme der Beschreibun-
gen zu FDs in [SKHO8|. Zhang et. al. [ZL02| geben in ihrer Studie einen Uberblick zu
unterschiedlichen Berechnungsmoglichkeiten der FDs und evaluieren diese.

Zunidchst wird die dufsere Kontur z(t),y(t),t = 0,1,...,L — 1 von R mit der Lén-
ge L anhand einer 8-Pixelnachbarschaft (siche Abbildung 2.2) bestimmt. Danach wird
eine 1D-Funktion (Shape signature) aus der 2D-Konturfunktion entwickelt. Nach den
Studien aus [ZL02] ist die Methode der Zentroiden Distanzen r(t) (sieche Formel(3.1))
zur Beschreibung der 2D-Kontur eines R am effektivsten. Dieser Ansatz wird daher fiir
die vorliegenden Arbeit iibernommen. Hierzu werden zunéchst die Locher in den Bildob-
jekten R gefiillt, um eine eindeutige Bestimmung des Zentroiden in Bezug zur dufieren
Kontur zu gewéhrleisten.

r() = (2(t) - 2 + [y() — 7.7)° (3.1)

Die Funktion r(t) entspricht den euklidischen Distanzen der Konturpunkte zum Schwer-
punkt (Z.,7,.) (siehe Formel (3.2)) der duferen Kontur.

Fo= 13 al) To= 7 S ult) (32)

Bevor die Fourier-Transformation auf r(¢) angewendet werden kann, muss fiir r(t)
zunéchst eine feste Anzahl an Datenpunkten n bestimmt werden. Unterschiedliche Bild-
objekte R haben in der Regel auch unterschiedliche Anzahlen von Konturpunkten. Die
Anzahl der Datenpunkte n ist ein zu definierender Parameter. Durch n kann so Einfluss
auf die Genauigkeit der Représentation von R genommen werden. Je hoher n gewéhlt
wird, desto genauer wird die Représentation, was gleichzeitig den Berechnungsaufwand
erhoht.

Zur Normalisierung der Kontur wird in [ZL02] die Bogenlidnge der Kontur als effek-
tivste Methode vorgeschlagen. Dazu werden zu jedem Konturpunkt im [thrzeigersinn die

euklidischen Distanzen d(t) = <[:U(t) —z(t+ D))+ [yt) — y(t + 1)]2> ? zum jeweiligen
Nachbarkonturpunkt bestimmt. Diese Distanzen werden akkumuliert und ergeben die
fiir R spezifische Bogenlédnge bzw. den Umfang U. Nun gibt §; den gleichférmigen Abta-
stabstand zwischen jedem Datenpunkt an. Durch lineare Interpolation von 7(¢) anhand
d(t) mit dem Abstand §; zu r(t)" wird die Normalisierung auf genau n Datenpunkte er-
reicht und kann so auch eine Datenpunktanzahl von n bei L < n garantieren. Dies wird
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in der vorliegenden Anwendung aufgrund der sehr heterogenen Gréfeneigenschaften der
unterschiedlichen Bildobjekte notwendig. Gleichzeitig hat dieses Vorgehen einen glétten-
den Effekt auf die Kontur und entfernt so unerwiinschtes Rauschen. Die Anwendung der
Diskreten Fourier-Transformation [BBO05| ergibt

1 —127mn
’unzﬁtz_;r(t)’-eivt,TL:O,l,---,N—l (3.3)

als Koeffizientenvektor. Die Koeffizienten u,, werden als Fourier-Deskiptoren bezeich-
net. Sie beschreiben die Amplitude der Basisfunktionen (Kosinus und Sinus) und repré-
sentieren das Eingangssignal 7(¢)’ und somit die Kontur eindeutig und vollstéandig [BB05].
Da es sich bei r(t) um eine reellwertige Funktion (Imaginérteil = 0) handelt, sind nur
N/2 unterschiedliche Frequenzen enthalten weshalb in der vorliegenden Arbeit nur die
Hélfte der Werte aus w zur Beschreibung der Kontur verwendet wird. Die Zentroid-
Distanzfunktion (siehe Formel (3.1)) ist invariant gegeniiber Translation. Es sind nur
wenige Anderungen in Vektor w notwendig, um Invarianz bzgl. Translation, Rotation
und Skalierung auszudriicken. Dies wird durch

_ [l el
lug|’ " |uol

fd

(3.4)

erreicht. Der erste Fourier-Koeffizient wy wird DC-Element (engl. direct current) ge-
nannt. Er beschreibt die Summe von r(¢)" und ist abhéngig von der Position. Durch
das Ignorieren dieses Elementes wird Translationsinvarianz garantiert. Dass in fd nur
die Betrage der Koeffizienten verwendet werden, entspricht dem Ignorieren der Phasen-
information, womit Rotationsinvarianz erreicht wird. Die Division jedes Koeffizentens
durch das DC-Element und damit der skalierungsabhéingigen Summe von r(t)" erreicht
Skalierungsinvarianz.

Durch die inverse Diskrete-Fouriertransformation DFT~! von fd ist eine Rekon-
struktion der urspriinglichen Form-Funktion r(¢) méglich. So ldsst sich abschétzen welche
Parameter fiir die Anzahl der Deskriptoren und Datenpunkte sinnvoll sind.

Die Grundidee der Fourier-Deskriptoren ist, dass unterschiedliche Konturen durch
weniger Fourier-Koeffizienten und eine Mittlung iiber alle Konturpunkte (die
Fourier-Transformation) reprisentiert werden, welche zur Diskriminierung ausreichen.

Aus FDs lassen sich Fourier-Energien bestimmen [Bou08|. Fourier-Energien bzw. Pe-
rimeter Fourier-Energies [GBCT09] werden nach [Bou08| in niedrige, mittlere und ho-
hen Energien unterteilt. Die Energien entsprechen den Summen der vorher berechneten
Fourier-Koeffizienten fd der Lange N f. In [Bou08| werden diese als
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Nf/3
feLow Z \fd,,|? (3.5)
n=1
2(Nf/3)
feMid > |fd,)?
n=Nf/34+1)
Nf
feHigh Y |fd,|

n=2(Nf/3)+1

definiert, wobei dort von einer festen Lénge N f = 1024 ausgegangen wird. Die Fourier-
Energien bieten eine komprimierte Darstellung der Fourier-Koeffizienten. In der vorliegen-
den Anwendung orientiert sich die Anzahl N f an den verwendeten Fourier-Koeffizienten.

3.1.2 Basis-Deskriptoren

Basis-Deskriptoren konzentrieren sich nach [NAO8| auf die geometrische Form der Fla-
che eines Bildobjektes R. In dieser Arbeit eingesetzte Merkmale werden im Folgenden
vorgestellt. Die Flache als Funktion A(R) nach [NAO8| wird durch

AR) = 35" Rie.y) (3.6)

bestimmt. Ein weiterer Indikator fiir unterschiedliche Grofieneigenschaften ist der
Umfang eines Bildobjektes P(R). Der Umfang eines Bildobjektes wird nach [NAOS§| als

P(R) = Z V(@i — 2i1)? + (i — yi — 1) (3.7)

bestimmmt, wobei die Koordinaten ¢ den Pixeln der dufferen Kontur von R entspre-
chen. Aus diesen einfachen Messwerten lassen sich weitere Merkmale wie Kompaktheit
und Rundheit bestimmen. Die Kompaktheit (engl. Compactness) CO ist nach [Bou08|
als

CO(R) = %}g‘?

definiert. CO(R) nimmt bei einem perfekten Kreis den Wert 1 an. Die Rundheit CT
(engl. Circularity oder Roundness) untersucht die Kreisformigkeit eines Objektes und
wird in [Han09] als

(3.8)

CI(R) = f;‘((g))g € [0,1] (3.9)




3.1. MORPHOMETRISCHE MERKMALE 49

definiert. Die Rundheit setzt die Flache A(R) in Relation zu einem Kreis mit ma-
ximalem Durchmesser D(R) des Bildobjektes und nimmt wie die Kompaktheit daher
fiir perfekte Kreise den Wert 1 an. Die Irregularity [NAO8| beschreibt die Dichte eines
Objektes R mit den Pixelkoordinaten x; und y; und wird in [NAOS§]| als

amazx((z; — ) + (yi — 7,)?)

IR(R) = A

(3.10)

definiert. Die Werte 7, und ¥, entsprechen dabei den Koordinaten des Zentroiden
von R (siehe Formel (3.2)). Der Zéhler definiert die Flache des Kreises, der das gesamte
Bildobjekt R einschlieftt. Von daher nimmt auch IR fiir Bildobjekte, die einen perfekten
Kreis reprasentieren, den Wert 1 an.

Zur Berechnung der Fldche A und des Umfanges P wird in der vorliegenden Arbeit
auf die Funktionen von MATLAB [Matc| zuriickgegriffen.

3.1.3 Moment invariants

Moment invariants [BB05| wurden von Hu [Hu62| eingefithrt und bieten eine einfache
Moglichkeit, verschiedene Bildobjekte R zu beschreiben. In [Hu62| werden sie erfolgreich
zur Klassifikation von Schriftzeichen eingesetzt. Sie konzentrieren sich auf die Dichte der
bindren Bildobjekte und beschreiben unabhéngig von der Kontur die raumliche Vertei-
lung der Pixel. Dadurch wird es moglich, z.B. ein Bildobjekt mit zentraler Aushéhlung
von dem gleichen Bildobjekt mit gefiillter zentraler Aushéhlung zu unterscheiden, was
durch die Fourier-Deskriptoren, welche die &uftere Kontur beschreiben, nicht moglich ist.

Die folgenden Beschreibungen zur Definition der Moment invariants basieren auf den
Ausfithrungen in [BB05] und [Hu62|, so weit nicht anders angegeben.

An dieser Stelle soll die Herleitung der Moment invariants dargestellt werden. Dabei
beziehen sich die Definitionen auf bindre Bildobjekte R. Grundsétzlich ist eine Berech-
nung auf Pixelintensitéten ebenfalls moglich [BB05].

Die Definition von Momenten kommt aus der Statistik. Sie kénnen als gewichtete
Mittelwerte verstanden werden und geben physische Eigenschaften eines Bildobjektes
wieder. Ein Moment mo der Ordnung p, ¢ wird durch

mopq(R) = Z R(z,y) - z"y* (3.11)
(z,y)eER

definiert. Das Moment mit Ordnung 0,0 entspricht der Flidche A eines Bildobjekts.
Der Schwerpunkt (Z,,7,) eines Bildobjekts kann durch

_ moio _ moo1
Ty = Y, = (3.12)
mogo mogo

bestimmt werden. Zur Bestimmung von Merkmalen auf Grundlage der Momente, die
unabhéngig von der Position eines Bildobjekts sind, werden diese zu Zentralen Momenten
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toR)= > R(z,y)-(z—%,)" - (y—7,)" (3.13)
(z,y)ER

erweitert, wodurch der Ursprung des Koordinatensystems an den Schwerpunkt des
Bildobjektes verschoben wird. Um nun unabhéngig von der Skalierung eines Bildobjektes
zu werden, benotigt man Normalisierte Zentrale Momente

1 ptg+2

Tt R = R . 2 314

Tipg(R) = fipq(R) (,UOO(R) ( )
, welche den Skalierungsfaktor durch Multiplikation mit dem Kehrwert der potenzier-
ten Fliche fiir (p+¢) > 2 normalisieren. In [Hu62| werden diese Eigenschaften verwendet,

um durch sieben Kombinationen der Normalisierten Zentralen Momente eine moglichst
orthogonale Basis mit Rotationsinvarianz zu erreichen:

Hy = Tio + o2 (3.15)
Hy = (Tiag + i) + 471
Hjz = (T30 — 37112)° + (3721 — Tigs)?
Hy = (fisg — T2)® + (Fiz1 — Thos)”
Hy = (fisg — 3fin2) - (Fizo — Fiaz) - [(Fiz0 — 712)* = 3(Fr — Tis)?] +
(3T21 — Thos) - (Fia1 — Fios) - [3(z0 — T12)? — (Tay — Fios)”]
He = (izg + Tho2) - [(Fizo — T12)” — (Fla1 — Thos)*] +
Apyy - (T30 + Fua) - (a1 — Tos)
Hy = (37130 — Tir2) - (Fizo — Fiaz) - [(Fizo — Fia2)” — 3(a1 — Tio3)?] +
(3f12 — Tigo) - (Fia1 — Fios) - [3(Fz0 — Th12)* — (Tay — Fios)”]

Fiir die Herleitung der rotationsinvarianten Basis sei an dieser Stelle auf [Hu62| ver-
wiesen. Eine Einschrinkung der Moment Invariants ist, dass sie fiir n-fach-symmetrische
Objekte die Invarianz-Eigenschaften nicht halten. So zeigte sich bei Tests wihrend dieser
Arbeit mit gleichschenkligen Dreiecken und Quadraten, dass die Invarianz-Eigenschaften
verloren gehen.

Angemerkt sei an dieser Stelle, dass gezeigt werden konnte, dass die Moment Invari-
ants nach [Hu62| keine eindeutige orthogonale Basis generieren [FSZ09]. In dieser Hinsicht
sind z.B. die Zernike Momente [NAO8| méchtiger. Sie bendtigen jedoch zusétzliche Pa-

rameter und die Implementierung ist wesentlich aufwéndiger, was den Rahmen dieser
Arbeit iiberschritten hétte.

3.2 Strukturelle Merkmale

Strukturelle bzw. rdumliche Merkmale werden aufgrund von Graphen berechnet. Sie er-
moglichen einen effektiven Weg, um strukturelle Informationen zu représentieren. Ein
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Graph wird im Folgenden als G = (V, E') mit V' Knoten und E Kanten definiert [Diel0].
Er ist ungerichtet, ohne Mehrfachkanten und ohne Selbstverweise innerhalb der Knoten
V |GBCT09|. Die Knoten und Kanten koénnen durch eine gegebene Metrik gewichtet
werden. Als Kantengewichte wird in der digitalen Histopathologie unter anderem die
euklidische Distanz zwischen zwei Knoten verwendet [DHS*07, DAMT08].

Graphen zur Beschreibung der rdumlichen Anordnungen von Zellen einzusetzen, wur-
de bereits in in den 90ern vorgeschlagen |[GBCT09]. Thre Anwendung auf histologische
Schnitte ist hingegen relativ neu [GBCT09]. Zu jedem Graph werden verschiedene In-
dizes und statistische Werte bestimmt. Dazu zdhlen Merkmale auf Basis der Kanten-
langen bzw. Kantengewichtung und Knotengrade (siehe Abschnitt 3.2.3) eines Graphen.
Die Knotenidentifikation beruht dabei in den meisten Applikationen auf den Zentroiden
der segmentierten Zellstrukturen [GBCT09]|. Anwendung finden in histopathologischen
Applikationen folgende Graphstrukturen |[GBCT09]: Delaunay-Graph (kurz DG, siehe
Abschnitt 3.2.2) [ACSGD10, DHST07, DAM™'08, Bou08| Voronoi-Diagramm |[DHST07,
DAM™ 08|, Minimum-Spanning-Tree (kurz MST, siehe 3.2.1) [DHST07, DAM™08, Bou08|
, O’Callaghan Neighbourhodd Graph [Bou08|, Connected Graph, Relative Neighbour Graph
und k-NN Graph. Definitionen zu den unterschiedlichen Graphstrukturen kénnen in
[Bou08| gefunden werden. Auf die fiir diese Arbeit relevanten Graphstrukturen wird
in den folgenden Abschnitten eingegangen. In Abbildung 3.2 werden MST’s, DG’s und
Voronoi-Diagramme auf histopathologischen Gewebeschnitten (HE-Farbung) des Mamm-
akarzinoms auf zelluldrer Ebene mit zunehmender Malignitatsstufe abgebildet. Man kann
deutlich die zunehmende Strukturdichte der Graphen erkennen.

In [ACSGD10] werden als Erweiterung der oben genannten Graphstrukturen nicht
nur die Tumorstrukturen in die Erstellung eines Graphen mit einbezogen, sondern auf
Grundlage einer Gewebestruktur approximierenden Segmentierung zuséatzlich auch Stro-
ma und Lumen! in HE-Farbungen von Darmkrebsgewebebiopsien eingesetzt. Dabei wird
ein Delaunay-Graph {iber die Knoten aller Strukturen berechnet. Die Kanten zwischen
verschiedenen Gewebeentitédten (Moglichkeiten) werden farblich markiert, wodurch die-
ser Ansatz zu seinem Namen Color-Graph kommt. Fiir jeden Kanten- und Knotentyp
werden einzeln Merkmale berechnet. Dieser Ansatz wird erfolgreich zur automatischen
Darmkrebsdiagnose und fiir ein automatisches Grading eingesetzt. Im Folgenden wer-
den die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Graphstrukturen und die als Merkmale
implementierten Statistiken erldutert.

!Hohlrdume
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(d) (e) M

@ o M
Abbildung 3.2: Beispiel der Graphstrukturen Voronoi-Diagramm (a,d,g), Delaunay-Graph

(b,e,h) und Minimum-Spanning-Tree (c,f,g) auf gesundem Gewebe (a-c), niedriggradigem (d-f)
und hochgradigem Krebs (g-i) (Quelle: [DAMT08]).

3.2.1 Minimum-Spanning-Tree

Ein Baum ist ein Graph G, bei dem zwischen zwei Knoten v genau eine Kante e existiert.
Dabei besteht zu allen Knoten V' eine Kante e mit |V| = |E| — 1 [EP02]. Es existiert
in einem Baum demnach eine Kante weniger als Knoten existieren. Knoten, von denen
mehr als eine Kante ausgehen, werden als innere Knoten bezeichnet (Grad > 1). Knoten
die nur eine Kante enthalten werden Blétter genannt (Grad = 1) [Diel0].

Ein Spannbaum (engl. Spanning-Tree) ist in der Graphentheorie ein Teilgraph ei-
nes ungerichteten Graphen G, der ein ungerichteter Baum ist und alle Knoten V' dieses
Graphen enthélt. Ein Spanning-Tree heifst Minimum-Spanning- Tree, wenn kein anderer
Spanning-Tree im selben Graphen G mit geringerem Gewicht, der Summe aller Kanten-
gewichte iiber die Knoten V', existiert [Bou08|. Dies bedeutet gleichzeitig, dass durchaus
unterschiedliche MST’s innerhalb eines Graphen vorliegen koénnen, solange sie alle die
gleiche minimale Summe der Kantengewichte haben. Von daher wird in der Anwendung
dieser Arbeit fiir die Berechnung des MST’s iiber die selbe Knotenmenge des gleichen
Bildmusters immer der gleiche Startknoten (erster in der Liste) gewéhlt. Zur Veranschau-
lichung wird in Abbildung 3.3 ein MST als Teilgraph eines Delaunay-Graphen (siehe
folgender Abschnitt) mit angegebenen Kantengewichten dargestellt.
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Grundsétzlich werden in der Literatur zwei unterschiedliche Algorithmen zur auto-
matischen Bestimmung eines MST’s, von Kruskal J.B. [Kru57] und Prim R. [Pri57],
iiber die Knoten V beschrieben. In der vorliegenden Arbeit findet der Algorithmus von
Prim R. Anwendung, da er mit O(E * log(V')) einen geringeren Aufwand als [Kru57]
mit O(E + X *log(V')) hat. X ist hierbei die Anzahl der Kanten, die kiirzer als die
langste Kante im MST sind. Die Funktionsweise des Algorithmus von Prim R. wird in
Algorithmusdarstellung 3 beschrieben. In Abbildung 3.2 wird ein Beispiel des Minimum-
Spanning-Trees iiber eine gegebene Zellmenge eines histopathologischen Schnittes dar-
gestellt. Zur Bestimmung des MST’s wird in dieser Arbeit auf die Implementation des
Algorithmus von Prim R. in der Bio Informatics -Toolbox |Mata| zuriickgegriffen.

1. Initialisiere die Knoten V', wihle einen initialen Startknoten vg:,+ und nenne
ihn erreichbar

2. Ustart Wird zu vy

3. Bestimme den Knoten vy, der v, am néichsten liegt (mit geringstem Kantenge-
wicht) und noch nicht erreichbar ist

4. Nenne vy, erreichbar und ziehe eine Kante e zwischen v, und wvp

5. vp wird zu v,

6. Wiederhole Schritte 3 bis 5, bis alle Knoten erreichbar sind.

Algorithmus 3: Algorithmus von Prim R. [Pri57] zur Bestimmung eines MST’s (Minimum-
Spanning-Tree)

Abbildung 3.3: Beispiel eines Minimum-Spanning-Tree innerhalb eines Delaunay-Graphen mit
gegebenen Kantengewichten (Quelle: [MST]).

3.2.2 Delaunay-Graph

Die Delaunay-Triangulation bzw. der resultierende Delaunay-Graph (im Folgenden kurz
als DG bezeichnet) ist der duale Graph des Voronoi-Diagrammes [Bou08|. Die Delaunay-
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Triangulation ist ein allgemein eingesetztes Verfahren zur Bestimmung einer Triangula-
tion iiber eine gegebene Knotenmenge V' [Lam|. Das Verfahren beschreibt ein iteratives
Vorgehen, wobei ein erstelltes Dreieck zwischen Knoten V' akzeptiert wird, wenn der
Umfang des Dreiecks keine anderen Knoten enthilt, als die Knoten, die zum erstell-
ten Dreieck gehoren [Bou08|. Dies fithrt dazu, dass die minimalen Winkel der Dreiecke
maximiert werden und so ein Graph G mit méglichst minimaler Anzahl von Dreiecken
entsteht. In Abbildung 3.4 wird ein Delaunay-Graph von zehn Knoten (schwarze Punk-
te) mit erfiillter Umfangsbedingung (siehe Kreise) dargestellt. In Abbildung 3.2 wird ein
Beispiel der Delaunay-Triangulierung liber eine gegebene Zellmenge eines histopatholo-
gischen Schnittes visualisiert. In dieser Abbildung lasst sich erkennen, dass mit héherer
Malignitétsstufe ein dichteres Netz von Dreiecken entsteht.

Die Berechnung des DG erfolgt in der vorliegenden Arbeit durch die Anwendung des
in der Standardbibliothek von MATLAB vorhandenen Algorithmus zur Bestimmung des
Delaunay-Graphen?. Diese Methode verwendet den QHull-Algorithmus [BDH96|. Jeder
2D-Knoten des Graphen mit den Koordinaten x und y wird um eine dritte Dimension
z mit z = 2% + y? erweitert. Um diese 3D-Knoten wird die konvexe Hiille (mit Hilfe
des QHull-Algorithmus), bestehend aus Dreiecken, erstellt. Dabei werden die nach aufen
zeigenden Dreiecksnormalen bestimmt. Daraufhin werden alle Dreiecke, deren Normalen-
vektoren eine negative z-Koordinate haben, wieder in die urspriingliche xy-Ebene proji-
ziert |[Lam]|. In dieser Ebene liegt der 2D-Delaunay-Graph vor. Fiir 2D-Knoten, die auf
3D-Knoten erweitert werden, liegt der Aufwand zur Erstellung eines DG’s in der Praxis

N
5

N

Abbildung 3.4: Beispiel eines Delaunay-Graphens mit erfiillter Umfangsbedingung (siehe Krei-
se) und Kreismittelpunkten (rote Punkte) (Quelle: [DGW]).

3.2.3 Graphmerkmale

In [GBC*09] und [Bou08| wird ein ausfiihrlicher Uberblick zu moglichen Merkmalen fiir
Graphstrukturen gegeben. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird nur eine Auswahl
verwendet, welche an dieser Stelle vorgestellt werden soll.

Die Definitionen der im Folgenden beschriebenen und implementierten Merkmale
beziehen sich, so weit nicht anders angegeben, auf die Ausfithrungen aus [Bou08|. Als

2delaunay/()
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Grundlage fiir die Bestimmung der Merkmale werden zunéchst die Adjazenzmatrix A
und die Distanzmatrix B berechnet. Ein Eintrag a;; in der Adjazenzmatrix (auch Nach-
barschaftsmatrix genannt) A eines Graphen ist die Anzahl der Kanten |E|, die zwischen
v; und v; bestehen. Da es sich in dieser Anwendung um ungerichtete Graphen ohne Mehr-
fachkanten und Selbstverweise handelt, besteht A ausschlieflich aus bindren Eintragen
mit 0 (keine Verbindung) oder 1 (Verbindung vorhanden).

Als Gewicht der Kanten F wird in dieser Anwendung der euklidische Abstand (siehe
Formel(2.8)) zwischen den Koordinaten der verbundenen Knoten verwendet. Auf Grund-
lage dessen ldsst sich eine weitere Matrix B (Distanzmatrix) mit Eintrégen b;; definieren,
welche die euklidischen Distanzen zwischen den Knoten v; und v; enthélt.

Beide Matrizen sind symmetrisch und die Diagonalen sind 0. Auf Grundlage dieser
Matrizen lassen sich verschiedene Merkmale einfach bestimmen. Merkmale wie die Anzahl
der Kanten N, und die Anzahl der Knoten N, lassen sich aus den Dimensionen der
Distanzmatrix bzw. Adjazentmatrix berechnen.

Am hé&ufigsten werden verschiedene Statistiken zu den Kantengewichtungen und
dem Grad (engl. degree) der Knoten fiir die Graphen in der Histopathologie berechnet
[GBCT09|. Die durchschnittliche Kantenlénge e, wird durch

_ Zij bij

e
g Zij Qij

bestimmt. Zusétzlich werden die Standardabweichung der Kantenldngen e, und das
Verhéltnis der minimalen Kantenldnge zur maximalen Kantenlédnge e,,;mq berechnet, wie
es in [DAM™08| der Fall ist, um die Spannweite der Distanzen zu erfassen.

Zusétzlich wird in dieser Anwendung aufferdem der Variationskoeffizient e,

(3.16)

Co

Cve = a (3.17)

bestimmt, um ein zusétzliches, von den Grokeninformationen der Tumore unabhén-

gigeres Mals zur Bestimmung der Variabilitdt in den Strukturen zu erhalten. Die gleiche

deskriptive Statistik wird fiir den Grad der Knoten berechnet. Der Grad eines Knotens

gibt die Anzahl der Kanten mit ihm verbundener Knoten an. Zur Bestimmung der Grad-

Statistiken der Graphen wird die Adjazenzmatrix A verwendet. Der Grad deg jedes
Knotens wird durch die Summe der Zeilen bzw. Spalten von A bestimmt.

Ny
deg(v;) = Zaij,i =1---N, (3.18)
j=1

Dabei gibt N, die Anzahl der Knoten an. Dies resultiert in einen Vektor

deg = [deg(v1),- -+ ,deg(vn,)] (3.19)
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zu dem der durchschnittliche Grad deg,,, die Standardabweichung deg, und das Ver-
héltnis von Minimum zu Maximum degmimq bestimmt werden kénnen. Die Anzahl der
Knoten N, die sich einfach aus den Zeilen bzw. Spalten der Adjazenzmatrix bestimmen
lassen, wird ebenfalls als Merkmal verwendet. In [BouO8] wird ein weiteres Maf aufge-
fiihrt, das die Information aus Grad und Kantenléinge zusammenbringt. Der gewichtete
Grad deg,, wird als

degy, (v;) Z bij,i=1- (3.20)

definiert und berechnet die Summe der Kantenldnge eines Knotens zu den mit ihm
verbundenen Knoten. Aus dem Vektor

deg,, = [degw(v1), -, degu(vn,)] (3.21)

wird der durchschnittliche gewichtete Grad deg,,, des Graphen berechnet. Neben
den Merkmalen, welche den Grad oder die Kantenldnge der Graphen beschreiben, gibt
es noch weitere Indizes wie die zyklische Nummer (engl. cyclomatic number) und den
Randié Indexr |[GBCT09]. Die zyklische Nummer wird als

C=N.+N,+1 (3.22)

definiert, wobei N, die Anzahl der Kanten ist. Die cyclomatic number C gibt an, wie
viele Kanten entfernt werden miissen, damit der Graph frei von Zyklen wird. C' wird
durch die Anzahl der Kanten zu C, ~ normalisiert. Die zyklische Nummer macht
nur bei Graphen Sinn, die intrinsisch in 1hrer Struktur Zyklen enthalten. Von daher wird
dieses Merkmal nur fiir den Delaunay-Graph berechnet.

Der Randié¢-Index wird in der Chemie als topologischer Deskriptor von Molekiilver-
bindungen verwendet. Er ist sensitiv fiir das Aussehen eines Graphes. Er wird als

1
e (3.23)
i#]%;;«éo \/deg(vl-) - deg(v;)

definiert und beschreibt das Verhéltnis des Knotengrades in der Nachbarschaft eines

Knotens. Durch RI,, = % wird eine Normalisierung des Wertes erreicht.
€ I

3.3 Raumliche Relationen - RCC8-Histogramm

Aus Segmentierung hervorgehende Bildobjekte R erlauben es rdumliche Beziehungen/Re-
lationen als Merkmal einzusetzen. Dies wird in der medizinischen Bildverarbeitung oft
vorgeschlagen, wobei es gleichzeitig an konkret umsetzbaren Implementationen mangelt
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[MMBGO4]. In [Blo05| werden zusammenfassend verschieden Ansétze zur rdumlichen
Analyse von Bildobjekten vorgestellt, welche primér unintuitiven Interpretationen un-
terliegen. Nach Recherchen wurde ein Konzept, das eine intuitive Quantifizierung von
rdumlichen Relationen im Bezug auf die Bildanalyse von Gewebebildern ermdglicht und
zudem bereits in der digitalen Histopathologie eingesetzt wurde, in [Bou08| gefunden.
Aufgrund der erfolgreichen Anwendung in der digitalen Histopathologie wird dieser An-
satz den Methoden aus |Blo05]| vorgezogen.

Boucheron setzt das Region Connection Calculus 8 (RCC8) [RCC92| aus dem Qua-
litative Spatial Reasoning (QSR) ein. QSR geht in diesem Bezug der Frage nach: Wenn
Bildobjekte R% R’ und R® mit Relation Rell(R®, R’) und Relation Rel2(R%, R®) vor-
liegen, was kann aus dieser Information iiber die Relation Rel3 zwischen R® und R¢
abgeleitet werden? In [Bou08] werden paarweise Relationen zwischen zwei Bildobjekten
betrachtet. Die folgenden Definitionen beziiglich der RCC8-Relationen basieren auf den
Angaben aus [Bou08] und [RCC92|. Das RCC8 definiert acht Relationen

DC (disconnected)

EC (equally connected)

PO (partial overlapping)

TPP (tangential proper part)

TPPI (tangential proper part inverse)
NTPP (nontangential proper part)
NTPPI(nontangential proper part inverse)

EQ (equal)

zwischen zwei Bildobjekten R® und R’ welche in Abbildung 3.5 visualisiert werden.
DC beschreibt getrennte Bildobjekte, EC am &ufseren Rand liegende Bildobjekte, PO
sich {iberlappende Bildobjekte, TPP bzw. TPPI am inneren Rand liegende Bildobjek-
te, NTPP bzw. NTPPI im inneren liegen Bildobjekte und EQ Bildobjekte mit gleicher
Ausdehnung und Position. Zur Bestimmung dieser Relationen wird ein Konnektionsope-
rator CON, der individuell definiert werden kann, verwendet. Dieser muss sowohl reflexiv
V[CON(R®, R%)] als auch symmetrisch VR*YR?’[CON(R*, R®) — CON (R, R%)] sein.

DC EC PO TPP TPPI NTPP  NTPPI EQ

Abbildung 3.5: Relationen des Region Connection Calculus (RCC8) zwischen zwei Objekte
(Quelle: [Bou0g]).

Das RCCS8 basiert auf einer mathematischen Grundlage und wird nach empirischen
Studien als kognitiv addquat in Bezug auf das rdumliche konzeptuelle Verstdndnis von
Menschen beschrieben [Bou08]. Boucheron [Bou08| verwendet das RCCS8 als Erste auf
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Pixelebene im Kontext von histopathologischen Schnitten von Brustkrebs zur Charakte-
risierung der zelluldren Ebene.

Dabei wird zunéchst fiir jedes Bildobjekt R die konvexe Hiille bestimmt. Die Imple-
mentation wird in [Bou08| auf Grundlage von Mengenoperationen zwischen den Pixeln
der einzelnen Bildobjekte definiert. Der in [Bou08| angegebene Algorithmus zur Bestim-
mung der Relationen wird in Algorithmusdarstellung 4 beschrieben.

IF R* c Rb

IF p(R*) Np(R*) = @ = NTPP(R*, R?)
EISE = TPP(R* R?)

ELSE IF R’ c R®

IF p(R*) Np(R’) = @ = NTPPI(R*, R")
ELSE = TPPI(R%, R?)

ELSE IF R® = R’ = EQ(R%, R?)
ELSE IF R*N R’ = @

IF min(d(R%, R?)) > 1 = DC(R%, R?)
ELSE = EC(R%, R?)

ELSE IF R*N R’ # & = PO(R%, R?)

Algorithmus 4: Bestimmmung der RCC8-Relationen nach Boucheron [Bou08|.

Die Kontur eines Bildobjektes wird durch p(-) représentiert. Der Term d(-) definiert
den euklidischen Abstand. Liegt Bildobjekt R® innerhalb von Bildobjekt R? (R* C R?)
wird zunéchst gepriift, ob sich die Konturen der beiden Bildobjekte beriihren (p(R%) N
p(RP)). Ist dies nicht der Fall, wird die Relation NTPP festgelegt. Andernfalls wird
angenommen, dass sich das Bildobjekt R* am inneren Rand von Bildobjekt R? befindet
womit die Relation TPP festgelegt wird. Gleiches gilt wenn Bildobjekt R® innerhalb von
Bildobjekt R liegt (R® C R%). Fiir diesen Fall werden die invertierten Relationen NTPPI
und TPPI angewendet.

Liegen die vorher genannten Relationen nicht vor, wird gepriift, ob sich die beiden
Bildobjekte in Position und Grofe gleichen (R® = RP). Tritt diese Bedingung ein, wird
die Relation EQ festgelegt. Andernfalls wird getestet ob sich die beiden betrachteten
Bildobjekte nicht iiberlagern (R® N R® = @). Ist dies der Fall, wird gepriift ob der
euklidische Abstand zwischen den beiden Bildobjekten grofer als 1 ist und die Objekte
dementsprechend raumlich voneinander getrennt sind womit die Relation DC vorliegt.
Andernfalls wird die Relation EC angenommen.
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Sollten alle vorher genannten Relationen nicht zutreffen und R® und R? sich iiberla-
gern, wird die Relation PO bestimmt.

In [Bou08| wird zur Unterscheidung zwischen PO und TPPI bzw. TPP ein Schwellwert
von 5 Pixeln angegeben, um eine Verzerrung bei schlechter Segmentierung zu vermeiden.
Auflerdem wird die Einschrankung gemacht, dass die Relationen in der Reihenfolge, in
der sie dem Algorithmus préasentiert werden, bestimmt werden. Daraus resultiert, dass bei
Vertauschung von R® und R® in den Relationen ein unterschiedliches Ergebnis auftritt.
Die Anzahlen der berechneten Relationen werden in einem Histogramm (siehe Abbil-
dung 3.6), mit jeweils einem Bin fiir jede Relation, zusammengefasst. In [Bou08| wurde
dieses Histogramm auf zelluldrer Ebene beispielsweise zwischen den Gewbeentititen Zel-
len(Zellkern und Cytoplasma) und Stroma berechnet. Der an dieser Stelle vorgestellte
Algorithmus zur Berechnung des RCC8-Histogramms wird fiir die Anwendung der vor-
liegenden Arbeit angepasst und erweitert, worauf in Abschnitt 5.5.1 ndher eingegangen
wird.

RCC8 Relation Histogram: N+C and S
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0.015
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0.005

DG EC PO TPP NTPP TPPI NTPPI EQ

Abbildung 3.6: RCC8-Histogramm zwischen Zellen(Zellkern und Cytoplasma) und Stroma auf
Grundlage von Connected-Components (Quelle: [Bou08|).






Kapitel 4

ExPrimage als Anwendungsszenario

In diesem Kapitel soll das Projekt ExPrimage als Anwendungsszenario der vorliegen-
den Arbeit erlautert werden. Zunéchst wird die grundlegende Motivation und das Ziel
des Projektes dargestellt. Darauthin wird auf die Entstehung der Bilddaten und die Da-
tenlage im Projekt ExPrimage eingegangen (siehe Abschnitt 4.1). Die Analyseschritte
und Prozessabldufe, an welche die vorliegende Arbeit ankniipft, werden in Abschnitt 4.2
beschrieben. Somit soll verstédndlich werden, in welchem Kontext die in Kapitel 3 be-
schriebenen und implementierten Merkmale sowie die in Kapitel 5 erlauterten Analysen
angewendet werden.

Der momentane Ablauf in der klinischen Praxis zur Erstellung einer Prognose bei
der Diagnose eines bdsartigen Mammakarzinoms gestaltet sich folgendermafien: Nach
der Entfernung des Tumors durch einen chirurgischen Eingriff muss zur dauerhaften Be-
kimpfung des Krebses unter anderem die Frage nach der Tumorausbreitung bzw. der
Ist-Zustand des Tumors gekldrt werden [RPO05]. Die dazu notigen Untersuchungen des
Gewebes beruhen auf unterschiedlichen Stichproben (ca. 5) auf zelluldrer Ebene des hi-
stopathologischen Gewebeschnittes (siehe Abschnitt 4.1).

Anhand eines Grading-Scores! erstellt die Pathologie eine Prognose. Dabei gibt ein
hoherer Grading-Score eine hohere Malignitétsstufe des Tumors an [RP05|. Das Grading
ist unter anderem abhéngig von den Erfahrungen des Pathologen und nicht immer ein-
deutig. So kommt es zu einer nicht zu unterschitzenden Interobserver-Variabilitit?, die
zeigt, dass der Grading-Score nur miifig reproduziert werden kann [RPK195, al.05]. Oft
basieren die Diagnosen zwar auf geschulten, aber auch subjektiven Eindriicken des ein-
zelnen Doménenexperten. Abhingig von den Prognosen der Pathologie werden weitere
Therapiemafnahmen eingeleitet.

'Zur Beurteilung der Malignitéit des Tumors wird das sogenannte Bloom-Richardson-Grading-System
bzw. dessen Erweiterung von Lisser et. al. [RP05] eingesetzt. Das Grading setzt sich aus verschiedenen,
primédr morphologischen, Aspekten zusammen und wird zusammenfassend in G1 (gut differenziert), G2
(méRig differenziert) und G3 (schlecht differenziert) unterteilt. ,,Gut differenziert“ bedeutet in diesem
Zusammenhang, dass trennbare Zellstrukturen zu erkennen sind. Im Gegensatz dazu steht ,schlecht
differenziert” fiir eher chaotische Zellstrukturen.

Zunterschiedliche Ergebnisse eines Beobachtungsverfahrens bei Einsatz verschiedener Beobachter

61
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Am FIT wird mit einer Auswahl von 93 Patientenfillen gearbeitet. Die Prognosen
stimmen dabei nicht immer mit dem Krankheitsverlaufen der Patienten {iberein (so ge-
nannte Matched-Pairs®). Die durch Stichproben der zelluliren Ebene untersuchten Fak-
toren waren an diesen Stellen offensichtlich nicht ausreichend.

Vorhandene Daten, wie Informationen auf der Gewebeebene, die fiir den Menschen
nicht unmittelbar fassbar sind, bleiben weitestgehend ungenutzt. Um diese Daten diagno-
stisch nutzbar zu machen, kann der Computer dem Arzt durch Quantifizierungen und
Vorschlage von moglichen Zusammenhéngen innerhalb der Datenbasis durch Maschinelles
Lernen (siehe Abschnitt 2) als Unterstiitzung dienen. Hypothesen der Doménenexperten
kénnen durch Quantifizierungen und Korrelationsanalysen der Daten unterstiitzt oder
entkréftet werden.

Im Rahmen des Projekts ExPrimage sollen am FIT Strategien entwickelt werden,
die den Domanenexperten durch maschinelle Verarbeitung und Korrelationsanalysen mit
dem Krankheitsverlauf in der Gewinnung neuer Erkenntnisse unterstiitzen. Die Tumore
sollen durch computergestiitzte Analysen auf der Gewebeebene quantitativ beschrieben
werden. Dadurch soll eine bessere postoperative Diagnose und Prognose fiir die Patienten
und damit zusammenhéngend individuelle adjuvante Therapien* ermoglicht werden.

Die Durchfithrung des Projektes verlauft in enger Zusammenarbeit mit den Domaé-
nenexperten (Pathologen und Mikrobiologen) der Pathologie West in Hamburg. Durch
das kontinuierliche Feedback der Doménenexperten zu den erzielten Zwischenergebnissen
werden die angewendeten Arbeitsschritte und Methoden stets - in Form eines qualitits-
gesicherten Prozesses - reflektiert.

Neben Bildanalysen von Gewebeschnitten am FIT werden im Verbundprojekt ExPri-
mage unter anderem Methoden zur Genexpressionsanalyse mittels Real-Time-PCR, und
Raman-Spektroskopie angewendet.

4.1 Datenlage

Es stehen insgesamt 93 Patientenfallbeispiele zur Verfiigung, die in Textform und Bildda-
ten erfasst sind. Fiir die Analysen der vorliegenden Arbeit spielen Bilddaten eine zentrale
Rolle. An dieser Stelle soll die Entstehung und Bedeutung der verschiedenen Bilddaten
dargestellt werden, um ein Versténdnis fiir die Zusammenhénge der eingesetzten Bild-
merkmale zu schaffen. Anhand der Abbildung 4.1 wird der Verlauf zur Entstehung der
Bilddaten zusammengefasst und soll im Folgenden erldutert werden.

Zundchst wird der Tumor in einem chirurgischen Eingriff aus der Brust entfernt.
Danach steht ein OP-Préparat zur Verfiigung. In der Pathologie erfolgt darauthin der
Zuschnitt des OP-Préparates in abgetrennte Schichten des organischen Gewebes mit

Hilfe eines Mikrotoms®.

3Eine Form der Analyse, in dem jeder Fall einer Studiengruppe mit einem Fall aus einer Vergleichsgruppe
(Kontrollgruppe) auf Basis eines Faktors (matching-factor) verglichen wird (z.B. der Grading-Score)
“erginzende bzw. unterstiitzende Therapiemafinahmen (z.B. Chemotherapie oder Hormontherapie)
5Schneidegerit, mit dem sehr diinne Schnittpriparate erstellt werden
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Zuschnitt Paraffin-Einbettung

Digitales Mikroskop ——————————— @

= % =y

Digitaler Bildsensor Mikroskop Histologischer
Schnitt

Abbildung 4.1: Entstehung der digitalen histologischen Schnitte im Projekt ExPrimage (Quelle
der einzelnen Bilder: [IMG]).

Danach werden die Gewebeschnitte in Paraffin eingebettet, wodurch sie haltbar ge-
macht werden. Die verschiedenen Gewebeschnitte werden mit speziellen Farbstoffen bzw.
Markern angeféarbt (Farbungen). Je nach Auswahl des Markers werden anatomische
Strukturen oder funktionell relevante Strukturen im Gewebe hervorgehoben.

Der histologische Schnitt wird in ExPrimage vom Pathologen unter einem digitalen
Mikroskop untersucht. Ein Computer steuert das Mikroskop und den Scanvorgang des
Bildes. Die Farbungen werden in regelméfigen Absténden gekachelt, in unterschiedlichen
Auflésungsstufen aufgenommen und als Farbbild f,., der Farbung gespeichert.

Wihrend zellorientierte Analysen eine 20- [ACSGD10] oder 40-fache [DHST07],
[DAM™08| Vergroferung ausgewiihlter Bereiche des Gewebes verwenden, wird in ExPri-
mage eine 10-fache-Vergroferung des gesamten histologischen Schnittes eingesetzt (siehe
Abbildung 1.1). Die digitalisierten Gewebeschnitte bilden die Datenbasis der Bildanalyse
im Projekt ExPrimage.

Die Gewebeschnitte stammen aus unterschiedlichen Bereichen des Tumorvolumens.
Fiir jeden Fall stehen drei strukturelle Marker und drei verschiedene funktionelle Mar-
ker zur Verfiigung. Strukturelle Marker heben die anatomische Struktur des Tumors bzw.

der Tumorzellen hervor. Dazu gehéren Vimentin (VIM, f%™), Keratin (AE1AES, fﬂ;g“eg)

rbg
und Hamatoxylin-Eosin (HE, 7{;,? ). In Abbildung 4.2 sind Beispiele korrespondierender

struktureller Farbungen eines Falles mit annotierter Farbung bzw. Gegenfiarbung ab-
gebildet. In Abbildung 4.2 wird deutlich, dass AE1AE3 die Tumorzellstruktur (braun)
mit hohem Kontrast hervorhebt, was in Kapitel 5 im Hinblick auf die Erweiterung der
vorverarbeitenden Schritte relevant wird.

HE ist die am weitesten verbreitete und verwendete Farbung in der digitalen Histo-
pathologie [DY05]
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Abbildung 4.2: Zur Verfiigung stehende strukturelle Farbungen (links: AE1AE3, mitte: VIM,
rechts: HE).

[GBCT09]. In ihr werden Zellkerne bldulich (Himatoxylin) und das Zellplasma rétlich
(Eosin) angeférbt. Sie enthélt im Verhéltnis zu den anderen Farbungen die umfangreichs-
te pathologisch relevante Information.

Abgesehen von der HE-Férbung ist die Farbung braun und die Gegenfirbung lila.
Dies gilt ebenfalls fiir die funktionellen Marker, welche funktionell relevante Strukturen
hervorheben.

Der funktionelle Marker CD45 ( ffggﬁ) (benannt nach dem CD45-Antigen) reagiert
mit bzw. markiert, in erster Linie Leukozyten®. Durch ihn werden Strukturen, in denen
Entziindungsprozesse ablaufen, sichtbar.

Die Fiarbungen von Ostrogen (ER, rop) und Progesteron (PR, f;b) markieren die
Expression der Hormonrezeptoren”, welche eine wichtige Rolle im Krankheitsverlauf spie-
len. Sie geben Aufschluss tiber die Aggressivitdt und Therapiemdoglichkeiten des Tumors.
In [RBH'08] konnte durch computerbasierte quantitative Analysen ein Schwellwert er-
mittelt werden, der bestimmt, ab wann die Expression der Hormonrezeptoren fiir eine
Therapie von Relevanz ist.

In dieser Arbeit wird in einem weiteren Schritt die Verteilung (siehe Abschnitt 5.5),
sowohl der Expression der Hormonrezeptoren, als auch des Entziindungsgeschehens in-
nerhalb des Tumors untersucht.

Abbildung 4.3 zeigt korrespondierende Beispielbilder zu funktionellen Farbungen mit
markierter Farbung bzw. Gegenfarbung.

Eine Fusion der verschiedenen Marker bzw. Farbungen (engl. stainings), ein Multi-
Staining-Ansatz zu Korrespondenzanalysen auf Grundlage von rdumlichen Assoziationen,
bietet die Moglichkeit einer wesentlich umfangreicheren Basis fiir die Gewebeanalyse.

5Zellen, die Teil der Immunabwehr sind.
"Die Wirkung eines spezifischen Hormons wird durch den Hormonrezeptor der Zellen iibermittelt.
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El Firbung
Hl Gegenfiarbung
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Abbildung 4.3: Zur Verfiigung stehende funktionale Farbungen (links: CD45, mitte: ER, rechts:
PR).

Aufgrund der Informationsdetails und -menge ist diese Leistung human kognitiv nicht
mehr zu bewiltigen. Diese farbungsiibergreifende Gewebeanalyse kann nur maschinell
sinnvoll bearbeitet werden (siehe dazu folgenden Abschnitt 4.2).

Zusétzlich zu den vorhanden Bilddaten sind in Textform wichtige Diagnosen und per-
sonenbezogene Daten zu dem klinischen Verlauf jedes Patientenfalles in tabellarischer
Form dokumentiert (klinische Daten®). Dazu gehoren neben personenbezogenen Daten
wie ,Alter bei OP* auch diagnostische:

e  HER2/neu-positive®,

e das Graiding,

e der Hormonrezeptorstatus (Detektion ER > 10% des Gewebes, Detektion PR >
10% des Gewebes),

e TN (Tumorgrofe und Tumorart) und

e LVR (Grad der Lymphknoteninvasion, Grad der Veneninvasion und Vorhandensein
von verbleibendem Tumor).

Diese Daten bilden eigene Merkmalsgruppen im iiberwachten Lernverfahren HLV(Q) (siehe
Abschnitt 2.1), das im Rahmen von ExPrimage entwickelt wurde. Durch Zusammenfiih-
rung von klinischen Parametern und Bildanalysen sollen Korrespondenzen zum Krank-
heitsverlauf gefunden werden.

Zur Uberpriifung der Einfliisse steht der Follow-Up-Status (gesund (healthy), wieder-
erkrankt (relapse), verstorben (deceased)) fiir jeden Patientenfall zur Verfiigung, der als
Klassenzugehorigkeit im HLVQ-Verfahren und der Variation of Information (siehe Ab-

8diese Faktoren wurden auf der internationalen Brustkrebskonferenz in Sankt Gallen identifiziert
(http://www.oncoconferences. ch/dynasite.cfm?dsmid=98911)
%hemmt den programmierten Zelltod (Apoptose), was fiir eine schlechte Uberlebensprognose spricht
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Abbildung 4.4: Schematische Abbildung der bereits integrierten Bildanalysen im Projekt Fx-
Primage: Zunéchst werden die unterschiedlichen Farbungen durch einen Registrierungsprozess
zueinander ausgerichtet. Danach erfolgt auf Grundlage der strukturellen Farbungen eine Gewe-

becharakterisierung durch die SOM. Die Farbungen der funktionellen Marker werden durch die
LDA binarisiert.

Registrierung
Semi-elastisch
Max (M)

Tumor Stroma Fett

schnitt 5.6) eingesetzt wird. Der Datensatz teilt sich auf in 50 gesunde, 7 wiedererkrankte
und 36 verstorbene Patientenfille.

Des Weiteren stehen Beobachtungen/Annotationen des Doménenexperten (siehe bei-
liegende DVD-ROM (Anhang E)) beziiglich verschiedener Ausbreitungsmuster der Tu-
more in tabellarischer Form zur Verfiigung. Aus ihnen wurden unter anderem die Anfor-
derungen fiir die entwickelnden Merkmale in Zusammenarbeit mit den Doménenexperten
erstellt (sieche Abschnitt 5.1).

4.2 Vorhandene Module und Ablaufe

Diese Arbeit kniipft an verschiedene bereits implementierte und integrierte Arbeitsablau-
fe und Bildanalyseschritte an. Anhand der schematischen Abbildung 4.4 sollen die bereits
implementierten Module in ExPrimage erlautert werden.

Registrierung Die histologischen Schnitte werden aus einem Tumorvolumen entnom-
men (siehe voriger Abschnitt). Die verschiedenen 2D-Farbungen aus unterschiedlichen
Ebenen des Tumorvolumens sind nicht korrekt zueinander ausgerichtet. Um farbungs-
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iibergreifende Bildanalysen im Sinne eines Multi-Staining-Ansatzes, durchfithren zu kon-
nen, miissen diese Unterschiede in den geometrischen Ausrichtungen aufgehoben werden.
Somit soll eine anatomisch korrekte Uberlagerung der Farbungen erreicht werden. Dieser
Prozess wird Registrierung genannt [Han09]. Er ist Teil der vorverarbeitenden Schritte
(sieche Abschnitt 2.3).

Bei einer Registrierung werden grundsatzlich zwei Bilddatensatze betrachtet: Der Re-
ferenzdatensatz Ref und der auf Ref auszurichtende / zu registrierende T'emp, Templa-
tedatensatz. Gesucht wird nach einer moéglichst optimalen Transformation 7" : Temp— >
Ref, sodass der transformierte Templatedatensatz der anatomischen Position des Refe-
renzdatensatzes entspricht. Die Transformation 7" wird dementsprechend optimiert.

Im Projekt ExPrimage wird die HE-Farbung aufgrund des héchsten Informationsge-
haltes als Referenz Ref verwendet. Alle Farbungen werden zunéchst in Grauwertbilder
transformiert, auf denen danach eine Histogrammspreizung [BB05| zur Kontrastverstér-
kung angewendet wird.

MI( ;ragﬁ 5ray) - H( gray) + H( 5ray) - H( ;ragﬁ gray) (41)

Zur Registrierung der Gewebeschnitte wird die Maximierung der Mutual Informati-
on (kurz MI, siehe Formel (4.1)) [JPWPVO03| eingesetzt. Die MI basiert auf der Entro-
pie H(-) und Verbundentropie H(-,-) (siche Abschnitt 2.4.5) der Pixelintensitéiten der
Grauwertbilder (f,,, und f;’my). Eine hohe Entropie der Bilder deutet darauf hin, dass
grundsétzlich geniigend Information in beiden Bildern vorhanden ist, wéhrend eine gerin-
ge Verbundentropie aussagt, dass beide Bilder eine hohe Informationsabhéngigkeit haben.
Hohe Werte der MI deuten dementsprechend auf eine gute Registrierung der beiden Bil-
der hin. Mittels eines Gradientenabstiegverfahrens wird die maximale MI zwischen den
beiden Bildern ermittelt. Alle Gewebeschnitte liegen in gleicher Vergrofserungsstufe vor.
Die Suche nach der korrekten Transformation 7" beschrankt sich daher auf die Parameter
fiir die Translation und Rotation. Dabei handelt es sich bei der im ExPrimage-Projekt rea-
lisierten Registrierung um ein semi-elastisches Verfahren!?. Jede Farbung wird zunschst
in Bildkacheln aufgeteilt. Jede Kachel wird einzeln mit Hilfe der M rigide registriert.
Darauthin werden die unterschiedlich ausgerichteten bzw. registrierten Bildkacheln durch
Annéherung eines Polynoms wieder zu einem Gesamtbild verbunden.

Die Ergebnisse der Registrierung wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit human
untersucht. Dabei wurden vier Kategorien (,perfekt”,  gut*, kritisch® und ,unbrauch-
bar) eingefiithrt. Die Analyse zeigt, dass die angewendete Registrierung tiberwiegend
gute Ergebnisse erzielt und somit fiir weitere, darauf aufbauende Analysen, ausreichend
ist.

Die zueinander registrierten Farbungen werden fiir eine farbungsiibergreifende Gewe-
becharakterisierung (Mulit-Staining) eingesetzt, wodurch relationale (siehe Abschnitt 5.5)
Analysen zwischen unterschiedlichen Farbungen ermdglicht werden.

'"Man unterscheidet zwischen rigiden (nur affine Transformationen), perspektivischen (erlaubt perspek-
tivische Verzerrungen) und elastischen (erlaubt Deformationen) Transformationen [Han09]
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Anwendung der SOM zur strukturellen Gewebecharakterisierung Zur Gewe-
becharakterisierung der strukturellen Marker wird ein uniiberwachtes Lernverfahren (sie-
he Abschnitt 2.2), die Self-Organizing-Map|KSHO1]| (kurz SOM), verwendet. Die struktu-
rellen Farbungen ( f;‘;f 1AES 7{;{? , 7};II7M ) werden bei diesem Verfahren zunéchst in Grau-
wertbilder transformiert. Daraufhin werden fiir jede Farbung und fiir jeden Gewebepixel
im Umkreis der Grofse 19 x 19 Pixel der Mittelwert p und die Standardabweichung o
berechnet, sodass fiir jeden Gewebepixel ein 6-dimensionaler-Merkmalsvektor entsteht.
Durch Anwendung aller strukturellen Marker sollen sich zum einen Artefakte (Farbungs-
verlaufe, Scanfehler, unterschiedliche Beleuchtungsverhéltnisse, usw.) einzelner Farbun-
gen durch Mittelung weniger auswirken und zum anderen durch Informationsverdichtung
iiber alle strukturellen Farbungen ein vollstdndigeres Bild der anatomischen Strukturen
geben, als es mit nur einer Farbung moglich wére.

Die SOM erméglicht ein Clustering (siehe Abschnitt 2.2) der vorher extrahierten
Merkmalsvektoren. Die Clusteranzahl K wird auf drei festgelegt, welche sich als Fett-

(griin), Stroma- (cyan) und Krebsgewebe (blau) im Ergebnisbild f7o"

lae3 h i
rgb T Srgh T Frght oo frgh” (4.2)
darstellen. Ein Beispielergebnis wird in Abbildung 4.4 (oben rechts) dargestellt. Durch
den Doménenexperten wurde bestétigt, dass die Ergebnisse einerseits stabil und anderer-
seits aussagekriftig genug fiir die darauf aufbauenden Analysen der vorliegenden Arbeit
sind.

Anwendung der LDA zur Binarisierung der funktionellen Marker Die Lineare
Diskriminanz-Analyse (kurz LDA) [Runl0], ein iiberwachtes Lernverfahren (siehe Ab-
schnitt 2.1), wird eingesetzt, um die funktionellen Farbungen ( ffggl‘:’, rab? f;b) zu extra-
hieren. In diesem Fall miissen nur Vordergrund (Férbung) und Hintergrund (kein Ge-
webe oder Gegenfarbung), zwei Klassen, in den Bildern detektiert werden. Hierfiir wird
zunéchst eine Lernstichprobe (siche Abschnitt 2) durch Annotationen in verschiedenen
Gewebeschnitten des funktionellen Markers aufgebaut (Farbung und Hintergrund bzw.
Gegenfiarbung). Die annotierten RGB-Pixelwerte bilden einen 3D-Merkmalsraum. Fiir
beide Klassen werden die Mittelwerte v ordergrund Und [ irintergruna bestimmt. Anhand
dieser maximiert die LDA die Kovarianzen zwischen den beiden Klassen und minimiert
die Kovarianzen innerhalb der beiden Klassen [Runl0].

Ausgegeben wird eine Diskriminanzhyperebene. Durch Anwendung des Skalarproduk-
tes zwischen der Normalen der Diskriminanzhyperebene und der RGB-Pixelwerte der Ge-
webeschnitte dieser Farbung kann entschieden werden, ob der Pixelwert vor bzw. hinter
der Ebene liegt und somit Vordergrund oder Hintergrund ist. Die funktionellen Marker
werden dadurch in die bindren Bilder
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tiberfithrt, welche als Eingabe fiir die in Abschnitt 5.5 beschriebenen Analysen ver-
wendet werden. Abbildung 4.4 rechts unten zeigt Beispielergebnisse, wobei schwarz die
Klasse der Farbung reprasentiert und weifs als Hintergrund bzw. Gegenfiarbung klassifi-
ziert wurde.






Kapitel 5

Merkmale und Bildanalysen zur
Bestimmung von
Ausbreitungsmustern auf
Gewebeebene

Dieses Kapitel beschreibt die entwickelten Bildanalysen und Merkmale zur Detektion von
Ausbreitungsmustern auf der Gewebeebene. Zunéchst wird in Abschnitt 5.1 auf die er-
hobenen Anforderungen eingegangen. Um die Anforderungen erfiillen zu kénnen, ist eine
Erweiterung der vorverarbeitenden Schritte (siche Abschnitt 4.2) notwendig. Deren Um-
setzung wird in Abschnitt 5.2 erldutert. Die Umsetzungen und Erweiterungen der Analy-
sen bezliglich Morphometrie, Struktur und Relationen werden in den Abschnitten 5.3, 5.4
und 5.5 vorgestellt. Klar zu differenzierende Tumorprototypen werden herangezogen, um
die Merkmale auf ihre Sinnhaftigkeit fiir die realen Tumorbilddaten zu testen. Nach den
Erlduterungen der Analysemethoden werden die Ergebnisse der Tumorprototypen ver-
anschaulicht. Um die eingesetzten Analysen zur Bestimmung von Ausbreitungsmustern
auf Gewebeebene zu validieren, wurde ein Konzept entwickelt und umgesetzt, welches in
Abschnitt 5.6 vorgestellt wird. Das implementierte Datenmodell wird in Abschnitt 5.7
erlautert.

5.1 Anforderungen

In der vorliegenden Arbeit wurden in Zusammenarbeit mit den Doménenexperten ver-
schiedene Anforderungen an die zu erfassenden Bildmerkmale aufgestellt. Grundsétzlich
geben die Doménenexperten als relevante Kriterien auf Gewebeebene Heterogenitdt und
Homogenitit der Tumorstrukturen an. In diesem Kontext sind, im Sinne von Ausbrei-
tungsmustern:

e Morphologische Eigenschaften des Gewebes,

71
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e die rdumliche Verteilung des Gewebes,
e und Kolokalisationen bzw. Relationen zwischen verschiedenen Bildmodalitdten?

relevant fiir die Prognose des Patienten. Diese Eigenschaften zu quantifizieren ist Aufga-
be der extrahierten Merkmale. Hierzu wird auf Bildobjekten (siehe Abschnitt 2.3) der
einzelnen Bildmodalitéten gearbeitet. Morphometrisch relevante Faktoren der Tumorge-
webeausbreitung (im Folgenden als Tumorareale bezeichnet) sind nach den Angaben der
Doménenexperten:

Grofbe

Berandung (glatt oder rau)

zentrale Aushéhlungen (als Anzeichen von zentralen nekrotischen Prozessen?)
Kompaktheit (homogenes kompaktes Erscheinungsbild eines funktionierenden Tu-
mors)

e Dissoziierung (heterogenes filamentoses Erscheinungsbild als mogliche Folge von
peripheren und zentralen nekrotischen Prozessen)

Die rdumliche Verteilung des Tumorgewebes wird durch die Kategorien
Kompaktheit (homogene rdumliche Verteilung)

Dissoziierung (heterogene raumliche Verteilung)

Multifokal®, mit jeweils einheitlichen Verteilungen

e Multifokal, mit jeweils unterschiedlichen Verteilungen

beschrieben.

In Abbildung 5.2 werden drei typische Félle dargestellt. Tumor (a) ist insgesamt kom-
pakt (markiert durch einen griinen Kreis) und enthélt kompakte rundliche Tumorareale
(blau markiert). Dieser Tumor wurde vom Doménenexperten insgesamt als ,kompakt®
beschrieben. Der Tumor (b) enthélt kompakte Tumorareale (blau markiert) und dissozi-
ierte Tumorareale (rot markiert) mit unregelméfiger Berandung, wihrend das raumliche
Verteilungsbild der Tumorareale insgesamt ebenfalls einen zunehmend dissoziierenden
Charakter hat (markiert durch mehrere iiberlappende griine Kreise). Dieser Fall wurde
vom Doménenexperten mit ,dissoziiert, Kontinuitdt erhalten* annotiert. In Tumor (c)
ist deutlich eine starke raumliche Dissoziierung der Tumorareale ohne klaren Zusammen-
hang (markiert durch mehrere griine Kreise) zu erkennen. Uberwiegend werden kleine
unregelméfig verteilte Tumorareale deutlich.

In der groberen Gewebecharakterisierung fgg” werden im Tumorgewebe primér mor-
phologische Unterschiede und Eigenschaften sichtbar. So unterscheiden sich die beiden
dargestellten groferen Tumorareale (blau) in Abbildung 5.1 durch die Berandung, die
Kompaktheit und zentralen Aushohlungen. Tumor (a) hat beispielsweise eine grofe zen-

Yeispielsweise zwischen Tumorgewebe und entziindetem Gewebe
2 . .

pathologischer Untergang einzelner oder mehrerer Zellen
3mehrere voneinander getrennte Tumorareale
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trale Aushohlung und einen unregelméfigen Rand, wéhrend sich Tumor (b) eher kompakt
mit glattem Rand und ohne zentrale Aushdhlungen darstellt.

Kolokalisation und Relationen im Gewebe beschreiben das gemeinsame lokale Auftre-
ten von funktionell markierten Gewebestrukturen mit Tumorgewebe. Kolokalisationen
und Relationen im Gewebe kénnen die folgenden Erscheinungsformen haben:

e zentral (im Zentrum der Tumorareale gelegen)
e peripheral (am Rand der Tumorareale gelegen)
e holohedral (sowohl im Zentrum als auch am Rand der Tumorareale gelegen)

In Abbildung 5.3 werden drei typische Fille unterschiedlicher Relationen zwischen Tu-
morgewebe und entziindetem Gewebe dargestellt. Hierfiir wurde ;?!%n mit fgl-d;ﬁ, welches
rot markiert wurde, iiberlagert. Bei Tumor (a) befindet sich entziindetes Gewebe primér
an der Peripherie des Tumors, in Tumor (b) eher zentral und in Tumor (¢) sowohl am
Rand als auch zentral.

Aus mathematischer Sicht sollten die Merkmale nach [Han09, NAOS| zur eindeutigen

Beschreibung von Bildobjekten folgende Eigenschaften erfiillen:

Invarianz gegeniiber Rotation

Invarianz gegeniiber Translation

Invarianz gegeniiber Skalierung

Kongruent (&hnlich fiir &hnliche Objekte)

Kompakt (nur Information verwenden, die notwendig ist)

Invarianz gegeniiber Translation und Rotation wird bendtigt, um dhnliche Eigenschaften
der Bildobjekte unabhéngig von ihrer Position und Ausrichtung im Tumor bestimmen
zu konnen. Die Invarianz gegeniiber der Skalierung ist in dieser Anwendung nicht immer
notwendig bzw. nicht erwiinscht, wenn es beispielsweise um die Erfassung von Groéfe und
unterschiedlichen Entfernungen innerhalb eines Tumors geht. Zur Erfassung dieser Eigen-
schaften miissen gesonderte Merkmale bzw. Merkmalskombinationen verwendet werden.
Idealerweise werden fiir die Berechnung der Merkmale keine Parameter benttigt, um so
eine aufwiandige Parameteranpassung zu vermeiden.

Das Ziel ist Merkmale zu finden, welche die genannten Eigenschaften moglichst gut
erkennen und differenzieren. Somit sollen Merkmalsvektoren mit relevanter und konden-
sierter Information fiir jeden Patientenfall generiert werden.

5.2 Erweiterung der vorverarbeitenden Analysen

In Gesprichen mit den Doménenexperten hat sich herausgestellt, dass die Gewebecharak-
terisierung der SOM ( rob > siehe Abschnitt 4.2) das Tumorareal und die Gewebeklassen
ausreichend gut beschreibt, um beispielsweise Kolokalisationsanalysen bzw. Relations-
analysen durchzufithren und die generelle morphometrische Ausbreitung und Form des

Tumors zu erfassen. Fiir differenziertere Analysen, zur Bestimmung dissoziierter oder
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(a) Tumor (unregelmaBiger Rand,(b) Tumor (glatter Rand, kompakt)
zentrale Aushohlung)

Abbildung 5.1: Beispiel von Tumorarealen (blau) aus der SOM-Gewebecharakterisierung: Tu-
mor (a) hat eine grofe zentrale Aushohlung und einen unregelméfigen Rand, wihrend sich Tumor
(b) eher kompakt mit glattem Rand und ohne zentrale Aushohlungen darstellt.

(b) (c)

Abbildung 5.2: Unterschiedliche morphologische Eigenschaften und rdumliche Verteilungen von
Tumorarealen in der AE1AE3-Féarbung: (a) Kompakt, multifokal; (b) dissoziiert, Kontinuitét
erhalten; (c) stark dissoziiert.
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(a) peripheral (b) zentral (¢) holohedral

Abbildung 5.3: Unterschiedliche relationale Eigenschaften von funktionellen Markern (hier
CD45, rot) im Bezug zum Tumorgewebe (blau) in der SOM-Gewebecharakterisierung (Fettge-
webe (griin), Stromagewebe (cyan), Tumorgewebe (blau)): (a) fokal Peripherie (peripheral), (b)
fokal Zentrum (zentral), (c) diffus Peripherie und diffus Zentrum (holohedral).

kompakter Ausbreitungs- und Verteilungsmuster, bietet die Gewebecharakterisierung der
SOM hingegen nicht die notwendige Auflosung feinerer Tumorstrukturen.

Aus diesem Grund muss eine feinere Gewebecharakterisierung fiir das Tumorgewebe
erfolgen. Dabei konzentriert sich die Analyse im Rahmen eines Segmentierungsprozesses
(sieche Abschnitt 2.3) auf T?gebME?’ (die AE1AE3 Farbung), da sich dort das Tumorgewebe
(braun) mit dem héchsten Kontrast (sieche Abschnitt 4.1) darstellt.

Die Gewebecharakterisierung von fﬂ;,}“efs beinhaltet verschiedene Schwierigkeiten. Ein
ausgleichender Effekt (beispielsweise bei Artefakten in Gewebeschnitten) iiber mehrere
Gewebefiarbungen, wie es beispielsweise bei der SOM - Gewebecharakterisierung (siehe
Abschnitt 4.1) der Fall ist, entfillt. Es liegen unterschiedliche Beleuchtungsverhéltnisse
lokal (innerhalb der einzelnen Bildern) vor. Zudem unterscheiden sich die Bilder 7?;,)1“63
untereinander im Kontrastverhéltnis (siehe Abbildung 5.4 (a), hoher Kontrast und Ab-
bildung 5.5 (a) niedriger Kontrast). Gleichzeitig sind verschiedene Aufnahmeartefakte
(Rauschen und iiberlagerte Signalartefakte) in den Bilddaten vorhanden. Die Féarbung
kann sich am Rand gesammelt haben oder ist hinter das Praparat gelaufen. Schwécheres
Braun kann daher ein Artefakt sein. Verunreinigung am Rand des Praparates oder auf der
Linse des Mikroskops zur Zeit der Aufnahme werden in den Gewebebildern dargestellt.

Diese Storeinfliisse kénnen im Rahmen der vorliegenden Arbeit nur begrenzt in der
Vorverarbeitung beriicksichtigt werden. Die Korrektur der unterschiedlichen Beleuchtungs-
und Kontrastverhéltnisse sowie die deutliche Differenzierung zwischen Farbung und Ge-
genfiarbung stehen im Hinblick auf die Bildanalysen zur Merkmalsextraktion im Vorder-

grund.
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In [0JJS96, DY05] wird das Schwellwertverfahren von Otsu (kurz Otsu-Verfahren)(siehe
Abschnitt 2.3.1) zur Segmentierung von Grauwertgewebesektionen aufgefiihrt. In [DY05]
wird zusétzlich das K-Means-Verfahren(siche Abschnitt 2.2) zur Erstellung von Segmen-
ten in der digitalen Histopathologie genannt. In [ACSGD10]| und [BDNY07| wird es zur
Segmentierung von Gewebeausschnitten im RGB-Farbraum eingesetzt.

Anlehnend an diese Anwendungen wurde fragebla”e‘3 zunéchst in ein Grauwertbild fa¢lae3

gray
konvertiert!. Daraufhin wurde auf f2¢14¢% eine Histogrammspreizung [BB05] zur Erho-

hung des Kontrastes durchgefiihrt®. Zur Trennung von Fiarbung und Gegenfiarbung wird
das Otsu-Verfahren angewendet. In Abbildung 5.4 werden die unterschiedlichen Ergeb-
nisse der angewendeten Verfahren anhand eines vergroferten Bildausschnittes abgebildet.
Dabei wird die Gewebedetektion der Tumorareale schwarz dargestellt. In (b) ist zu sehen,
dass die Verwendung des Otsu-Verfahrens auf Basis von Grauwertbildern zur Gewebe-
charakterisierung, Gegenfarbung (lila) enthélt.

Aufgrund dessen wurde das Otsu-Verfahren auf die einzelnen RGB-Farbkanile an-
gewendet, um mit Hilfe der Farbinformation eine bessere Differenzierung der Féarbung
und Gegenfiarbung zu erreichen. Das Ergebnis konnte dadurch verbessert werden (sie-
he (c¢)). Trotzdem bleibt viel Gegenfarbung und verlaufene Férbung (schwaches Braun)
in der Gewebedetektion enthalten. Die unterschiedliche Helligkeit der Farbung und die
Gegenfarbung kann nicht hinreichend unterschieden werden.

Um eine bessere Trennung und eine bessere Unabhéngigkeit von der Beleuchtung bzw.
Helligkeit zu erlangen, wird der Lab-Farbraum verwendet. Dies findet auch in [ACSGD10]
zur Segmentierung von Gewebe Anwendung. Der Lab-Farbraum basiert auf der CIE-
Normfarbtafel| BBO5| und trennt die Farbigkeit (Kanal a und b) von der Helligkeit (Kanal
L) [BBO5].

In [Matb| wird zur Segmentierung einer HE-Farbung unter Verwendung der a und
b Kanile das K-Means-Verfahres vorgeschlagen. Dieser Ansatz wurde ebenfalls getestet.
Jedes ﬁgel}“ez)’ wird dazu in fl%%lae?, transformiert®. Das K-Means-Verfahren wird unter
Verwendung von 3 Clustern (starkes Braun, schwaches Braun, Gegenfirbung) und der
2D-Pixelwerte (a-Komponente, b-Komponente) durchgefiihrt. Das gesuchte Tumorgewe-
be (starkes Braun) wird anhand des geringsten durchschnittlichen Farbabstandes [BB05]
zu einem zuvor festgelegten reprisentativen Farbvektor [a = 155, b = 164] (starkes Braun)
fiir jede Ergebnispartition innerhalb eines fl‘zeblaeg bestimmt. Dieser Ansatz liefert gute
Ergebnisse (siche Abbildung 5.4 (d)) in Bezug auf die Detektion des Tumorgewebes.
Gleichzeitig fithrt dieser Ansatz jedoch zu viel Detektion von Artefakten auferhalb der
AE1AE3-Farbung (siehe Abbildung 5.5 (b)). Die zusétzliche Verwendung der Helligkeits-
information L ergab insgesamt schlechtere Ergebnisse.

Als Alternative kann das Verfahren von Otsu auf jede Komponente des Lab Farbrau-
mes einzeln angewendet werden (im Folgenden als Otsu3Lab bezeichnet). Dieser einfache,

4mit Hilfe der MATLAB-Funktion rgb2gray

Smit Hilfe der MATLAB-Funktion histeq

Seingesetzt werden hierzu die MATLAB-Funktionen: makecform(’srgb2lab’), und 1lab =
applycform(rgb,cform)
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Abbildung 5.4: Beispielergebnisse unterschiedlicher Ansétze zur Tumorgewebedetektion in
AE1AE3.

(a) Original (b) K-Means ab (c) Otsu3Lab

Abbildung 5.5: Beispielergebnisse unterschiedlicher Ansétze zur Segmentierung von AE1AE3:
(a) Original AE1AE3-Fiarbung mit geringem Kontrast, (b) Ergebnis K-Means-Verfahren (a-
Kombinente und b-Komponente) mit markierten Artefakten (rote Késten), (c) Otsu3Lab-
Ergebnis ohne Artefakte an Randstrukturen.
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& @*" »

(a) Original (b) Otsu3Lab (c) foelaes

Abbildung 5.6: Ergebnis des Otsu3Lab in zusammengesetzten RGB-Bild (b) und des detek-
tierten Tumorgewebes (c).

aber in der vorliegenden Anwendung effektive Ansatz, wird im Folgenden ndher beschrie-

ben”.

5.2.1 Anwendung des Otsu-Verfahrens auf den Lab-Farbraum

Das Bildmuster fﬂ;&“eg wird hierzu wiederum zunéchst in den Lab-Farbraum zu ffg%laeg
transformiert. Jeder Kanal (L, a und b) wird als einzelnes Bildmuster betrachtet. Fiir
jeden Kanal wird durch das Otsu-Verfahren (siehe Abschnitt 2.3.1) der optimale Schwell-
wert bestimmt. Dadurch entstehen drei Binérbilder flﬁm fe, und fl?zn Diese drei Bi-
nérbilder werden zu einem RGB-Bild fﬁ;i"uab fusioniert, wobei die L-Komponente dem
Rotkanal, die a-Komponente dem Griinkanal und die die b-Komponente dem Blaukanal
zugeordnet wird. Dadurch entstehen 23 Farbkombinationen, welche sich als unterschied-
lich gefarbte Pixelregionen darstellen (siehe Abbildung 5.6 (b)).

In Abbildung 5.6 (b) kann man erkennen, wie durch fb%n zunéchst der Hintergrund
(weif und schwache Firbung) getrennt wird (rot). Die beiden Bindrbilder f& und f7.
trennen die Gegenfarbung (schwarz) und Féarbung (cyan) gut. Die schwéchere Braun-
Féarbung, die fiir verlaufene Regionen spricht, wird durch Magenta, Blau und Griin gut
von Cyan getrennt.

Im Vergleich zu diesem Ergebnis liefert das K-Means-Verfahren etwas kompaktere
Tumorregionen. Dennoch iiberwiegt der Vorteil des Otsu3Lab-Verfahrens gegeniiber dem
K-Means-Verfahren in dieser Anwendung, da wesentlich weniger Artefakte detektiert
werden (siche Abbildung 5.5), welche zu falschen Tumorobjekten (siche Abschnitt 5.2.2)
fiihren wiirden. Auferdem werden keine Parameter, wie beispielsweise die Clusteranzahl
bendtigt. Das detektierte Tumorgewebe wird als Binérbild f&f}ae:” € {0,1} durch Selek-

"Getestet wurden ebenfalls die SOM-Analysen und ein lokales Schwellwertverfahren (unter Verwendung
des lokalen Mittelwertes) zur Detektion des Tumorgewebes in AE1AE3. Die Ergebnisse waren insgesamt
schlechter.
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tion der cyan-farbenden-Pixel (siche Formel (5.1)) als Vordergrund (siehe (c)) fir jeden
Fall erstellt und ist Grundlage verschiedener im Folgenden beschriebener Analyseschritte.

Anhand von Stichproben wurden die Ergebnisse mit dem Domé&nenexperten evaluiert.
Die Stichproben wurden als ausreichend zur Bestimmung der Feinstrukturen beziiglich
der Tumorausbreitung eingeschétzt. Das Verfahren von Otsu wird aus der ImageProcessing-
Toolbox [Matc] verwendet®.

3Lab lae3
frate m pelacs ¢ 0,1} (5.1)

5.2.2 Generierung der Bildobjekte

Grundlage fiir alle nachfolgend beschriebenen Analysen ist zundchst das Segmentieren
und Lokalisieren der verschiedenen Bildobjekte R. Dies geschieht in allen Analyseschrit-
ten, unter Verwendung unterschiedlicher Bildmodalitaten, prinzipiell gleich. Es stehen
die charakterisierten Bilddaten fiir Fettgewebe, Stromagewebe und Tumorgewebe in f;g”
zur Verfiigung. Diese werden durch Selektion der entsprechenden Farbwerte zunéchst in

bindre Bilddaten fg;ff, plroma ypd fimer transformiert (siehe Formel (5.2)).

o p—— AN (| 5.2
rgb ——(128,255,128) bin { } ( )

som stroma
— [t € 0,1
90 (0,255,255) " {0,1}

b — b € {0,1}

Die funktionellen Marker liegen nach der LDA (siche Abschnitt 4.2) als binére Bildda-
ten ffff’, o und ffl.rn vor. Die Feinstrukturen des Tumors liegen nach der Anwendung
des Otsu3Lab-Verfahrens (siehe voriger Abschnitt) ebenfalls als binére Bilddaten fgclae3
vor. In Abhéngigkeit der vorgesehenen Analysen werden unterschiedliche Bildmodalité-
ten o verwendet. Dementsprechend werden unterschiedliche Bildobjekte R¢ extrahiert.
Diese Bildobjekte werden in der vorliegenden Arbeit als Connected-Components R mit
4-Pixelnachbarschaft des Vordergrundes der bindren Bilddaten unter Verwendung eines
Flood-Fill-Algorithmus bestimmt? (siehe Abschnitt 2.3.2). Fiir jede Bildmodalitit o er-
folgt vor den folgenden Analysen eine Aufteilung in eine Menge von separierten Bildob-

jekten

R? ={R{,--  R|A(R?) > t°} (5:3)

fQ
bin Connected—Components

, wobei t¢ einen Schwellwert fiir die Grofe (A) der verwendeten Bildobjekte R? festlegt
und n die Anzahl der extrahierten Bildobjekte fiir f7 =~ angibt. Der Schwellwert ¢ wird

8graythresh()
9mit Hilfe der MATLAB-Funktion bwconncomp
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Analysen foglees  fimor - fedt® o fe fim
Morphometrie v/ v - - -
DG v - - - -
MST v - - - -
RCC8 - v v vV
LDQ ; v VA

Tabelle 5.1: Uberblick zu verwendete Bildmodalititen fiir die unterschiedlichen Analysen:
Morpohmetrie, Struktur (DG, MST) und Relation (RCC8 und LDQ).

eingesetzt um Rauschen und Artefakte zu minimieren, so dass nur relevante Bildobjekte
(und beispielsweise nicht einzelne Pixel) identifiziert werden. Abbildung 5.7 visualisiert
die unterschiedliche Bildobjekte am Beispiel von ffmor, Fiir f,?ifllaeg wird telee3 aquf 15
Pixel festgelegt.

Jedes Bildobjekt wird unabhéngig als einzelnes Objekt behandelt und gespeichert.
Dies ermoglicht die unabhéngige Rekonstruktion und Behandlung jedes Bildobjektes in-
nerhalb des urspriinglichen globalen Bildmusters. Dadurch kann jedes Bildobjekt einer-
seits unabhingig und andererseits durch Rekonstruktion zusammen mit anderen Bildob-
jekten analysiert werden (beispielsweise fiir die Relationsanalysen des RCC8-Histogramms).

Die Bildobjekte werden unterschieden zwischen Tumorobjekten und Relationsobjek-
ten. Tumorobjekte reprasentieren das Tumorgewebe. Zu ihnen zéhlen Bildobjekte aus
den Bildfunktionen faclae3 (Raclae3) ynd flumer (Rtumor) Bildobjekte der Bildfunktio-
nen lfzdrf‘r’, bim, und fg;z reprasentieren Relationsobjekte (R0d45, R¢" und RP"). Relations-
objekte werden im Gegensatz zu Tumorobjekten nicht morphometrisch und strukturell
untersucht. Sie dienen dazu Relationen und Kolokalisationen zwischen Tumorobjekten
und Relationsobjekten zu quantifizieren. Tabelle 5.1 gibt einen Uberblick zu den einge-
setzten Bildmodalitdten der verschiedenen Analyseanwendungen, welche im Folgenden
vorgestellt werden.

5.3 Morphometrische Analysen

Im Folgenden wird zunéchst erldutert, welche Merkmale fiir die Erfiillung der morpho-
metrischen Anforderungen ausgewéhlt werden. Auf zellularer Ebene werden, wie bereits
in Abschnitt 3.1 erwéhnt, hauptséchlich kompakte Basis-Deskriptoren verwendet, welche
die primar rundlichen Zellen ausreichend gut beschreiben. Die zu untersuchenden Tumo-
robjekte (R%'3 und R™™MT) auf Gewebeebene liegen in wesentlich komplexerer und
heterogener Form vor. Um diesen Unterschieden gerecht zu werden, sind umfangreiche-
re Informationen und dementsprechend komplexere Merkmale notwendig. In Tabelle 5.2
wird ein Uberblick zu den implementierten bzw. eingesetzten Merkmalen bzgl. der Exrfiil-
lung der erstellten Anforderungen gegeben.

Die Grofse eines Tumorobjektes R kann durch die Flache A und den &ufferen Umfang
P bestimmt werden (siehe Abschnitt 3.1.2). Zur Beschreibung der Berandung eines Tumo-
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Binarbild Bildobjekte

Abbildung 5.7: Beispielergebnis unterschiedlicher Bildobjekte innerhalb eines f“"°" (farblich

bin
und rdumlich differenziert) der Bildobjektsegmentierung mittels Connected-Components.

Merkmal Par | T | R |S | Kt | Kp | Anforderungen

Fourier- ja VIV VvIv |- Beschreibung des Tumorran-

Deskriptoren des

Fourier-Energien | ja ViV |v|- v' | Beschreibung des Tumorran-
des

Moment nein | v | v | vV |V | vV | zentrale Aushéhlungen, Kom-

Invariants paktheit, Dissoziierung

Irregularity nein | v | vV |V |- v' | Dissoziierung

Compactness nein | v | vV |V |- v | Kompaktheit

Roundness nein | v |V |V |- v' | Kompaktheit, Beschreibung
des Tumorrandes

Area nein | v | v |- |- v | Grofe

Perimeter nein | v | v |- |- v | Grofe

Tabelle 5.2: Merkmalsauswahl zur Erfiillung der morphometrischen Anforderun-
gen (Par=Parameter notwendig, T=Translationsinvarianz, R—=Rotationinvarianz,
S=Skalierungsinvarianz, Kt=Kongruent, Kp=Kompakt).
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robjektes werden die Fourier-Deskriptoren (FDs) und Fourier-Energien (siehe Abschnitt
3.1.1) auf Grundlage der dufseren Kontur eines Tumorobjektes eingesetzt.

Die FDs und Fourier-Energien sollten fiir unregelméfig berandete Tumorobjekte hohe-
re Werte in den héheren Frequenzbereichen annehmen als fiir glatt berandete kompakte
Tumore. Entscheidend ist in diesem Fall eine geeignete Konturreprasentation. Ausge-
wihlt wurden hierfiir die Zentroiden Distanzen, welche nach den Studien aus [ZL02| die
aukere Kontur am effektivsten représentieren (siehe Abschnitt 3.1.1). Da in den ein-
zelnen Tumorobjekten zentrale Aushohlungen vorhanden sind, werden diese zunéchst
gefiillt!?. Der Zentroid eines Tumorobjektes wird anhand der dukeren Konturpixel des
gefiillten Tumorobjektes bestimmt. FDs sind invariant gegeniiber Skalierung, Translation
und Rotation. Entscheidend ist an dieser Stelle die Auswahl geeigneter Parameter (An-
zahl Sampling-Punkte und Anzahl verwendeter FDs). Fiir diese Anwendung orientiert
sich die Auswahl der Parameter an den Ausfithrungen aus [SKHO08|, welche eine Anzahl
von 15 Fourier-Deskriptoren und 265 Abtastungspunkten als grundsétzlich ausreichend
identifiziert haben.

Abbildung 5.8 zeigt die Shape-Funktion (Zentroiden Distanzen, blau) sowie die ersten
15 Werte der FDs eines kompakten homogenen Tumorobjektes (a) und eines dissoziierten
heterogenen Tumorobjektes (b) aus fl%enl‘IE?’. Die aus den 15 FDs rekonstruierte Shape-
Funktion wird rot dargestellt. Fiir (a) ist deutlich zu erkennen, dass die Shape-Funktion
gleichméfig mit niedriger Frequenz verlduft, was fiir eine glatte und kompakte Kontur
spricht. Bei (b) sind deutlich héhere Frequenzen und Amplituden zu erkennen. Dement-
sprechend sind die Werte der FDs fiir (a) wesentlich niedriger als fiir (b) (siehe rote
Markierung des Maximalwertes der Y-Achse). Anhand dieser Daten wird von einer hin-
reichenden Représentation der dufferen Kontur durch 15 FDs ausgegangen.

Die Kompaktheit eines Tumorobjektes kann durch die Merkmale Compactness, Round-
ness und als Gegenstiick durch die Irregularity beschrieben (siche Abschnitt 3.1.2) werden.
Diese Merkmale sind zwar prinzipiell invariant allerdings nicht kongruent. Sie konnen fiir
deutlich unterschiedliche Formen dhnliche Werte annehmen [Han09].

Aus diesem Grund, und um zentrale Aushéhlungen sowie Dissoziierung von Tumor-
objekten zu beschreiben, werden zusétzlich die ebenfalls invarianten Moment Invariants
(sieche Abschnitt 3.1.3) eingesetzt (siehe Abbildung 5.9). Das siebte Moment H7 (siehe
Formel (3.15)) kann zur Bestimmung von Spiegelungen verwendet werden, die sich durch
positive bzw. negative Werte dufsern. Da in der vorliegenden Anwendung Spiegelungen
nicht von Belang sind, kann dieser Faktor ignoriert werden. Um den sehr groffen Wertebe-
reich der Moment Invariants zu reduzieren, wird der Betrag der logarithmierten Momente
|log(H})| verwendet.

Die Berechnung der Merkmale ist grundsédtzlich abhéngig vom eingesetzten Schwell-
wert t¢ (siehe voriger Abschnitt), welcher die minimale Grofe der durch die Merkmale zu
beschreibenden Tumorobjekte festlegt. Davon abgesehen werden, aufser fiir die Fourier-
Deskriptoren und den darauf aufbauenden Fourier-Energien, keine Parameter zur Berech-
nung der Merkmale benotigt.

0mit Hlife der MATLAB-Funktion imfill
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Shape-signature-function (centraid-distances) Charactetistics of Fourier-Descriptars
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Abbildung 5.8: Diese Abbildung zeigt die Shape- Funktion (Zentroiden Distanzen) und ersten 15
Werte der Fourier-Deskriptoren eines kompakten homogenen Bildobjektes und eines dissoziierten
heterogenen Bildobjektes aus f{¢1¢3. Die aus den 15 Fourier-Deskriptoren und 256 Abtastpunk-
ten rekonstruierte Shape-Funktion wird rot dargestellt.

Eingesetzt werden diese Merkmale in der Bildmodalitét fgifllaeg zur Analyse der feinen

Tumorstrukturen und in ff“™°" zur Analyse der groberen Tumorstrukturen. Morpholo-
gische Operationen, wie beispielsweise ein Opening und Closing [BB05| zur besseren
Separierung der einzelnen Tumorobjekte in f&i}“eg wurden getestet. Es zeigte sich, dass
dabei relevante Feinstrukturen verloren gehen (wie beispielsweise zentrale Aushdhlun-
gen als Anzeichen fiir nekrotische Prozesse oder dissoziierte Randstrukten). Aus diesem
Grund wurde beschlossen diese vorverarbeitende Methoden zunéchst nicht einzusetzen.

Zur Bestimmung der morphometrischen Eigenschaften werden zwei unterschiedliche
Ansétze verwendet. Der erste Ansatz berechnet fiir jeden Fall deskriptive Statistiken der
morphometrischen Merkmale. Als weiterer Ansatz wird versucht mittels eines Clusterings
der einzelnen Tumorobjekte sowohl eine Visualisierung als auch eine Dimensionsreduktion
und Informationskondensierung der eingesetzten Merkmale, #hnlich wie in [DAM™08], zu
erreichen. Die beiden Ansétze werden im Folgenden néher beschrieben.

5.3.1 Deskriptive morphometrische Statistiken

In [GBCT09] wird vorgeschlagen, die morphometrischen Basis-Deskriptoren fiir jedes
Tumorobjekt R in R durch deskriptive Statistik, wie beispielsweise den Mittelwert p und
die Standardabweichung o, zu berechnen. Dieses Vorgehen wurde zunédchst iibernommen.

Fiir alle eingesetzten morphometrischen Merkmale werden sowohl der Mittelwert als
auch die Standardabweichung fiir jedes Bildmuster f bzw. die Tumorobjekte R berech-
net. Dabei werden keine einzelnen Fourier-Deskriptoren , sondern lediglich die zusam-
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Abbildung 5.9: Werte der sieben Moment Invariants (Hj) zur Differenzierung von Formen
ohne und mit zentralen Aushohlungen. Die Formen stammen aus f{¢1%¢3. Die Werte der Momen-
te zeigen deutliche Unterschiede, obwohl beide Formen eine #hnliche Kontur und Ausdehnung
haben.

menfassenden Fourier-Energien verwendet, um die Anzahl der Merkmale fiir einen Fall
einzuschranken und dennoch die nétige Information in verdichteter Form zu integrieren.

Auferdem wird die Anzahl der Tumorobjekte Ngr sowie das Verhéltnis A,qti0 = Ail:al
der durchschnittlichen Grofe eines Tumorobjektes A, zur Grofe des gesamten Tumor-
gewebes Ajopqr bestimmt. Dies fiihrt insgesamt zu 32 Merkmalen fiir jedes Bildmuster.
Dieser Ansatz wurde jedoch aufgrund des vorgegebenen Zeitrahmens und dem Vorteil
des im folgenden Abschnitt beschriebenen Ansatzes nur zur Bestimmung von Gréfsenei-

genschaften (Ng, Aratio, Aus Ag, Py, Py) in f&i}“e?’ eingesetzt.

5.3.2 Clustering der morphometrischen Merkmale

Der zuvor beschriebene Ansatz ergibt eine hohe Anzahl von Merkmalen fiir jedes Muster.
Da nur 93 Patientenfille (siehe Abschnitt 4.1) vorliegen, kann eine zu hohe Anzahl von
Merkmalen zu einem Uberanpassen (engl. Querfitting) der Trainingsdaten bzw. Stichpro-
ben fiithren, so dass keine Generalisierung mehr moglich ist [Nie03]. Aukerdem wird bei
hochdimensionalen Merkmalsraumen die sogenannte Course-Of-Dimensionality'!' [Bis06]
zu einem Problem. In [DAM™08] wird aufgrund dieser Problematik zur Klassifizierung
von Gewebeschnitten auf Zellebene und zur Visualisierung des Datenraumes durch Spec-
tral Clustering die Dimension der Merkmale unter Beriicksichtigung zusammengehéren-
der Merkmalsgruppierungen reduziert. In [KCK* 11| werden Krebszellen unter Einsatz
des K-Means-Verfahrens auf morphometrische und texturelle Eigenschaften und Korrela-
tionen untersucht. Aufbauend auf diesen Ideen wird ein weiterer Ansatz zur Bestimmung

1Bei hoch-dimensionalen Merkmalsraumen steigt das Volumen exponentiell. Dabei wird angenommen,
dass der Abstand zwischen den kleinsten und groften Abstdnden gemessen an einer Distanzfunktion
beliebig klein wird und somit keine Aussagekraft mehr besteht.
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der morphometrischen Eingenschaften eingesetzt, welcher anhand der schematischen Ab-
bildung 5.10 erlautert werden soll.

In diesem Ansatz wird nicht zu jedem Bildmuster ein Merkmalsvektor bestimmt, son-
dern jedes Tumorobjekt R aller Bildmuster f wird als einzelnes Muster betrachtet. Dies
fithrt zur Menge R, = {Ry, -+, R,} von unterschiedlichen Tumorobjekten iiber alle
Bildmuster hinweg. Der Schwellwert t2¢1%¢3 zur Bestimmung der Mindestgrofe wurde
hierfiir auf 15 Pixel festgelegt. Dieser Ansatz erhoht die Anzahl unterschiedlicher Muster
fiir faelae3 von 93 auf 216196. Fiir jedes Tumorobjekt R werden die Merkmale aus Tabel-
le 5.2 berechnet und als einzelne Merkmalsvektoren mp gespeichert. Die hohere Anzahl
von Mustern macht es moglich einzelne Fourier-Deskriptoren einzusetzen, ohne dabei ein
Qwerfitting zu riskieren.

Fiir das Clustering der Muster R, wird das K-Means-Verfahren (siche Abschnitt 2.2)
eingesetzt. Zunéchst werden die Merkmale normalisiert, um einen einheitlichen und ver-
gleichbaren Wertebereich fiir alle Merkmale zu erreichen. Die Normalisierung und die
Bestimmung der Clusteranzahl verlauft dabei wie die uniiberwachte Evaluation der Merk-
male, welche in Abschnitt 5.6 beschrieben wird.

Jedem R; aus Ry wird nach der Clusteranalyse durch Riickprojektion das zugehérige
Cluster zugeordnet. In Abbildung 5.10 wird ein Beispiel mit Clusteranzahl 3 dargestellt.
Dort ist zu sehen, wie kompakte Strukturen blau, dissoziierte Strukturen mit zentralen
Aushohlungen cyan und elongierte kompakte Strukturen gelb markiert werden. Darauf-
hin wird ein neuer Merkmalsvektor fiir jedes Gesamtbild erstellt. Dabei wird die Proz-
entzahl der Fliche A jedes Clusters als Merkmalsvektor fiir f bestimmt. Dies bedeutet
beispielsweise, dass fiir Clusteranzahl K = 3 ein 3D-Merkmalsvektor entsteht, welcher
dann fiir die Merkmalsvalidierung (sieche Abschnitt 5.6) in einem weiteren Clustering der
Patientenfélle eingesetzt wird.

Da fiir f&i}“e‘rs die Anzahl der Tumorobjekte sehr hoch ist, die Berechnung der Cluster
und Clustervalidierung viel Zeit in Anspruch nimmt und eine Generalisierung tiberpriift
werden soll, besteht die Moglichkeit, nur eine geringere Anzahl von Bildmustern f und
somit eine geringere Anzahl R3, als Stichprobe zu verwenden. Dabei wird uniiberwacht
mit dem K-Means-Verfahren ein Modell der Daten in Form der Clusterzentren u, er-
stellt. Nachdem das Modell zur Verfiigung steht, konnen alle Tumorobjekte R,; aus
allen Bildmustern f mittels des minimalen quadratischen euklidischen Abstandes

i =l = min 1y = m,| (5:4)
einem Cluster zugeordnet werden. Durch die Clusterzentren und die quadratischen
euklidischen Distanzen wird §(m) (siehe Abschnitt 2) definiert. Eine Auswertung der
Ergebnisse, insbesondere der Clusteranzahl, erfolgt in den Experimenten in Kapitel 6.
Vorteil dieses Vorgehens, im Vergleich zur deskriptiven morphometrischen Statistik (siehe
voriger Abschnitt), ist neben der Dimensionsreduktion eine unmittelbare Visualisierung
der maschinell als dhnlich betrachteten Tumorobjekte. So kann eine Plausibilitdtsiiber-
priifung durch den Doménenexperten relativ einfach mit Hilfe des unmittelbaren visuellen
Feedback’s durchgefiihrt werden.



86

Merkmalsextraktion
fur jedes R

Berechnung des
Flachenanteils
jedes Clustersf

[keine
Stichprobe]

fur jedes

Ruckprojektion
der Clusterzugehorigkeit

fur jedes

K-Means
Clustering

[Stichprobe]

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
(blau) (cyan) (gelb)

New 1511917 0.66925 0.21158

Minimaler
sqEuklidischer
Abstand

Clusterzentren

Abbildung 5.10: Schematischer Ablauf des Clusterings der morphometrischen Merkmale: Zu-
néchst werden alle Merkmale fiir jedes Bildobjekt aus den gegebenen Bildmustern berechnet.
Darauthin werden die Merkmale normalisiert. Durch das K-Means-Verfahren werden gemeinsame
Eigenschaften der Tumorobjekte zusammengefasst. Hierbei kann eine Stichprobe von Tumorob-
jekten zur Erstellung eines Modells verwendet werden. Durch Riickprojektion der Clusterzugeho-
rigkeiten jedes Tumorobjektes werden gemeinsame Eigenschaften der Tumorobjekte visualisiert.
Fiir jedes Bildmuster wird ein neuer Merkmalsvektor anhand der prozentualen Fliche jedes Clu-
sters bestimmt.

Unter Verwendung der deskriptiven Statistiken ist eine klare Interpretation nicht mog-
lich, da in einem Bild mehrere Tumorobjekte vorliegen. Aufgrund der Heterogenitét in
der Grofe der Tumorobjekte wiirde so, beispielsweise ein kleines Tumorobjekt, in seinen
morphometrischen Eigenschaften genau so stark gewichtet in die Statistik eingehen, wie
ein wesentlich grofseres. In diesem Ansatz werden zunéchst ahnliche Typen von Tumorob-
jekten aufgrund ihrer morphologischen Eigenschaft identifiziert und dann aufgrund ihrer
Groke gewichtet. Eingesetzt wird diese Methode fiir f{**" und fgﬁllaez)’ zur morphome-
trischen Analyse auf zwei Detailstufen.

Ergebnisse ausgewihlter Tumorprototypen Anhand der drei Beispielbilder in Ab-
bildung 5.11 sollen die Ergebnisse visualisiert werden. Als Beispiel wurde Clusteranzahl
K = 3 gewihlt. Die Ergebnisse der Riickprojektion beziehen sich auf die Bilder aus
Abbildung 5.2.
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Abbildung 5.11: Beispielergebnis morphometrischer Analysen mit Clusteranzahl 3 und den
entsprechenden Clusteranteil der jeweiligen Fille. Blau markiert kompakte Runde Tumorobjekte,
Cyan dissozierte Tumorobjekte mit unregelméfiger Berandung und Gelb markiert elongierte
Tumorobjekte.

Anhand der Abbildungen 5.11 wird deutlich, dass durch das blaue Cluster (Cluster
1) kompakte abgerundete Tumorobjekte bestimmt werden. Das gelbe Cluster (Cluster 3)
markiert elongierte Tumorobjekte und das cyan-farbene Cluster (Cluster 2) dissoziierte
Tumorobjekte. Anhand dieser Beispielergebnisse werden erste Einschrankungen deutlich.
Viele kompakt erscheinende Regionen werden nicht als solche erkannt. Die Tumorobjek-
te hdangen zum Teil iiber diinne Verbindungen zusammen, was zu anderen Formen fiihrt.
Obwohl die Clusterverteilung auf Grund der unterschiedlichen Flache jedes Clusters eine
Differenzierung zwischen den Féllen erlaubt, entspricht dies nicht den gesuchten Eigen-
schaften zwischen kompakten und differenzierten Tumoren. Weitere Analysen beziiglich
der Clusteranzahl und Bewertung werden in Kapitel 6 dargestellt. Ausgewéhlte Beispiel-
ergebnissee zur morphometrischen Bildanalyse von f}%*" befinden sich im Anhang (siehe
Abbildung C.3).

5.4 Strukturelle Analysen

Um die rdumlichen Verteilungsmuster iiber den gesamten Fall zu erfassen eignen sich Gra-
phmerkmale (siche Abschnitt 3.2). Als Kantengewichte werden die euklidischen Distanzen
de(vg, vp)(siehe Formel (2.8)) zwischen zwei 2D-Knoten v, = (z4,9,) und vy, = (xp, ys)
eingesetzt. Die angewendeten Merkmale (siehe Abschnitt 3.2.3) basieren grundsétzlich
auf den Kantengewichten zwischen den Knoten und dem Grad eines Knotens.
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Merkmal Par | T | R | S| Kt | Kp | Anforderungen
MST ja VI vi- - v' | rdumliche Kompaktheit,
raumliche Dissoziierung,

Multifokal(mit  jeweils ein-
heitlichen Verteilungen oder
mit jeweils unterschiedlichen

Verteilungen)
DG ja VI ivi]-|- v' | rdumliche Kompaktheit,
raumliche Dissoziierung,

Multifokal(mit  jeweils ein-
heitlichen Verteilungen oder
mit jeweils unterschiedlichen
Verteilungen)

Tabelle 5.3: Merkmalsauswahl zur Erfiillung der relationalen Anforderungen (Par=Parameter
notwendig, T=Translationsinvarianz, R—=Rotationinvarianz, S=Skalierungsinvarianz,
Kt=Kongruent, Kp=Kompakt).

Die Motivation fiir den Einsatz auf Gewebeebene liegt darin, dass fiir rdumlich kom-
pakte homogene Tumore geringe, gleichméfige euklidische Distanzen zwischen den Kno-
ten und ein regelméfbiger Knotengrad zu erwarten sind, wiahrend bei dissoziierten raum-
lich heterogen verteilten Tumorobjekten hohere, ungleichméfige euklidische Distanzen
und Unregelméfigkeiten im Knotengrad erwartet werden.

Eingesetzt werden im Rahmen dieser Arbeit die Graphstrukturen MST (Minimum-
Spanning-Tree siche Abschnitt 3.2.1) und DG (Delaunay-Graph, siche Abschnitt 3.2.2).
Die Verwendung des MST’s ist durch Gespridche mit den Doménenexperten motiviert,
welche diese Graphstruktur als reprasentativ fiir die Gewebeverteilung sehen. Eingesetzt
wird der Algorithmus von Prim [Pri57] (siche Abschnitt 3.2.1).

Die Berechnung des DG’s ist aus der Literatur motiviert. In [ACSGD10| wird dessen
vielfache erfolgreiche Anwendung auf Zellebene zur Differenzierung verschiedener Krebsei-
genschaften hervorgehoben. Auch in [DHST07] und [DAM™08| wird der Delaunay-Graph
zur Erkennung von Brustkrebs bzw. Prostatakrebs eingesetzt. Weitere Anwendungen
werden in Kapitel 3.2 aufgezihlt.

Da es sich beim MST um einen Baum handelt (siehe Abschnitt 3.2.1), werden unmit-
telbare Nachbarschaften zwischen den Knoten nicht so gut erfasst, wie es beispielsweise
durch den DG moglich sein sollte. Beide Graphstrukturen haben den Vorteil, dass keine
Parameter zur Berechnung der Graphen bei gegebener Knotenmenge bendtigt werden.
Zur Berechnung der Knotenmenge wiederum sind Parameter notwendig (siehe folgender
Abschnitt).

Die in diesem Kontext implementierten und angewendeten Merkmale werden in Ab-
schnitt 3.2.3 dargestellt. Die Eigenschaften und abzudeckenden Anforderungen durch die
Merkmale werden in Tabelle 5.3 zusammenfassend beschrieben.
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Abbildung 5.12: Knotenidentifikation fiir Graphberechnungen. Jedes Tumorobjekt wird einzeln
durch ein regelméfiges Raster (rot) auf Knoten (blaue Punkte) untersucht.

Die Graphmerkmale sind aufgrund der eingesetzten Knotenidentifikation (siehe fol-
gender Abschnitt) weitestgehend invariant gegeniiber Translation und Rotation. Skalie-
rungsinvarianz wird fiir die Graphmerkmale nicht benétigt, da zur Erfassung der rédumli-
chen Kompaktheit und Dissoziierung die euklidischen Distanzen entscheidend sind. Ein-
gesetzt werden diese Analysen fiir f;}ﬁ}“eg, da nach Ansicht der Doménenexperten dort
die nétigen Feinstrukturen des Tumors zu erkennen sind. Entscheidend fiir die Analysen
ist eine Knotenidentifikation, welche das Gewebe adéquat représentiert. Die angewendete
Methode wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

5.4.1 Knotenidentifikation

Die Knotenindentifikation ist der zentrale Bestandteil zur Bestimmung der individuellen
Graphstrukturen. Zur Identifikation von Knoten wird eine Segmentierung des gesuchten
Gewebes benétigt [ACSGD10]. In dieser Anwendung wird hierfiir der Vordergrund des
nach den Ausfithrungen in Abschnitt 5.2.1 beschriebenen Binérbildes flf”ifllae?’ verwendet.

In den meisten Anwendungen auf Zellebene werden die Zentroide der segmentierten
Krebszellen als Knoten eingesetzt (sieche Abschnitt 3.2). Zunéchst wurden dementspre-
chend die Zentroide (F,,7,) (siche Formel 3.12) der einzelnen Tumorobjekte R*%3 aus

aclae3 als Knoten v(Tr,7,) verwendet. Aufbauend auf ersten Ergebnissen aus den zu-
vor beschriebenen morphometrischen Analysen wurde deutlich, dass die Unterschiede
in Grofe und Form der Tumorobjekte durch die Zentroide als Knoten keine geeignete
Reprisentation der Gewebeverteilung erlauben.

Des Weiteren wurde versucht durch einen Skeletierungsalgorithmus [Soi98| das Gewe-
be zu approximieren und daraufhin mittels des Harris-Corner-Detectors [BB05] Knoten
als Ecken an den Abzweigungen des Bild-Skelettes zu definieren. Dies fiihrte jedoch zu
einer Unterrepriasentation des Gewebes bei elongierten Strukturen.

Stattdessen wird der Ansatz aus Bilgin et. al. [BDNY07] auf die vorliegende Problem-
stellung angepasst. In [BDNY07| werden Zellgraphen von Gewebeproben aus Brustkrebs
auf Grundlage eines regelméftigen Pixelrasters {iber das gesamte Bild erstellt. Dieser An-
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satz wird in der vorliegenden Arbeit iibernommen und durch eine differenzierte Analyse
der einzelnen Tumorobjekte hinsichtlich der Knotenverteilung erweitert.

Das Vorgehen soll anhand von Abbildung 5.12 erldutert werden. Fiir jedes Tumorob-
jekt R wird die Bounding-Box [BB05| aus f{¢1%3 bestimmt (griines Quadrat). Darauf-
hin wird entsprechend der Bounding-Box ein Teilbild f}b%m” extrahiert, welches R enthalt.
Durch eine regelméfig definierte Rasterstruktur mit quadratischer Pixelgrdfse n x n (wo-
bei n ungerade sein muss) wird f}b%m” in ¢ Teilregionen * 1%0’” zerlegt (siehe rotes Raster).
Sollte die Rasterstruktur der betrachteten f;’%"x aufgrund unterschiedlicher Hohen- bzw.
Breitenverhéltnisse sich nicht eindeutig in n x n grofe Teilregionen aufteilen lassen, wird
das Raster durch einen entsprechenden Offset (magentafarben) verkleinert zentriert in
f%oz dargestellt. Fiir jede dieser Teilregionen wird der prozentuale Anteil an Tumorgewebe
Fm’#zoumj bestimmt. Foreground entspricht der Pixelanzahl von Tumorgewe-
be. Liegt dieser iiber einem gegebenen Schwellwert amount > t,0qe, wird in das Zentrum
der Teilregion ein Knoten v (blaue Kreise) gesetzt. Sollte f}b%m” insgesamt kleiner n x n bzw.
als ein Element der Rasterstruktur sein, wird der Zentroid (Z,, ¥, ) (siehe Formel 3.12) des
Tumorobjektes R als einziger Knoten v verwendet. So kann sichergestellt werden, dass
eine ausreichend genaue Approximation der Gewebestruktur erreicht wird. Der Schwell-
wert t,04e wird im Rahmen dieser Anwendung auf 0.5 gesetzt. Die Pixelrastergrofse s
wird auf 15 Pixel festgelegt. Nachdem die Knoten V festgelegt sind, kénnen die einzelnen
Graphstrukturen G berechnet werden. Im Folgenden werden die Ergebnisse ausgewéhl-
ter Tumorprototypen vorgestellt. Grofsere Grafiken zu den berechneten Graphstrukturen
iiber f{19¢3 befinden sich im Anhang C.5.

amount =

(a) stark dissoziiert (b) kompakt, multifokal

Abbildung 5.13: Berechnete MST’s zu Tumorprototypen, welche fiir Tests auf den realen Da-
ten herangezogen wurden ((a) stark dissoziiert (b) kompakt, multifokal). Dargestellt wird die
AE1AE3-Féarbung iiberlagert mit dem detektierte Tumorgewebe (schwarz) und dem berechneten
MST-Strukturen (blau).
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Fall N, ey ey Cmima | €ve Ch
MST(a) | 1829 39.4226 | 33.4923 | 0.0140 | 0.8496 -
MST(b) | 3204 32.1810 | 11.4473 | 0.0278 | 0.3557 | -
Diff(%) | 27.32 | 10.11 | 49.05 | 33.01 | 40.97 |-
deg,, deg, degmima | degue | degy RI
MST(a) | 1.9989 | 0.7161 0.2500 0.3583 | 39.4010 | 1.1517
MST(b) | 1.9994 | 0.8294 0.2500 0.4148 | 32.1709 | 1.1162
Diff(%) | 00.00 07.33 00.00 07.30 10.10 01.56

Tabelle 5.4: MST-Merkmalwerte der Tumorprototypen (stark dissoziierter Tumor (a) und kom-
pakter Tumor (b)). Die Abkiirzungen der Merkmalswerte werden in Abschnitt 3.2.3 erlautert.

Ergebnisse ausgewihlter Tumorprototypen In Abbildung 5.13 werden zwei vom
Doménenexperten deutlich unterschiedene Ausbreitungsmuster von Tumoren ((a) und
(b)) und der korrespondierende MST dargestellt. Diese Bildmuster werden als grundsétz-
lich zu differenzierende Tumorprototypen herangezogen. In der Abbildung ist deutlich
die Heterogenitdt der Kantenldngen in Fall (a) und die homogene Struktur in Fall (b)
zu erkennen. Anhand dieser Beispiele soll die grundsétzliche Plausibilitdt der Merkma-
le gepriift werden. Die berechneten Merkmale und Differenzen beider Félle werden in
Tabelle 5.4 dargestellt.

Als Vergleich zum MST und DG werden die beiden représentativen Fille in Abbil-
dung 5.13 bzw. 5.14 und die entsprechenden Merkmale und Differenzen in Tabelle 5.4
bzw. 5.5 dargestellt. Auch hier ist die Heterogenitét (a) bzw. Homogenitét (b) der Gra-
phstruktur zu erkennen.

Sowohl die MST-Merkmale als auch die DG-Merkmale auf Basis der Kantengewichte
zeigen deutlich differenzierte Werte. Wie zu erwarten sind beispielsweise das durchschnitt-
liche Kantengewicht (e, ), die Standardabweichung (e, ) und der Variationskoeffizient (e,.)
fiir den dissoziierten Fall (a) deutlich hoher als fiir den kompakten Fall (b). Die Merk-
malswerte auf Grundlage des Knotengrades zeigen fiir den MST nur wenig Unterschei-
dungskraft. Der Wert degmima als Abschétzung der Spannweite unterscheidet sich nicht.
Ahnliches gilt fiir die DG-Merkmalswerte. Lediglich die Standardabweichung deg, ldsst
auf eine heterogene Struktur in (a) im Verhéltnis zu (b) schliefen. In Kapitel 6 werden
die Merkmale im Hinblick auf ihre Differenzierungsfiahigkeit weiter untersucht.
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issoziiert (b) kompakt, multifokal

(a) stark d

Abbildung 5.14: Berechnete DG’s (blau) zu Tumorprototypen, welche fiir Tests auf den realen
Daten herangezogen wurden ((a) stark dissoziiert (b) kompakt, multifokal). Dargestellt wird die
AETAE3-Farbung iiberlagert mit dem detektierte Tumorgewebe (schwarz) und Delaunay-Graph

(blau).

Fall N, ey €o €mima | Cuve C,,
DG(a) 1829 41.37 54.63 0.0023 | 1.3204 | 1.3358
DG(b) 3204 26.51 27.64 0.0064 | 1.0429 | 1.3344
Diff(%) | 27.32 21.89 32.80 47.12 11.74 00.00
deg,, deg, degmima | degoe | degy RI
DG(a) | 5.9595 | 1.3628 | 0.2308 0.228 246.58 | 1.0389
DG(b) 5.9825 | 1.0771 | 0.2143 0.180 158.60 | 1.0232
Diff(%) | 00.00 11.70 03.70 11.76 21.71 00.76

Tabelle 5.5: DG-Merkmalswerte der Prototypen (stark dissoziierter Tumor (a) und kompakter
Tumor (b)). Die Abkiirzungen der Merkmalswerte werden in Abschnitt 3.2.3 erlautert.

5.5 Relationale Analysen

Um Relationen und Kolokalisationen (zentral, holohedral und peripheral) zwischen ver-
schiedenen Bildmodalitdten zu erfassen, wird das RCC8-Histogramm (siehe Abschnitt 3.3)
eingesetzt. Fiir zentrale Verteilungen sollte das RCC8-Histogramm viele Relationen in
NTTP/NTPPI (innen) und TPP/TPPI (dukerer Rand innen) anzeigen. Bei peripheralen
Verteilungen werden hohe Werte in den Relationen EC, PO (auferhalb) und TPP/TPPI
(duferer Rand innen) erwartet. Holohedrale Verteilungen sollten gleich verteilte Werte in
allen Relationen haben.

Fiir die Anwendung auf Gewebeebene werden verschiedene Anpassungen und Er-
weiterungen zur Berechnung des RCCS8-Histogramms notig, welche in Abschnitt 5.5.1
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Merkmal Par | T | R | S | Kt | Kp | Anforderungen

RCCS8- ja vV | v | vV | v | v | peripheral, zentral, holohedral
Histogramm

LDQ ja vV | v | vV | v | v | peripheral, zentral, holohedral

Tabelle 5.6: Merkmalsauswahl zur Erfiillung der relationalen Anforderungen (Par=Parameter
notwendig, T=Translationsinvarianz, R—=Rotationinvarianz, S=Skalierungsinvarianz,
Kt=Kongruent, Kp=Kompakt).

néher erldutert werden. Aufgrund der im Folgenden beschriebenen Einschriankungen des
RCCS8-Histogramms wird zusétzlich ein selbststdndig entwickelter Ansatz, die Lineare
Distanz-Quantifizierung (kurz LDQ), zur Quantifizierung der Verteilungen von funktio-
nellen Markern eingesetzt, welcher in Abschnitt 5.5.2 ndher beschrieben wird. Eingesetzt
werden diese Analysen zwischen ffmer und"den funktionellen Markern ( flfgf‘:’, s g;rn).
Tabelle 5.6 gibt einen zusammenfassenden Uberblick zu den Eigenschaften der Merkma-
le. Solange die Positionsverhéltnisse zwischen den Tumorobjekten und Relationsobjekten
(sieche Abschnitt 5.2.2) erhalten bleiben, sind die eingesetzten Verfahren zur Bestimmung
der unterschiedlichen Relationen grundsétzlich invariant gegeniiber Translation, Rota-
tion und Skalierung. Fiir beide Analysen werden Parameter bendtigt (siehe folgender

Abschnitt).

5.5.1 Erweiterung des RCCS8-Histogramms

Das RCC8-Histogramm eignet sich aufgrund seines intuitiven Verstdndnisses der erfas-
sten Relationen zur Bestimmung der gesuchten Eigenschaften (holohedral, zentral und
peripheral) und gibt zusétzliche Informationen, wie die Relationen DC!? und EQ®.

Durch die intuitiv verstédndlichen Relationsdefinitionen (siche Abbildung 3.5) sollte
eine Verringerung der Semantischen Liicke moglich sein.

Das RCC8-Histogramm wird zwischen den Tumorobjekten R'™°" und den Relati-
onsobjekten R R°" und RP" angewendet (siche Abschnitt 5.2.2). Die Tumorobjek-
te R bieten die nétige Vergréberung des Tumorgewebes, um Abschiitzungen fiir
die Relationen zu erlauben. Da die Berechnungen fiir die Relationsobjekte im RCCS8-
Histogramm gleich ablaufen, werden diese im Folgenden fiir die Erlduterungen der Be-
rechnungen des RCC8-Histogramms zusammenfassend als R"® bezeichnet.

In den Beschreibungen des RCCS8-Histogramms (siehe Abschnitt 3.3) werden Ein-
schrankungen deutlich, auf Grund derer fiir die Anwendung auf Gewebeebene eine An-
passung der Algorithmik durchgefiihrt wird. Es ist in der Anwendung auf Gewebeebene
nicht ausreichend die konvexe Hiille der Regionen zu verwenden, da in f£m°" sehr kon-
kave Bildobjekte vorliegen konnen (siehe Abbildung 5.15). In der vorliegenden Arbeit
werden daher stattdessen alle zentralen Aushéhlungen eines Tumorobjekts und Relati-

!2disconnected (getrennt)
Yequal (gleiche Position und Uberlagerung)
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onsobjekts R zunichst gefiillt. Dafiir wird auf die entsprechende Funktionalitat'4 aus
[Matc| zurtickgegriffen. So bleibt die grundlegende Forminformation erhalten.

Im RCC8-Histogramm nach [Bou08| werden keine Grofeninformationen der Relatio-
nen beriicksichtigt. Entscheidend in der vorliegenden Arbeit ist die Frage wie viel, bei-
spielsweise entziindetes Gewebe, sich zentral oder am Rand des Tumors befindet. Es ist
ein Unterschied, ob beispielsweise ein Relationsobjekt R°?, welches entziindetes Gewebe
représentiert, 300 Pixel grofs ist oder nur 100 Pixel. Eine Integration von Groéfieninforma-
tion in das RCC8-Histogramm muss daher erfolgen.

In [Bou08| wird nicht klar, ob beriicksichtigt wird, dass ein Bildobjekt der Modalitét
a auch mehrere Relationen mit Bildobjekten der Modalitit b (siehe Abschnitt 3.3) und
umgekehrt haben kann. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird daher die Relation
jedes Tumorobjektes R™™" zu jedem Relationsobjekt R bestimmt.

Der Schwellwert von 5 Pixeln zur Unterscheidung zwischen sich iiberlappenden Bild-
objekten (PO) und am inneren Rand liegenden Regionen (TPPI bzw. TPP) (siche Ab-
schnitt 3.3) ist bei dufserst unterschiedlichen Grofen von Bildobjekten nicht ausreichend,
um den Bias der zugrunde liegenden Segmentierung und Registrierung zu beriicksich-
tigen. Aus diesem Grund werden in der vorliegenden Arbeit adaptive Schwellwerte auf
Grundlage der Grofeninformation der Bildobjekte eingefiihrt.

Die implementierte und angepasste Algorithmik zur Bestimmung der Relationen wird
im Folgenden dargestellt. Der angepasste Algorithmus wird formell unter Verwendung
von Mengenoperationen zwischen den Pixeln der einzelnen Bildobjekte in Algorithmus-
darstellung 5 beschrieben.

Mmit Hilfe der MATLAB-Funktion imfill
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FOREACH R
FOREACH R™™
IF (Rtum N Rrel =g & min(d(p(Rtum),p(Rrel)) > thCToEC)
= RCC8 = DC(R™™, R™)
ELSE IF ( min(d(p(R™™, R™)) < tipcrorc & #(R™™ N
er)/#min(Rtum, Rrel) < tjDCToE'C)
= RCC8 = EC(R™™ R™)
ELSE IF ( #(R™™ N R™)/#min(RY™ R™) > tipcrorc &
#(Rtum ) Rrel)/#min(Rtum, Rrel) < tjE'CToPO)
= RCC8 = PO(R™™, R™)
ELSE IF (R"m c R & #(R™™ N R™)/#min(R™™, R >

tiscroro & min(d(p(R™™),p(R™)) < tarppronTrp & #((RM™ U
Rrel)\Rtum N Rrel))/#(Rtum U Rrel) > terrToEQ)

— RCC8 — TPP(R™™, Rrel)
ELSE IF (Rrel C Rtum & #(Rtum N R’"d)/#min(Rt“m,R’"d) >

tipcroro & min(d(p(R™™),p(R™)) < tarpprontTrp & #((R™™
RTO\R™™ O R"D) [#(R™™ U R'™) > teriopq)

= RCC8 — TPPI(R"™, Rre!)
ELSE IF (Rm c R & #(R™™ 0 R /#min(RM™ Rre) =
min(R™™, R™) & min(d(p(R™™), p(R™)) > tarpproNTPP)
= RCC8 — NTPP(R™™, R")
ELSE IF (R c RW™ & #(R™™ 0 R /#min(RM™ Rl =
min(R™™, R™) & min(d(p(R™™), p(R™)) > tarpproNTPP)
= RCC8 — NTPPI(R"™™, R")
ELSE IF (#((R™"UR™) R™OR™)) [#(RMMUR™) < terropq))
= RCC8 = EQ(R!™, R™!)
IF RCC8 # DC(R™™ Rrel) = RCC8Hist(RCC8) += A(“R™) //
oder (combined) A(*f R™™) 4+ A(% R
IF ALL RCC8(R™™, R') = DC(R™™, R™) = RCC8Hist(DC) +=
AR /) oder (combined) A(* RM™) + A(% Rrel)
END
END
Normalisiere RCC8Hist-Bins durch Gesamtsumme der flachengewichteten Re-
lationen

-

Algorithmus 5: Erweiterung des Algorithmus zur Bestimmung des RCC8-Histogramms um
Grofkeninformationen, Mehrfachrelationen und Schwellwerte. Die einzelnen Relationen werden in
Abschnitt 3.3 erliutert und visualisiert (R**™°" wird in dieser Darstellung zur besseren Ubersicht
als R™™ bezeichnet).
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Schwellwert Bedeutung Wert
taDCToEC Euklidischer Abstand zwischen duferen Konturen der | 1
Bildobjekte zur Differenzierung zwischen den Relatio-
nen DC und EC

tarppronTpp | Euklidischer Abstand zwischen &duferen Konturen (bei | 1
Uberlagerung) der Bildobjekte zur Differenzierung zwi-
schen den Relationen TPP und NTPP bzw. TPPI und
NTPPI

tiDCToEC Minimale Uberlagerung (in %) der Bildobjekte zur Be- | 0.1
stimmung der Relation PO

tiECToPO Minimale Uberlagerung (in %) der Bildobjekte zur Be- | 0.9
stimmung der Relation TPP

terrToEQ Erlaubte maximal Abweichung (in %) zwischen zwei | 0.05
Bildobjekten zur Bestimmung der Relation EQ

Tabelle 5.7: FErliauterungen zu verwendeten Schwellwerten zur Bestimmung der RCCS8-
Relationen.

In einer doppelten Schleife wird jedes Relationsobjekt R mit den Tumorobjekten
Rtwmor auf die jeweilig vorliegende Relation untersucht. Dies fiihrt zu einer sehr hohen
Anzahl von DC-Relationen, wodurch die anderen Relationen iiberlagert wiirden. Aus
diesem Grund wird eine Relation zwischen zwei Bildobjekten R nur als von einander
getrennt (DC) betrachtet, wenn zwischen einem Relationsobjekt R™ und allen Tumor-
objekten R™™°" keine andere Relation vorliegt. Der Term min(R™™°" R™!) bestimmt
das kleinere Bildobjekt. Die Anzahl an Pixelelementen eines Bildobjektes wird durch
#(R) definiert. Die Kontur wird durch p angegeben. Die euklidische Distanz zwischen
den Konturen von R wird durch d beschrieben.

Die eingesetzten Schwellwerte wurden empirisch anhand synthetischer und ausgewahl-
ter realer Beispiele getestet. In Tabelle 5.7 werden die Bedeutungen und die verwendeten
Parameter der Schwellwerte aus Algorithmusdarstellung 5 dargestellt. Der Schwellwert
tapcTorc definiert den euklidischen Abstand der zwischen den beiden Konturen der Bild-
objekte besteht, um zwischen DC und EC zu unterscheiden. Er wird, wie in [Bou08|, auf
1 gesetzt. Der Schwellwert tyrppronTpp beschreibt den Ubergang von TPP zu NTPP
(bzw. TPPI zu NTPPI) und wird ebenfalls auf 1 gesetzt. Die Schwellwerte ¢;pcrorc
und tjpcTopo Mit tijpeTorc + tjEcToPo = 1 definieren den prozentualen Anteil, den
das kleinere Bildobjekt an der iiberlappenden Flache zwischen den beiden Bildobjekten
Rtmor ynd R haben muss, um zwischen den Relationen EC und PO sowie PO und
TPP bzw. TPPI in Abhéngigkeit von der Grofe der Bildobjekte, adaptiv unterschei-
den zu kénnen. Der Schwellwert ¢;pcropc wird auf 0.1 festgelegt. Erst wenn 10% der
kleineren Region (min(R™™mer, R™!)) mit der gréferen Region iiberlappen, wird die Re-
lation PO bestimmt. Wenn es weniger als 10% sind, wird EC festgelegt. Der Schwellwert
tiecToro wird dementsprechend auf 0.9 gesetzt. Sobald mehr als 90% der kleineren Regi-
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Abbildung 5.15: Visualisierung der einzelnen Schritte zur Bestimmung einer RCC8-Relation:
Dargestellt werden das Tumorgewebe (blau) mit iiberlagertem entziindetem Gewebe (rot) (siehe
(a)). Als Relation wird in diesem Fall PO (partial overlapping) bestimmt und mit 558 Pixeln
gewichtet.

on (min(R™mer Rr)) mit der grokeren Region iiberlappen, liegt kein Relation PO mehr
vor, sondern die Relation TPP bzw. TPPI. Diese Schwellwerte erlauben eine intuitive Re-
prasentation der Relationen in Abhéngigkeit der Grofse der Bildobjekte. Verzerrungen auf
Grund der Segmentierung und Registrierung kann so besser entgegengewirkt werden. Die
Grofeninformation A(R) der ungefiillten Bildobjekte “/ R gewichtet jede Relation. Dabei
wird zwischen zwei Varianten unterschieden.

Je nach Auswahl kann eine kombinierte Gewichtung (combined) aus den Grofen
beider Bildobjekte R**™°" und R"¢ erfolgen oder nur durch die Groke von R™. Die Re-
lationsobjekte werden einzeln gewichtet, ohne die Grofeninformation der Tumorobjekte,
da ansonsten ein verfalschtes Bild entstehen wiirde.

Bei kombiniertem Gewicht wiirde eine Relation zwischen einem sehr kleinen Relati-
onsobjekt und einem sehr grofen Tumorobjekt aus f{4m°" ein sehr hohes Gewicht be-
kommen. Wesentlich grofsere Relationsobjekte des funktionellen Markers eines kleineren
Tumorobjekts, welche eine andere Relation haben, wiirden deutlich weniger gewichtet.
Verwendet man die nicht-kombinierte Gewichtung verliert das RCC8 seine symmetrische
FEigenschaft. Bei kombinierter Gewichtung bleibt die Symmetrie erhalten.

Das normalisierte RCC8-Histrogramm (RCC8Hist) wird nicht beziiglich der Anzahl
der Relationen bestimmt (so wie in [Bou08]), sondern durch die Grofe A(R™) (bzw.
A(R"Y) 4+ A(R™meT) bei kombinierter Gewichtung), die eine Relation unter Verwendung
von R hat. Durch die Normalisierung anhand der Gesamtsumme aller Bins des Histo-
gramms wird Skalierungsinvarianz erreicht. Durch die doppelte Schleife wird jedes Rela-
tionsobjekt R™ mit jedem Tumorobjekt R verglichen, wodurch Mehrfachrelationen
ermoglicht werden.

Anhand von Abbildung 5.15 soll beispielhaft die Bestimmung einer Relation PO (Par-

tial Overlapping) dargestellt werden. Abgebildet wird rop. mit iiberlagertem fbczﬁlf‘:’ (rot)
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(siehe (a)). Es werden zwei Bildobjekte, das Relationsobjekt aus fed (Rrel = Redd5)
und das Tumorobjekt aus fiim" (R™™") extrahiert (siehe (b)). Zundchst werden die
Locher beider Bildobjekte gefiillt (siehe (c¢)). Danach wird durch die Bounding-Box (BB)
beider Bildobjekte (rot und griin) abgeschétzt, ob eine DC-Relation vorliegt (siehe (c)).
Ist dies der Fall, brauchen keine weiteren Berechnungen durchgefiihrt werden. In diesem
Beispiel tiberschneiden sich die BB (siehe (c)), was zu weiteren Analysen fiihrt. Zunéchst
wird die Kontur beider Bildobjekte extrahiert (rot fiir R" aus &%5 und weif fiir Rfwmo"
aus fiumor siehe (d)). Anhand der Konturen wird mittels des minimalen euklidischen
Abstandes der Pixel wiederum auf Relation DC getestet. Trotz iiberlagerter BB konnte
bei sehr konkaven Bildobjekten weiterhin DC vorliegen. Die hellgraue Pixelregion ent-
spricht (R™™mor 0 Rre!). Die kleinere Region min(R™™" R™!) ist in diesem Fall R™
(rot) und entspricht der vereinigten Pixelregion zwischen cyan-farbener Region und hell-
grauer Region (siehe (d)). Da der Anteil der kleineren Region R™ (rot) zu (R*“m°r N R"e!)
(#(R™Mmer A R J#mian(RM™eT | RTe)) diber 10% und unter 90% liegt, wird die Relation
PO bestimmt und durch die ungefiillte Fliche von A(R"!) (siehe (b)) mit 558 Pixeln ge-
wichtet und dem Histogramm-Bin der Relation PO zugeordnet. Ein weiteres erlauterndes
Beispiel befindet sich im Anhang (siehe Abbildung C.7).

Der Aufwand des Algorithmus ist O(ngym, - Nyer), Wobel ngyy,, die Anzahl der Tumor-
objekte R angibt und n,..; die Anzahl der Relationsobjekte Rrel.

Bei der Anwendung auf die realen Daten kommt es auf Grund des nahezu quadrati-
schen Aufwandes, der verhdltnisméfig langsamen Zielsprache MATLAB und der grofen
Bilddaten zu sehr langen Laufzeiten (> 1 Woche) fiir die einzelnen Berechnungsdurchléufe
des RCC8-Hitogrammes. Verschiedene Versuche der Parallelisierung innerhalb von MAT-
LAB oder Vorberechnungen einzelner Ergebnisse fiihrten zu erhohten Speicherautkom-
men (> 4GB). Erst durch die Abschitzung der DC-Relation anhand der Bounding-Box
beider Tumorobjekte konnte ein entscheidender Geschwindigkeitsvorteil ohne zu hohes
Speicheraufkommen erzielt werden.

Dennoch musste der Schwellwert t¢ (siehe Abschnitt 5.2.2) fiir die Berechnung auf
100 Pixel fiir die eingesetzten Bildmodalitidten festgelegt werden, um die Anzahl der
Bildobjekte zu verringern und so eine akzeptable Laufzeit zu erreichen.

An dieser Stelle muss angemerkt werden, dass durch die eingefiihrten adaptiven
Schwellwerte eine klare mathematische Definition nach [RCC92| nicht mehr moglich ist.

Es kann durchaus sein, dass es Fille gibt, in denen auf Grundlage dieses Algorithmus
und der gewéhlten Schwellwerte eine Relation nicht eindeutig bestimmt werden kann. Aus
diesem Grund wurde ebenfalls eine Riickweisungsrelation NOTHING implementiert. Eine
Relation dieser Art flieft nicht in die Gewichtung ein. Tests anhand der synthetischen
Daten (siehe Abschnitt 5.6.2) und ausgewéhlter realer Daten haben gezeigt, dass dieser
Fall vernachlassigt werden kann.

Ergebnisse ausgewihlter Tumorprototypen An dieser Stelle soll ebenfalls anhand
von ausgewdhlten Tumorprototypen zunichst die grundlegende Sinnhaftigkeit fiir die
Anwendung getestet werden. Die Ergebnisse beziehen sich auf die Falle in Abbildung 5.3
(a), (b) und (c).
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Abbildung 5.16: Beispielergebnisse der RCC8-Analysen zu den Tumorprototypen (peripheral
(a), zentral (b) und holohedral (c)) aus Abbildung 5.3). Der rote Balken gibt die verwendete
Information im Verhéltnis zur vorhandenen Information (griin gestrichelter Balken) an.

In (a) tiberwiegt die Relation PO. Dies spricht fiir eine periphere Verteilung des funk-
tionellen Markers CD45. In (b) tiberwiegen die Relationen TPPI und NTPPI, was fir
eine zentrale Verteilung spricht. Die Verteilung in Diagramm (c) zeigt die Relationen PO
und NTPPI in gleicher Ausprigung, wiahrend die anderen Relationen deutlich unterhalb
der beiden Relationen liegen. Somit kann von einer holohedralen Verteilung ausgegan-
gen werden. Die Ergebnisse der Tumorprototypen stimmen mit den Annotationen des
Doménenexperten iiberein. Deutlich wird in (c) die Problematik des Schwellwertes. Fiir
die Analysen in (c¢) wurde lediglich die Hélfte der vorhandenen Information verwendet.
Zu diesem Wert kommt es, da in Abbildung 5.3 c) sehr viele kleine Tumorobjekte (teil-
weise einzelne Pixel) vorliegen, welche auf Grund des Schwellwertes nicht beriicksichtigt
werden.

5.5.2 Lineare Distanz-Quantifizierung

Da wegen des Zeitaufwandes zur Berechnung der RCC8-Merkmale ein hoher Schwellwert
(t? = 100) verwendet werden muss, wurde ein zusétzlicher, selbst entwickelter Ansatz zur
Quantifizierung der Verteilungen von funktionellen Marken umgesetzt. Mit diesem Ansatz
sollen die RCC8-Merkmale unterstiitzt werden und zusétzliche Informationen verwendet
werden. Auf Grundlage der Linearen Distanztransformation (siehe [Soi98]) konnen fiir
jedes Tumorobjekt R™™" ausgehend von der Kontur die euklidischen Distanzen jedes
Pixels zum néchsten Konturpunkt bestimmt werden. Durch diese Entfernungsinformation
kann eine Einteilung in unterschiedliche rdumliche Areale erfolgen. Zur Bestimmung der
Linearen Distanztransformation wird auf die entsprechende Funktionalitit aus [Matc]
zuriickgegriffen'®. Anhand von Abbildung 5.17 soll das Vorgehen verdeutlicht werden.
Abbildung 5.17 zeigt 59" mit iiberlagertem f£95 (rot). Zunichst wird anhand der

rgb bin
Bounding-Box (siche [BB05]) eines Tumorobjektes in f{#"°" ein Teilbild f2°%, welches das

T

Tumorobjekt R!™™°" enthilt, extrahiert (siehe (a)). Entsprechend dieser Bounding-Box

5mit Hilfe der MATLAB-Funktion bwdist
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Abbildung 5.17: Visualisierung der einzelnen Schritte der Linearen-Distanz-Quantifizierung.

wird der korrespondierende Bildausschnitt des funktionellen Markers bestimmt (siehe
(1).

Daraufhin werden die Konturen von R™™" in f%% ermittelt (siehe (b)). Anhand
der Konturen werden die euklidischen Distanzen d jedes Pixels mittels der Linearen
Distanztransformation (siehe [So0i98|) zum néchstgelegenen Konturpunkt bestimmt (siehe
(c)). Dabei werden nur die Distanzen innerhalb von R™™" betrachtet. In Folge dessen
wird der Mittelwert der Distanzen pp;s; berechnet.

Als zentrale Region reg, werden alle Pixel bestimmt, deren Distanzwerte d grofer
als upist sind (siehe (e)). Alle Distanzwerte d kleiner gleich pp;s; werden als peripherale
Region reg, betrachtet (siehe (d)). Durch logische Verundung (&), der als Bindrmasken
eingesetzten Regionen zwischen reg, und R™™° bzw. reg, und R™“™°" wird die Menge
an Pixeln in der zentralen bzw. peripheralen Region von R™™°" hestimmt (siehe (g) bzw.
(h)). Dieser Vorgang wird fiir jedes Tumorobjekt innerhalb von f{¥™°" ausgefiihrt.

Die Menge an, nach dieser Definition, peripher LDQ), gelegenen und zentral LDQ),
gelegenen Pixeln fiir jedes Tumorobjekt R/“™°" wird aufsummiert und gespeichert. Durch
Normalisierung der beiden Werte durch die Gesamtsumme entsteht eine Verteilung LDQ
(genannt Lineare Distanz-Quantisierung) mit LDQ,+ LDQ, = 1. Somit sollen innerhalb
der Tumorobjekte die in den Anforderungen betrachteten Fille perihperal (hoher LDQ,-
Wert), zentral (hoher LDQ,-Wert) und holohedral (LDQ, und LDQ, relativ gleich ver-
teilt) bestimmt werden. Zusétzlich wird an dieser Stelle der %-Anteil LDQamount von
funktionellen Markern zu Tumorgewebe in f{*°" bestimmt, um beispielsweise zwischen
Féllen mit viel und mit wenig entziindetem Gewebe zu unterscheiden.

Der Vorteil dieses Vorgehens liegt darin, dass die funktionellen Marker nicht als Bild-
objekte (bzw. Relationsobjekt) interpretiert werden (wie beim RCCS8-Histogramm), son-
dern jeder einzelne Pixelwert betrachtet wird. Auferdem ist die Berechnung aufgrund
der einfachen Bildarithmetik sehr effizient, so dass keine Einschriankung der Datenmenge
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Abbildung 5.18: Periphere Regionen innerhalb zentraler Aushéhlungen bei Anwendung der
LDQ-Analysen: a) Tumorobjekt (R'™°"), b) zentrale Region (reg.), ¢) periphere Region (regy).
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Abbildung 5.19: Beispielergebnisse der LDQ-Analysen zu den Tumorprototypen (peripheral
(a), zentral (b) und holohedral (c¢)) aus Abbildung 5.3). Der rote Balken gibt LDQ gmount an.

erfolgen muss. Der Nachteil dieses Vorgehens liegt im Vergleich zum RCC8-Histogramm
darin, dass keine Informationen aufterhalb der Tumorobjekte erfasst werden.

Ein wesentlicher Unterschied zum RCCS8-Histogramm ist, dass die Tumorobjekte
vor den Berechnungen nicht gefiillt werden, so dass auch periphere Regionen innerhalb
zentraler Aushohlungen von Tumorobjekten bestimmt werden (siehe Abbildung 5.18).
Durch Anwendung beider Ansétze soll ein besseres Gesamtbild der Verteilungen entste-
hen. Durch Mutliplikation eines Schwellwertes ¢4, € {0, 1} mit f1p;s kann die Grenze der
peripheren und zentralen Region variiert werden. In Tests an synthetischen Daten erwies
sich der Mittelwert der Distanzen als am effektivsten. Der Aufwand des Algorithmus
betragt O(n) wobei n fiir die Anzahl der Tumorobjekte steht.

Ergebnisse ausgewahlter Tumorprototypen Die Ergebnisse werden in den Dia-
grammen in Abbildung 5.19 zusammenfassend dargestellt. Als Tumorprototypen dienen

die drei Félle aus Abbildung 5.3 beziiglich der rdumlichen Verteilungen von fﬁff5 in
tumor
bin :

Diagramm (a) deutet mit iiber 70% peripheral und unter 30% zentral auf eine primér
peripherale Verteilung hin. Die Ergebnisse aus (c) zeigen weniger peripherale (unter 60%)
und mehr zentrale (iiber 40%) Verteilungen des funktionellen Markers. Die zentrale Ver-
teilung wird durch 50% zentral und 50% peripheral im Verhéltnis zu den anderen beiden
Tumorprototypen plausibel differenziert dargestellt. Die Ergebnisse der LDQ-Relationen
lassen sich den Beobachtungen des Doménenexperten zuordnen. Von einer sinnhaften



102

Differenzierung durch die LDQ-Verteilungsmerkmale wird auf Grund der Ergebnisse bei
den Tumorprototypen ausgegangen.

5.6 System zur Validierung und Evaluierung der Merkmale

Um zu bestimmen, inwieweit sich durch die zuvor beschriebenen Bildanalysen generalisie-
rende relevante Unterscheidungen von Mustern abzeichnen, muss eine Evaluation dieser
Verfahren durchgefiihrt werden. Die Schwierigkeit liegt dabei in der fehlenden Ground-
Truth beziiglich der beobachteten Ausbreitungsmuster jedes individuellen Patientenfalles
(siehe Kapitel 1).

Im Rahmen des Projektes ExPrimage hat sich gezeigt, dass durch kategorielle An-
notation (Zuweisung eindeutiger Klassenzugehorigkeiten) des Doménenexperten keine
ausreichend reliable Ubereinstimmung iiber alle Fille erreicht werden kann. So liegen
zwar Annotationen des Doménenexperten vor (siehe Abschnitt 4.1), diese lassen sich
allerdings nicht alle eindeutigen Kategorien zuordnen. Die Bewertungen und Beobach-
tungen der Doménenexperten sind in der Realitdt mehr auf einzelne Tumorfélle bezogen
als generalisierend.

Durch vorgeschaltetes, mehrstufiges validiertes Maschinelles Lernen kann dem Domé-
nenexperten auf Grundlage der Merkmale ein Vorschlag mit hoher Informationsverdich-
tung gemacht werden, welcher anschlieffend bewertet wird (Post-Labeling). Im Rahmen
der vorliegenden Arbeit wird hierzu ein Konzept vorgeschlagen, welches zunéchst an
synthetischen Daten getestet und schliefslich bei ausgewéhlten Beispielen auf den realen
Daten eingesetzt wird (siche Kapitel 6).

5.6.1 Konzept

Das entwickelte Konzept soll anhand der schematischen Abbildung 5.20 erlautert wer-
den. Nach der Registrierung der Bildmuster und Gewebecharakterisierungen (siehe Ka-
sten ,Vorverarbeitung“) erfolgt zunéchst die in den vorigen Abschnitten beschriebenen
Bildanalysen zur Merkmalsextraktion. Es werden grundsétzlich zwei Varianten der Vali-
dierung unterschieden. Zum einen wird anhand der Klassifikationsrate, der Trefferquote
und der Prézision (siehe Abschnitt 2.4.1) gepriift, inwieweit die entwickelten Merkmale
die Klassifikation des HLVQ-Verfahrens (siehe Abschnitt 2.1) im Hinblick auf den Ver-
lauf (Follow-Up-Status) verbessern (siehe Kasten ,Klassifikation ). Zum anderen erfolgt
eine gesonderte uniiberwachte Evaluation, welche im Rahmen der vorliegenden Arbeit
entwickelt wurde. Durch sie soll gepriift werden, inwieweit sich differenzierte Tumorgrup-
pen durch die entwickelten Merkmale darstellen. Dieser Ansatz soll im Folgenden néher
vorgestellt werden.

Die extrahierten Merkmalswerte m der Merkmalsvektoren m werden aufgrund unter-
schiedlicher Wertebereiche zunéchst auf einen einheitlichen Wertebereich m € {0, 1} nor-
miert. Allgemein wird davon ausgegangen, dass Merkmale normal verteilt sind [AH00|. In
[Run10] wird zwischen Normalisierung von Gleichverteilung und Normalverteilung unter-
schieden. Sowohl Aksoy et. al. [AHO0] als auch in den weiteren Ausfithrungen in Runkler
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Abbildung 5.20: Konzept zur Validierung der Bildanalysen: Nach der Vorverarbeitung (sie-
he Kasten ,Vorverarbeitung“) erfolgen die Bildanalysen zur Merkmalsextraktion. Die Merkmale
werden daraufhin in einem iiberwachten Klassifikationsschritt getestet (siehe Kasten ,Klassifika-
tion“). In einem weiteren uniiberwachten Validierungsverfahren sollen die entwickelten Merkmale
auf ihre Differenzierungsleistung zwischen verschiedenen Tumoren getestet werden. Die Ergebnis-
se sollen dem Doménenexperten als Diskussionsgrundlage dienen, welcher anhand von Stichpro-
ben einen ersten Vorschlag fiir Zusammenhénge in den Ausbreitungsmustern erhélt (im Rahmen

der vorliegenden Arbeit hinzugefiigte Komponenten

sind orange markiert).
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[Runl10] wird erklért, dass solche Annahmen nicht addquat sind und das Ergebnis ver-
zerren konnen. Sie schlagen eine Approximation von Funktionen oder Verteilungen vor.
Aufgrund der zeitlichen Einschrankung wird in der vorliegenden Arbeit lediglich zwischen
Gleichverteilung und Normalverteilung unterschieden. Hierzu werden die Merkmale der
einzelnen Merkmalsdimensionen mittels des Jarque-Bera-Test [JB87| zundchst auf Nor-
malverteilung gepriift. Ist dies der Fall, erfolgt eine Normalisierung der Merkmalswerte
m nach

m—punp
M= M (5.5)

2
, wobei pps der Mittelwert und oy die Standardabweichung von Merkmal M der
betrachteten Merkmalsvektoren ist [AHO00]. Dies garantiert, dass 99% von 7 innerhalb
des Wertebereiches {0, 1} liegen [AH00|. Liegt nach dem Jarque-Bera-Test keine Normal-
verteilung vor, wird davon ausgegangen, dass eine Gleichverteilung vorliegt. In diesem

Fall werden die Merkmalswerte durch

(5.6)

auf eine einheitliche Skala normiert, wobei My, den Maximalwert und my,;, den
Minimalwert des Merkmals M reprasentieren.

Anhand der normalisierten Merkmale wird zunédchst die Clustertendenz mittels des
Hopkins-Index 2.4.2 gepriift. Dies gibt einen ersten Einblick in die Datenlage und priift
inwieweit trennbare homogene Gruppen von Mustern vermutet werden. Der Hopkins-
Index wird zehn mal auf den ersten drei PCA-Projektionen (PC1 zu PC2, PC2 zu PC3
und PC1 zu PC3) ausgefiihrt. Als zufillige Auswahl der Merkmalsvektoren fiir die Men-
gen U und V werden entsprechend [Fer00| 10% aller Merkmalsvektoren verwendet. Das
Ergebnis wird gemittelt. Die Aussagekraft des Hopkins-Index wird entsprechend den in
Abschnitt 2.4.2 beschriebenen Statistiken iiberpriift.

Eine Visualisierung der Merkmalsvektoren in 3D durch die PCA (siehe Abschnitt 2.4.3)
unter Beriicksichtigung der abgebildeten Varianzen ermoglicht eine visuelle Kontrolle.
Sind auf dieser Ebene bereits Cluster zu sehen, kann davon ausgegangen werden, dass
solche vorliegen (siehe Abschnitt 2.4.3).

Als uniiberwachtes Lernverfahren wird hierzu das K-Means-Verfahren 2.2 unter Ver-
wendung der quadratischen euklidischen Distanz (2.8) eingesetzt, welche nach [XWO05],
die am h&ufigsten eingesetzte Metrik darstellt.

An dieser Stelle sei angemerkt, dass mit dieser Metrik im uniiberwachten Evaluati-
onsschritt (Clusteranalyse) der vorliegenden Arbeit auch Abstédnde zwischen Merkmalen
bestimmt werden, fiir welche die euklidische Metrik nicht addquat ist (beispielsweise
zwischen Verteilungen (RCC8-Histogramm und LDQ-Merkmale)).

Aufgrund des eingeschrinkten Zeitrahmens konnte dieser Punkt nicht weiter bertick-
sichtigt werden. Initialisiert werden die Clusterzentren anhand einer zufilligen Auswahl
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von vorliegenden Merkmalsvektoren. Da das K-Means-Verfahren zu lokalen Minima kon-
vergieren kann, wird an dieser Stelle das Clustering 10-mal mit unterschiedlich initia-
lisierten Clusterzentren (Prototypen) durchgefiihrt. Das Partitionsergebnis mit dem ge-
ringsten durchschnittlichen quadratischen euklidischen Abstand der Merkmalsvektoren
zu den Clusterzentren wird als Ergebnispartition verwendet.

Da das K-Means-Verfahren als Parameter die Clusteranzahl K bendtigt, muss die
Clusteranzahl geschitzt werden. Hierfiir wird das K-Means-Verfahren mit unterschiedli-
chen Clusteranzahlen 2,--- k. --- K ausgefiihrt, wobei K ein festzulegender Parameter
ist. Fiir jede Partition wird der durchschnittlichen Silhouetten-Werte SV, (siehe 2.4.4)
bestimmt. Die normalisierte Variation of Information V'I,, (siche Abschnitt 2.4.5) wird
im Rahmen der vorliegenden Arbeit fiir die Bestimmung der Giite der Clusteranalyse im
Bezug zu gegebenen Klassenzugehorigkeiten eingesetzt. Verwendet man beispielsweise
fiir P die Klassen 2 mit den gegebenen Klassenzugehorigkeiten w jedes Merkmalsvek-
tors, kann man durch die VI, validieren wie gro die Ubereinstimmung der Partition
des Clusterergebnisses C' mit der Klassenzughorigkeiten der Merkmalsvektoren ist. Ein
Vorteil der V1, ist, dass keine Ubereinstimmung in Clusteranzahl und Klassenanzahl der
zu vergleichenden Verteilungen benotigt wird. Somit kann beispielsweise die sinnvollste
Clusteranzahl, im Sinne der Ubereinstimmung der gegebenen Klassenzugehorigkeiten, fiir
die Anwendung des K-Means-Verfahrens bestimmt werden.

Mittels externer Clustervalidierung durch die V'I,, wird nach einer Partition von Mu-
stern gesucht, die schon in der uniiberwachten Validierung auf einen Zusammenhang mit
den bekannten Klassenzugehérigkeiten w des Follow-Up-Status hinweisen. Sollte dies der
Fall sein, konnte ein unmittelbarer Zusammenhang zwischen Ausbreitungsmuster und
Verlauf hergestellt werden.

Welche Partition ndher untersucht wird, entscheidet die Signifikanz des berechneten
SV, oder der VI,,. Liegt ein signifikanter Wert fiir die V'I,, vor, wird die entsprechende
Partition aufgrund der Relevanz bzgl. des Verlaufes néher untersucht. Liegt keine Par-
tition mit signifikanten V'I,, vor, wird die Partition mit dem hochsten SV,-Wert néher
untersucht.

Néher untersuchen bedeutet in diesem Zusammenhang, dass in einem Plot die Sil-
houetten-Werte jedes Musters der zu untersuchenden Partition dargestellt wird. Anhand
des hochsten Silhouetten-Wertes (am kompaktesten innerhalb des Cluster und am besten
separiert von den anderen Clustern (siche Abschnitt 2.4.4)), wird das Muster identifiziert,
welches jedes Cluster am besten reprasentiert. Zuséatzlich werden weitere Muster mit den
néchst hochsten Silhouetten-Werten, in Form einer Stichprobe, den Doménenexperten
vorgelegt, welche dann eine humane Bewertung der Tumorgruppierungen hinsichtlich
ihrer Plausibilitédt durchfithren. Hierfiir konnen Evaluationsbogen eingesetzt werden. In
Abbildung C.8 (Anhang) wird ein Beispiel fiir einen konzipierten Evaluationsbogen eines
Testfalles aus Abschnitt 6.2 dargestellt.

Durch die unterschiedlichen Methoden soll ein moglichst objektives Gesamtbild der
extrahierten Merkmale hinsichtlich ihrer Differenzierungsleistung gegeben werden. Auch
das Auffinden von zu differenzierenden Tumorgruppierungen im Merkmalsraum wird so
unterstiitzt. Sollten beispielsweise sowohl der Hopkins-Index, die Visualisierung durch
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(a) (b)

Abbildung 5.21: Beispiel randomisierte synthetische Daten. (a) représentiert einen fokalen Fall
mit unterschiedlicher Verteilung und der Relation TPP. (b) reprisentiert einen mutlifokalen Fall
mit unterschiedlichen Verteilungen und der Relation DC.

die PCA, die externe Validierung und die interne Validierung klare Hinweise auf Grup-
pierungen liefern, kann man davon ausgehen, dass sich klar differenzierte Tumorgruppen
fiir diese Daten anhand der Merkmale bestimmen lassen. Dies spricht fiir ein relevantes
Ergebnis, welches dann human kontrolliert werden muss. Dabei dienen die verschiedenen
Mafe als erste Abschétzung und Informationsverdichtung, so dass vom Doménenexperten
nur relevante Ergebnisse begutachtet werden miissen.

5.6.2 Erzeugung randomisierter synthetischer Daten

Um zum einen die implementierten Merkmale und Algorithmen auf ihre Korrektheit und
Sinnhaftigkeit zu untersuchen und zum anderen das im vorigen Abschnitt vorgestellte
Konzept zur Validierung der Ergebnisse zu testen, werden synthetische Daten herangezo-
gen. Da fiir die zu Untersuchenden Faktoren Struktur und Relation, so weit bekannt,
keine adédquaten offentlich zugénglichen synthetischen Bilddaten existieren, wurde in
Anlehnung an [HWO05] ein Algorithmus entwickelt, welcher automatisch randomisierte
Bilddaten mit Klassenzugehorigkeiten erstellt.

Anhand von Abbildung 5.21 soll die Funktionsweise des implementierten Algorith-
mus vorgestellt werden. Ziel ist es mit diesen Daten die gesuchten Eigenschaften im
Tumor zu approximieren. Eine fixe Bildgrofe (beispielsweise 800x800 Pixel) sei gegeben.
Zunéchst wird zufillig bestimmt, ob es sich um einen fokalen oder multifokalen (siehe
Abschnitt 5.1) Fall handelt. Dies erfolgt anhand eines fixen Schwellwertes, der den Bild-
bereich fiir die zu verteilenden Basisobjekte (reprisentativ fiir Tumorobjekte f{4"" als
blaue Kreissegmente dargestellt) einschréankt. In der Abbildung wird dieser Bereich als
schwarzer Kasten angezeigt. Liegt ein fokaler Fall vor, werden Kreise von fester Grofe
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zuféllig innerhalb des kleineren schwarzen Kastens verteilt (siehe (a)). Bei multifokalen
Féllen wird der Bereich fiir die zuféllige Verteilung vergrofert (siehe (b)). So kann die
Klassenzugehorigkeit fokal bzw. multifokal definiert werden.

Aufbauend auf den Basisobjekten wird zufillig gleichverteilt eine der 8 betrachteten
Relationen des RCC8 (siehe Abschnitt 3.3) fiir das Gesamtbild ausgewéhlt. Daraufhin
wird eine zufillige Anzahl (innerhalb eines gegebenen Wertebereiches) von Relationsob-
jekten (griine ausgefiillte Kreissegmente) unterschiedlicher Grofse erzeugt. Die Verteilung
der Relationsobjekte ist abhéngig von der vorliegenden Relation. Liegt die Relation DC
vor, werden in Abhéngigkeit der Radien und Zentroide der Relationsobjekte und Basi-
sobjekte die Relationsobjekte so zufillig im Bildbereich verteilt, dass kein Basisobjekt
beriihrt wird (siehe (b)).

Liegen Relationen EC, PO, TPP, TPPI, NTPP oder NTPPI vor, wird fiir jedes
Relationsobjekt ein Abstand in Abhéngigkeit der Grofse eines zufillig ausgewéhlten Basi-
sobjektes und der zuvor definierten Relation ausgehend vom Zentroiden bestimmt (siehe
(a) margentafarbene Linie). Dieser Abstand bestimmt den erlaubten Radius auf dem
das Relationsobjekt zufillig verteilt werden darf. Dabei kénnen verschiedene Relations-
objekte iibereinander liegen. Die Unterscheidung der grofenabhéngigen Absténde der
Relationen wurde empirisch bestimmt. Bei allen Relationen kann ein Fehlerbereich ein-
gestellt werden in dessen Rahmen die Relationsobjekte von den vorgegebenen relativen
Abstand abweichen koénnen. Dieser wurde fiir die Tests in Kapitel 6 auf 5% festgelegt.
Die invertierten Relationen TPPI und NTPPI werden durch vertauschen der Basisobjekte
und Relationsobjekte realisiert. Fiir jeden synthetischen Fall wird die dementsprechen-
de Klassenzugehorigkeit der berechneten Relation ausgegeben. In Abbildung (a) wird
beispielsweise eine TPP-Relation dargestellt.

Zur Simulation der Tumorobjekte aus f&?}“eg werden innerhalb der Basisobjekte wie-
derum einfache geometrische Formobjekte verteilt. Dabei wird zuféllig zwischen Kreisen,
Dreiecken und Quadraten fiir jeden synthetischen Fall gewahlt, welche drei grundlegende
unterschiedliche morphometrische Klassenzugehorigkeiten reprasentieren. Um die Invari-
anzeigenschaften der Merkmale zu testen, konnen die Formobjekte innerhalb der Basisob-
jekte zuféllig unterschiedlich skaliert, transliert und rotiert (siche (a) Quadrate) werden.
Gleichzeitig werden zwei unterschiedliche Anzahlen von zu verteilenden Formobjekten
angegeben. So kann eine Simulation und automatische Bestimmung der Klassenzuge-
horigkeiten beziiglich der Verteilungstypen ,einheitliches Verteilungsmuster und ,junter-
schiedliche Verteilungsmuster” erfolgen (siche Abschnitt 5.1), da bei hoherer Anzahl von
Formobjekten in den Basisobjekten eine Dichte einheitliche Besetzung erfolgt und bei
niedrigerer eine diinne uneinheitliche (siehe (a) und (b)).

Die Basisobjekte, Relationsobjekte und Formobjekte werden jeweils in unterschied-
lichen Bildern gespeichert. Durch einen Parameter kann die Anzahl der zu erstellenden
Falle angegeben werden. Die Klassenzugehorigkeiten zu jedem synthetischen Fall werden
automatisch ausgegeben. Getestet werden konnen an diesen Daten grundlegende mor-
phometrische Merkmale und Abldufe, strukturelle Graphmerkmale und die relationalen
Merkmale.
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5.7 Implementation

An dieser Stelle wird auf die konkrete Umsetzung der Bildanalysen und das entwickelte
Datenmodell (siehe Abschnitt 5.7.2) sowie die eingesetzten Technologien (siehe folgender
Abschnitt) eingegangen.

5.7.1 Verwendete Technologien

Zu Beginn des Projektes wurde festgelegt, die einzelnen Aufgaben in der Skript-Sprache
MATLAB umzusetzen, welche bereits eine Reihe an bendtigter Funktionalitdt in den
entsprechenden Bibliotheken (Toolboxes) zur Verfiigung stellt. MATLAB ist fiir die Er-
probung und schnelle Umsetzung neuer Algorithmen gut geeignet. In der vorliegenden
Arbeit wurde MATLAB in der Version R2009b eingesetzt. Fiir Bildverarbeitungsaufga-
ben konnte dabei auf die ImageProcessing-Toolbox [Matc| zuriickgegriffen werden, welche
grundlegende Funktionalitdten fiir die Bildverarbeitung bereitstellt. Es wurde darauf ge-
achtet nur dokumentierte, MATLAB interne Toolboxes zu verwenden.

Fiir den implementierten Algorithmus zur Erstellung synthetischer Bildtestdaten (sie-
he Abschnitt 5.6.2) wurde fiir den Export der Bilddaten das Matlabscript .export fig*
16 eingesetzt. Das K-Means-Verfahren (siehe Abschnitt 2.2), der Silhouetten-Wert (siehe
Abschnitt 2.4.4) und die PCA (siehe Abschnitt 2.4.3) wurden aus der Statistic-Toolbox
[Matd| verwendet.

Sowohl die Mehrzahl der eingesetzten Merkmale als auch der Hopkins-Index und die
normalisierte Variation of Informaiton stehen in den Standard-Toolboxen von MATLAB
nicht zur Verfiigung. Abgesehen von den Merkmalen Area und Perimeter wurden daher
alle verwendeten Merkmale eigenstdndig implementiert.

Der Hopkins-Index (siehe Abschnitt 2.4.5) sowie die Umsetzung der normalisierten
Variation of Informaiton mittels Kontingenztafeln zur Validierung der Merkmale wurden
ebenfalls eigenstédndig implementiert.

5.7.2 Datenmodell

In MATLAB wird vorzugsweise prozedural entwickelt, was schnell zu Uniibersichtlichkeit
im Quelltext und den zusammengesetzten Abldufen fithren kann. Auflerdem wird es so
schwierig, auf sich schnell &ndernde Anforderungen zu reagieren.

Um diesen Schwierigkeiten entgegenzuwirken, wurde entschieden die Méglichkeit von
MATLAB zur objekt-orientierten Programmierung (OOP) einzusetzen. Hierfir wurde
ein Datenmodell entwickelt, welches die Hauptkomponenten der angewendeten Analysen
in Klassen kapselt und die Polymorphie der OOP ausnutzt.

Dabei wurden die einzelnen entwickelten Komponenten in Packages organisiert. Die
entwickelten und erweiterten Algorithmen zur Clusteranalyse befinden sich im Package
Clustering. Die vorverarbeitenden Schritte (siche Abschnitt 5.2) und die Algorithmik zur
Erstellung der synthetischen Daten werden in den Packages Preprocssing bzw. Creating-
SyntheticData gekapselt.

5 0liver Woodford, http://www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange/23629
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Das Package FeatureComputation, als zentrale Komponente der entwickelten Analy-
sen und Merkmale, soll anhand des Klassendiagrammes in Abbildung 5.22 vorgestellt
werden.

Clustering - Package|

- spa_compute_hopkins_index()

- spa_create_contingency_table()
- spa_compute_norm_vi()

- spa_kmeans() CreatingSyntheticData - Package - spa_otsu3lab()

- spa_export_features() . . - kmeans_on_lab()

- spa_import_features() - Create_rcc8_image_pair() - spa_boundary_tracing()

Preprocessing - Package|

- create_form_objects()

FeatureComputation - Package

<<Abstract>> |1 spa_RCC38 -
spa_Graph spa_Momentinvariant
7 ﬁk :
1 spa_RCC8Tissue
spa_DG spa_MST| [yses»r spa_Case
1 duses <uses
1 7 2 <<Atzstract>> .
spa_LDQ <<Abstract>> L spa_FourierDeskriptor
spa_Tissue 1

Lk 1
T 1 spa_lsland [ﬁ
<uses
usesp» 1 A basicDesc() 1

spa_FDCentroidDistance

<<Abstract>> <<Abstract>>
spa_MultidimensionalTissue spa_BinaryTissue
spa_Fat| |spa_Stroma spa_Tumour spa_CD45 spa_PR spa_ER spa_AElAE3

Abbildung 5.22: Klassendiagramm Package: FeatureComputation. Die Methoden und Attribu-
te wurden zur besseren Ubersicht

In diesem Klassendiagramm werden die implementierten Klassen!” und ihre Zusam-

menhénge untereinander zusammenfassend dargestellt. Auf eine detaillierte Auflistung
der Attribute und Methoden wird zur besseren Ubersicht verzichtet.

In der Klasse spa_Case werden alle berechneten Merkmale fiir einen Patientenfall in
Form von spa_Tissue-Instanzen aggregiert. Die abstrakte Klasse spa_Tissue reprisen-
tiert eine Gewebeentitdten. Sie wird zu den abstrakten Klassen spa_BinaryTissue und
spa_MultidimensionalTissue spezialisiert. Die Klasse spa_BinaryTissue reprasentiert

17das Kiirzel ,spa“ steht fiir Spatial-Pattern- Analysis
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die als Binérbilder bzw. Bildmodalitdten vorliegenden Gewebeentitaten der funktionellen
Marker (fcd45 fer f07) und AE1AE3 (fl¢3). Die spezifischen Eigenschaften werden
in den spezialisierten konkreten Klassen spa_AE1AE3, spa_CD45, spa_ER und spa_PR im-
plementiert.

Die abstrakte Klasse spa_MultidimensionalTissue kapselt die interne Behandlung

von fro", welche die Eigenschaften der drei Gewebeentitdten in den konkretisierten Klas-
sen spa_Fat (fg;it), spa_Stroma (f£7°™%) und spa_Tumor (f{™°") umsetzt.

Die spa_Tissue-Klasse enthélt die Menge von Tumorobjekte R in Form eines Vektors
einer Bildmodalitét. Jedes R wird durch die Klasse spa_Island reprasentiert. Die Klas-
se spa_Island speichert jegliche benétigte Information eines Tumorobjektes innerhalb
einer Bildmodalitét. In ihr ist die Funktionalitit zur Berechnung der Basis-Deskriptoren
umgesetzt (basicDesc()). In der Klasse spa_Tissue sind die Berechnungen fiir die deskrip-
tive Statistik (siehe Abschnitt 5.3.1) der morphometrischen Analysen der Tumorobjekte
(spa_ Island) implementiert.

Die zuvor beschriebenen Klassen kapseln die Bildmuster sowie deren berechnete Merk-
malswerte und sind primér fir das Datenmanagement zusténdig. Die Funktionalitdt der
Merkmalsextraktion ist weitestgehend in unabhéngigen Klassen gekapselt. Die Klasse
spa_MomentInvariant verwendet die spa_Island-Klasse zur Berechnung der Momente
(siehe Abschnitt 3.1.3) jedes Tumorobjektes. Gleiches gilt fiir die Berechnung der Fourier-
Deskriptoren, deren Funktionalitdt in der Klasse spa_FDCentroidDistance gekapselt
ist. Die Klasse spa_FDCentroidDistance spezialisiert und konkretisiert die Klasse spa_-
FourierDescriptors. Dabei ist die Klasse spa_FourierDescriptors als Template
-Method implementiert. So kénnen unterschiedliche Shape-Reprisentationsfunktionen (sie-
he Abschnitt 3.1.1) ohne Verdnderung der Algorithmik hinzugefiigt werden.

Die Berechnungen der einzelnen RCC8-Relationen zwischen zwei Tumorobjekten in
Form der Klasse spa_Island werden in der Klasse spa_RCC8 realisiert. Durch Speziali-
sierung zur Klasse RCC8Tissue wird die Funktionalitdt auf die Bestimmung des normali-
sierten RCC8-Histogramms (siehe Abschnitt 5.5.1) zwischen zwei spa_Tissue-Instanzen
erweitert. Die abstrakte Klasse spa_Graph implementiert die Berechnung zur Knoteniden-
tifikation (siche Abschnitt 5.4.1) und definiert die gemeinsame Schnittstelle zur Berech-
nung der Graphmerkmale sowie die Distanz- und Adjazenzmatrix (siehe Abschnitt 3.2.3).
In den spezialisierten und konkretisierten Klassen spa_DG (fiir Delaunay-Graph) und
spa_MST (fiir Minimum-Spanning-Tree) ist die Implementation fiir die Berechnung der
Graphstrukturen, Graphmerkmale und Visualisierungen enthalten. Diese Funktionalitét
verwendet eine spa_Tissue-Instanz.

Durch das Datenmodell ist es moglich, die Ergebnisse der Merkmalsextraktion in
Form von serialisierten spa_Case-Instanzen zu speichern. Fiir darauf aufbauende Berech-
nungen (beispielsweise Evaluationen) konnen die Objekte mit allen Informationen wieder
in den Hauptspeicher geladen werden. Die Funktionalitat zur Berechnung der Merkmale
ist weitestgehend von der Datenhaltung gekapselt, wodurch Verdnderungen und Erweite-
rungen an der Funktionalitdt und Algorithmik effizient umgesetzt werden kénnen.

Die implementierte Klassenhierarchie und Algorithmen kénnen als generelle Toolbox
zur Bestimmung von Ausbreitungsmustern auf bindren Bilddaten eingesetzt werden. In
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Verbindung mit der integrierten Clustervalidierung hat der Anwender die Méglichkeit die
Merkmalsdaten hinsichtlich der erstellten Gruppierungen néher zu untersuchen.






Kapitel 6

Experimente und Ergebnisse

Dieses Kapitel beschreibt die durchgefiihrten Experimente und deren Ergebnisse. Die
Auswahl der getesteten Merkmalskombinationen erfolgte anhand von semantisch zusam-
menhangenden Merkmalsgruppen.

In Abschnitt 6.1 werden die Tests und Ergebnisse auf synthetischen Daten zur grund-
legenden Validierung der entwickelten Merkmale und Clusteranalysen vorgestellt. Im
Rahmen dieser Tests werden erste Einschrénkungen der Merkmale deutlich.

Abschnitt 6.2 beschreibt die Anwendung der Merkmale und Clusteranalysen auf die
realen Tumorbilddaten. In Abschnitt 6.3 werden die Klassifikationsergebnisse des iiber-
wachten HLVQ-Verfahrens unter Verwendung der entwickelten Merkmale vorgestellt.

Die Merkmalsgruppen wurden wiederum zunéchst einzeln und die aussichtsreichsten
schlieflich mit den klinischen Daten zusammen getestet. Die eingesetzten Merkmalskom-
binationen werden unter Angabe des Testfalls in jedem Experiment anhand der im Ab-
schnitt B aufgelisteten Merkmalskonfigurationen angegeben.

Angemerkt sei an dieser Stelle, dass aufgrund des eingeschrénkten Zeitrahmens nur
eine Auswahl von Tests und Merkmalskombinationen durchgefiihrt werden konnte. Le-
diglich eine Auswahl von Testdurchliufen wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit
dokumentiert. Die dokumentierten Experimente der realen Daten beschrénken sich auf
die morphometrischen Analysen von f;}ﬁ}“eg, die strukturellen Analysen von f&ilae?, und

die relationalen Analysen zwischen f/#™°" und fﬁff5 bzw. fo .

6.1 Synthetische Daten - Clusteranalysen

Um die implementierten Algorithmen, Merkmale und Abléufe zunéchst auf ihre grundle-
gende Korrektheit zu priifen, wurden Tests auf synthetischen Daten durchgefiihrt. Dabei
wurden Daten verwendet, bei denen die Klassenzugehorigkeiten bekannt sind. Zusétzlich
soll an dieser Stelle iiberpriift werden, inwieweit sich durch die implementierten Merkma-
le und Clustervalidierungsmethoden korrekte Klassenzugehorigkeiten identifizieren lassen.
Angewendet wird hierfiir das in Abschnitt 5.6 vorgestellte Konzept.

Fiir diese Experimente wurde, in Abhéngigkeit der zu testenden Merkmalsgruppen,
zunéchst eine individuelle Datenbasis mit Hilfe des in Abschnitt 5.6.2 beschriebenen
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Algorithmus erzeugt. Zudem wurde auf eine 6ffentlich zugéngliche Form-Datenbank zu-
riickgegriffen. Die getesteten Clusteranzahlen kénnen dabei je nach Testfall variieren.

Fiir jeden Test werden die Ergebnisse des Hopkins-Index zwischen den ersten drei
PCA-Hauptachsen dargestellt (,PC1 to PC2¢, |PC1 to PC3*, ,PC2 to PC3*, siehe Ab-
schnitt 2.4.2). Die normalisierte Variation of Information (V1) (siehe Abschnitt 2.4.5)
und der durchschnittliche Silhouetten-Wert (SV') (siehe Abschnitt 2.4.4) werden in einem
Diagramm zusammengefasst.

Aufbauend auf das morphometrische Clustering (siehe Abschnitt 5.3) wird in einer
weiteren (zweiten) Clusteranalyse (in den Diagrammen als SecCl bezeichnet) die Clu-
sterzugehorigkeit des gesamten Bildmusters bestimmt. Hierfiir werden die generierten
Merkmalsvektoren (%-Fliache jedes Clusters) der morphometrischen Clusteranalysen ge-
nutzt. Die Ergebnisse fiir jede Clusteranzahl des morphometrischen Clusterings werden
durch Annotation der Clusteranzahl mit den besten Werten des zweiten Clusterings in
Form eines griinen Kistchens (sieche Abbildung 6.1) dargestellt®.

Das beste Clusterergebnis wurde bei den synthetischen Daten primér an der externen
Validierung durch die VI, festgelegt. Angemerkt sei an dieser Stelle, dass zur besseren
Interpretation die VI, in den Ergebnisvisualisierungen durch 1 — VI, invertiert wurden,
sodass hohe Werte von 1 — VI, ebenso wie hohe Werte des Silhouetten- Wertes fiir ein
gutes Clusterergebnis sprechen. Die jeweils signifikantesten Ergebnisse werden durch ei-
ne Riickprojektion der Clusterzugehorigkeit in die PCA-Projektion der Merkmalsdaten
visualisiert.

Da auf den synthetischen Bildern wesentlich weniger Bildobjekte vorhanden sind und
die Bildgrofse insgesamt kleiner ist, wurde ¢¢ (siehe Abschnitt 5.2.2) fiir jede Bildmodalitét
in allen synthetischen Testfille auf 15 Pixel festgelegt.

6.1.1 Morphometrische Analyse - Form-Datenbank

Zum Testen der morphometrischen Clusteranalysen und zur Uberpriifung der Funktions-
fahigkeit der morphometrischen Merkmale zur Bestimmung komplexerer Formen wurde
die Algorithmik anhand einer offentlich zugénglichen Form-Datenbank (siehe [SKKO01])
getestet. Diese Datenbank wurde zum Testen von Image-Retrieval Anwendungen zur In-
dexierung dhnlicher Formen entwickelt. In der Anwendung von Sebastian et. al. [SKKO01]
wird hierfiir ein Graph-Matching-Algorithmus verwendet. Die Datenbank enthilt 216
unterschiedliche binédre synthetisch erzeugte Bilder in jeweils 18 Kategorien bzw. Klas-
sen (siehe Abbildung C.1). Die Klassenzugehorigkeit ist bekannt, sodass die VI, genutzt
werden konnte.

Eingesetzt wurden fiir diesen Test (MTF2, siehe Tabelle B.4) die Merkmale Compact-
ness, Roundness, Irregularity, 15 Fourier-Deskriptoren (FDs, mit 256 Abtastungspunkten)
und die Moment Invariants (insgesamt 25 Merkmale). Als Clusteranzahl fiir das morpho-
metrische Clustering sowie fiir das Clustering auf Grundlage der Flidchenverteilungen

'Diese Zusammenfassung wurde notwendig, da Ki - Ko (K (Clusteranzahl morphometrisches Cluste-
ring), K> (Clusteranzahl fiir Clustering auf Grundlage des generierten Merkmalsvektors (%-Fléiche jedes
Clusters)) Partitionen entstehen und nur die besten Ergebnisse von Relevanz sind.
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Abbildung 6.1: Ergebnisse Form-Datenbank: Hopkins-Index (a) und 3D-PCA-Projektion (b).

(SecCl) wurde K auf 2-22 festgelegt. In diesem Fall wurde das Clustering aufgrund der
geringen Anzahl von Mustern komplett iiber alle Félle ausgefiithrt ohne Stichproben bzw.
Lernen eines Modells (siehe Abschnitt 5.3).

Der Hopkins-Index (siche Abbildung 6.1(a)) des Tests liegt fiir die einzelnen Haupt-
komponenten bei ca. 0.7. Dies deutet auf eine Clustertendenz hin. Die ersten drei Haupt-
komponenten decken ca. 75% der Gesamtvarianz ab, sodass die Abbildung der PCA’s
(sieche Abbildung 6.1) eine visuelle Kontrolle erlaubt. In dieser Abbildung wurde bereits
das beste Ergebnis (18 Cluster) nach der internen und externen Clusteranalyse eingefarbt.
In der Projektion sind Gruppierungen zu erkennen. Die Cluster liegen relativ kompakt
im Datenraum der PCA-Projektionen.

Der durchschnittliche Silhouetten-Wert liefert drei weniger signifikante Spitzenwerte
bei Clusteranzahl K = 2, K = 18 und K = 22, welche bei ca. 0.5 liegen, was fiir mittel
stark kompakte und separierte Clusterstrukturen spricht. Das beste Ergebnis der VI,
liegt bei Clusteranzahl K = 18 im ersten Clustering und 22 im zweiten. Mit diesen
Werten wird eine VI, von ca. 0.1 (bzw. 1 — VI, ~ 0.9) erreicht. Dies spricht fiir eine
sehr gute Ubereinstimmung mit den korrekten Klassenzugehorigkeiten.

Die Ergebnisse der Clustervalidierung deuten auf ein gutes Clustergebnis unter Ver-
wendung von 18 Clustern im morphometrischen Clustering hin. Dies entspricht der kor-
rekten Klassenanzahl. Auch die humane visuelle Kontrolle zeigt gute Ergebnisse bei Clu-
steranzahl K = 18 (siehe Abbildung C.2), welche unter Beriicksichtigung der Clusterzu-
gehorigkeit eingefarbt wurden.

Getestet wurde auflerdem, ob die Ergebnisse sich verbessern, wenn nur die FDs bzw.
Momente eingesetzt werden. In beiden Féllen zeigten sich schlechtere Ergebnisse, was fiir
die Kombination der Merkmale spricht.

Betrachtet man die Ergebnisse aus diesem Test, kann von einer korrekten Funktionali-
tat der Implementation ausgegangen werden. Die guten Ergebnisse und Differenzierungen



116 KAPITEL 6. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE

T T T T T — T

T e

T SOOE U U S o it \EI EONF P H
: R 1o ORI LIV e 20z

bbb Ol e LT T

075k : : A A : : :

0T : Aw‘jzu R

\\\\\i;;i

i 1 ! i i i I ! i i i 1 1 i
il 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1& 13 20 21 22
Mumber of Clusters

Abbildung 6.2: Durchschnittlicher Silhouetten-Wert SV und das beste Ergebnis der VI,,(1 —
VI)SecClyest zweiten Clusterings fiir jedes Ergebnis des morphometrischen Clustering.

auf der Form-Datenbank mit deutlich unterschiedlich geformten Bildmustern sprechen fiir
eine Anwendung auf die realen Daten.

6.1.2 Graphanalyse - DG

Als Test zur Funktionalitit der Graphmerkmale wurde eine synthetische Datenbasis
(syntheticImageDatabase04-1000) mit 1000 Féllen generiert. Verwendet wurden ausschliefs-
lich Kreisobjekte gleicher Grofe, die entsprechend der in Abschnitt 5.6.2 beschriebenen
Algorithmik, unterschiedlich verteilt wurden (minimal 10 Formobjekte (dissoziiert) und
maximal 35 Formobjekte (kompakt)).

Der Fokus dieses Tests liegt darin, ob vier Fille (kompakt, dissoziiert, multifokal mit
gleicher Verteilung und multifokal mit unterschiedlicher Verteilung) aus den Verteilungs-
anforderungen (siehe Abschnitt 5.1) mit den Merkmalen unterschieden werden kénnen.
Die zu testende Clusteranzahl wurde auf K = 2 bis K = 12 Cluster festgelegt.

Getestet wurden zunéchst die Merkmale auf Grundlage des Delaunay-Graphens (DG).
Als Merkmale wurden alle implementieren Graph-Merkmale (siehe Abschnitt 3.2.3) ohne
Anzahl der Knoten verwendet (DGTF1, siehe B.1). Die Anzahl der Knoten wurde be-
wusst aufser Acht gelassen, da ansonsten anhand der Knotenanzahl zwei Klassen getrennt
werden konnten.
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Abbildung 6.4: Testergebnisse auf synthetischen Daten (DG): Durchschnittlicher Silhouetten-
Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (V'I,,) (a) sowie der Silhouetten-Plot bei
Clusteranzahl 4 (b).
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Abbildung 6.3: Testergebnisse auf synthetischen Daten (DG): Hopkins-Index (a) und PCA-
Projektion (b).

Der Hopkins-Index (siehe Abbildung 6.3) zeigt stabile Werte. Die Range ist gering
und man kann anhand der Werte von einer Clustertendenz ausgehen. Die 3-D Visualisie-
rung der PCA zeigt zwei deutlich getrennte Datenwolken, die sich jeweils in zwei weitere
weniger stark getrennte Datenwolken spalten. Die Visualisierung der drei ersten PCA’s
enthilt ca. 95% der Gesamtvarianz. Die Datenpunkte wurden entsprechend des besten
Ergebnisses der externen Clustervalidierung (siche Abbildung 6.4) mit der korrekten Clu-
steranzahl K = 4 eingefarbt.

Die interne und externe Clustervalidierung zeigen unterschiedliche Ergebnisse. Wah-
rend der maximale SV-Wert bei Clusteranzahl K = 2 mit ca. 0.75 erreicht wird und
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mit steigender Clusteranzahl stetig absinkt, liegt bei der externen Validierung ein deut-
lich signifikanter Wert bei Clusteranzahl K = 4 vor. Die VI, erreicht einen Wert von
ca. 0.2 (bzw. 1 — VI, ~ 0.8). Sie zeigt eine klare Ubereinstimmung mit den Klassenzu-
gehorigkeiten. Der SV-Wert liegt bei K = 4 mit ca. 0.6 iiber 0.5 und deutet auf eine
mékige Strukturierung hin. In 6.4 (b) werden die Silhouetten-Werte jedes Falles fiir
Clusteranzahl K = 4 dargestellt. Cluster 1 und 2 zeigen eine starke Strukturierung. Das
dritte Cluster ist im Verhéltnis zu den anderen weniger gut differenziert. Nur sehr wenige
Werte liegen bei Null oder unter Null.

Die Ergebnisse der Analysen zeigen, dass bei vier Clustern ein gutes Ergebnis erreicht
wurde. Eine humane Stichprobenanalyse bestétigte dies. In Abbildung 6.5 werden die
reprasentativen Félle anhand des maximalen Silhouetten-Werte des jeweiligen Clusters
abgebildet. Die vier gesuchten Klassen konnten durch das Clustering korrekt erfasst wer-
den. Die Ergebnisse sprechen fiir eine Anwendung der Merkmale auf die realen Daten.
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(a) Cluster 1 (b) Cluster 2 (c) Cluster 3 (d) Cluster 4

Abbildung 6.5: Cluster 1 = Kompakt, Cluster 2 = Dissoziiert, Cluster 3 = Multifokal mit
unterschiedlichem Muster, Cluster 4 = Multifokal mit einheitlichem Muster.

6.1.3 Graphanalyse - MST

Zum Testen der Graphanalysen des MST wurde die gleiche synthetische Bilddatenbank
syntheticImageDatabase04-1000, wie im vorigen Test, (siehe 6.1.2) verwendet. Die Clu-
steranzahl wurde auf 2 bis 10 beschrankt. Gesucht wurde nach den gleichen vier Clustern,
wie im vorigen Test. Das beste Ergebnis unter Verwendung des MST’s wurde mit den
Merkmalen e, eq, €y und emimq erzielt (MSTTF1, sieche B.2). Die Verwendung der
Merkmale, welche auf dem Grad der Knoten als Information basieren, zeigten deutlich
schlechtere Ergebnisse.

In Abbildung 6.6 (a) wird nur eine schwache Clustertendenz sichtbar. Die Werte sind
stabil. Die PCA-Varianzen der drei Hauptkomponenten in 6.6 (b) erreichen ca. 97%
der Varianzen, sodass diese Projektionen ein glaubhaftes Bild des Datenraumes wieder-
geben. Die Visualisierung der Datenpunkte zeigt, dass hier deutlich weniger kompakte
Datenbereiche im Vergleich zu den Ergebnissen des Delaunay-Graphen vorliegen.

Der durchschnittliche Silhouetten-Wert (siehe Abbildung 6.7 (a)) erreicht bei der
korrekten Clusteranzahl vier mit ca. 0.65 sein Maximum. Die VI, erreicht ebenfalls
einen deutlich signifikanten Wert bei der korrekten Clusteranzahl vier mit ca. 0.3 (bzw.
1—=V1I, = 0.7). Der Silhouetten-Plot von Clusteranzahl vier deutet auf méfig separierte
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Abbildung 6.6: Testergebnisse auf synthetischen Daten (MST): Hopkins-Index (a) und PCA-
Projektion (b).
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Abbildung 6.7: Testergebnisse auf synthetischen Daten (MST): Durchschnittlicher Silhouetten-
Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (V'I,,) (a) sowie der Silhouetten-Plot bei
Clusteranzahl 4 (b).
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Cluster hin (siehe Abbildung 6.7 (b)). Eine humane Stichprobenanalyse ergab, dass die
meisten Falle korrekt zugeordnet wurden. Abbildung 6.8 zeigt die repriasentativen Félle
mit den hoéchsten Silhouetten-Werten der vier Cluster. Dieser Test zeigt, dass die korrekte
Clusteranzahl und somit die unterschiedlichen Verteilungen mit Hilfe der MST-Merkmale
bestimmt werden konnten. Lediglich der Hopkins-Index spricht gegen ein plausibles Er-
gebnis.

Zusammenfassend, im Vergleich zu den Werten des Tests mit DG auf der gleichen Da-
tenbasis, zeigen die MST-Merkmale eine schlechtere Performance im Sinne der korrekten
Klassenzugehorigkeiten.

Zudem konnte beobachtet werden, dass alle Merkmale, die auf dem Knotengrad ba-
sieren, fiir die synthetischen Félle nahezu identisch sind und keine Diskriminierung der
Daten ermoglichen. Dies bestétigt die ersten Eindriicke der Tests mit den realen Tumor-
prototypen (siehe Abschnitt 5.4).
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Abbildung 6.8: Cluster 1 = Kompakt, Cluster 2 = Dissoziiert, Cluster 3 = Multifokal mit
unterschiedlichen Muster, Cluster 4 = Multifokal mit einheitlichem Muster.

6.1.4 Relationale Analyse - RCCS8

Dieser Test (RTF1, siehe Tabelle B.3) soll die grundlegende Funktionalitét der imple-
mentierten und im Rahmen dieser Arbeit erweiterten RCC8-Merkmale bzw. des RCC8-
Histogramms (siehe Abschnitt 5.5.1) priifen. Hierfiir wurde eine Datenbasis von 1000 un-
terschiedlichen Verteilungen (syntheticImageDatabase01-1000) nach den Ausfithrungen
in Abschnitt 5.6.2 erstellt. Es wurde nach acht Clustern gesucht, welche jeweils eine der
acht RCC8-Relationen (siche Abschnitt 3.3) reprasentieren. Angewendet wurde hierfiir
das nicht-kombinierte Relationsgewicht (sieche Abschnitt 5.5.1).

Eine Clustertendenz ist nach dem Hopkins-Index (siche Abbildung 6.9 (a)) deutlich
und stabil zu erkennen. Die PCA-Visualisierung (siehe Abbildung 6.9 (b)) stellt nur ca.
60% der Varianz in den Daten dar und ist daher weniger fiir eine gute Abschitzung
geeignet. Es lassen sich keine Clusterstrukturen erkennen.

Erst in der internen und externen Clustervalidierung werden Clusterstrukturen (siehe
6.10 (a)) deutlich. Der durchschnittliche Silhouetten-Wert SV erreicht das Maximum
(ca. 0.9) bei der korrekten Clusteranzahl 8. Ein Wert ca. 0.9 deutet auf eine starke
Strukturierung der Muster hin. Die VI, erreicht ebenfalls einen signifikanten Wert bei
Clusteranzahl 8 mit ca. 0.15 (bzw. 1 — VI,, = 0.85). Die Untersuchung der einzelnen
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Abbildung 6.9: Testergebnisse auf synthetischen Daten (RCC8): Hopkins-Index (a) und PCA-
Projektion (b).
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Abbildung 6.10: Testergebnisse auf synthetischen Daten (RCC8): Durchschnittlicher
Silhouetten-Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (VI,) (a) sowie der
Silhouetten-Plot bei Clusteranzahl 8 (b).

Silhouetten-Werte in Abbildung 6.10 (b) zeigt die gute Kompaktheit und Separierung
des Clusterergebnisses. In Abbildung 6.11 werden die Félle mit den hochsten Silhouetten-
Werten der einzelnen Cluster dargestellt.

Sowohl der Hopkins-Index, als auch die interne und externe Clustervalidierung lassen
auf ein sehr gutes Clusterergebnis schliefen. Die Ubereinstimmung mit den korrekten
Klassenzugehorigkeiten ist hoch. Unter Verwendung dieser Testdaten erzielt die Erweite-
rung des RCC8-Histogramms korrekte Ergebnisse.

6.1.5 Relationale Analyse - LDQ

Um die Funktionalitit der entwickelten LDQ-Merkmale zu priifen (RTF2, siehe Tabel-
le B.3), wurden diese auf den gleichen synthetischen Datensatz wie die RCC8-Merkmale
angewendet (syntheticImageDatabase01-1000).
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Abbildung 6.12: Testergebnisse auf synthetischen Daten (LDQ): Hopkins-Index (a) und PCA-
Projektion (b).
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Abbildung 6.13: Testergebnisse auf synthetischen Daten (RCC8): Durchschnittlicher
Silhouetten-Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (VI,) (a) sowie der
Silhouetten-Plot bei Clusteranzahl 10 (b).

Dem Hopkins-Index zur Folge lasst sich in den Merkmalsdaten eine stabile und deut-
liche Clustertendenz erkennen (siehe Abbildung 6.12 (a)). Da die LDQ-Merkmale eine
Gruppe von drei Merkmalen sind, zeigt die PCA-Visualisierung (siche Abbildung 6.12
(b)) 100% der Varianzen. Gruppen lassen sich hier zwar identifizieren, stellen sich aller-
dings teilweise dhnlich linear verteilt dar wie die Ergebnisse der RCC8-Merkmale. Dies
kann dafiir sprechen, dass die zuféllige Verteilung der synthetischen Daten eine zu geringe
Varianz in sich tragt.

Die interne und externe Clustervalidierung zeigen fiir diesen Test sehr unterschiedliche
Ergebnisse (siehe Abbildung 6.13). Wihrend der durchschnittliche Silhouetten-Wert sein
Maximum (ca. 0.9) bei fiinf Clustern hat, hat die V' I,, mit ca. 0.15 (bzw. 1 —VI,, =~ 0.85)
ihr Minimum bei zehn Clustern.

Im Silhouetten-Plot ist zu sehen, dass bei Clusteranzahl K = 10 zwei sehr diinn
besetzte Cluster (7 und 10) vorliegen. Auf Grund der niedrigen V'I,, kann davon ausge-
gangen werden , dass diese beiden Cluster irrelevant sind. Somit kann auf die korrekte
Anzahl von 8 natiirlichen Clustern entsprechend den Klassenzugehorigkeiten geschlossen
werden. Der durchschnittliche Silhouetten-Wert zeigt bei 8 Clustern mit ca. 0.85 eine
starke Strukturierung in den Merkmalswerten.

Dieser Test zeigt, dass die LDQ-Merkmale in der Lage sind die unterschiedlichen
Relationen kompakt und separiert zu differenzieren. Der niedrige Wert der V' I,, entspricht
einer hohen Korrelation mit den Klassenzugehorigkeiten. Im Vergleich zu den RCCS8-
Merkmalen sind die Ergebnisse jedoch nicht so eindeutig. Von einem sinnvollen Einsatz
fiir die realen Daten wird dennoch ausgegangen.
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6.2 Reale Daten - Clusteranalysen

Grundsétzlich entspricht der Ablauf und die Présentation der Clusteranalyse der realen
Tumordaten dem Vorgehen bei den Experimenten zu den synthetischen Daten (siehe
Abschnitt 6.1). Jede Merkmalsgruppe wurde in den Clusteranalysen unabhéngig vonein-
ander getestet. In jedem Experiment wird auf die verwendeten Merkmalskombination im
Anhang (siehe Anhang B) verwiesen.

Als Klassenzugehorigkeit fiir die V'I,, wurde fiir die realen Daten der Follow-Up-Status
(sieche Abschnitt 5.6) eingesetzt, um zu priifen, inwieweit sich relevante Gruppen fiir den
Verlauf bestimmen lassen. Das beste Clusterergebnis wird bei den Tests an den realen
Daten hingegen primér durch den durchschnittlichen Silhouetten-Wert SV bestimmt.
Nur wenn ein im Verhéltnis zu den anderen Clusteranzahlen signifikanter Wert der VI,
auftritt, wird diese Partition néher untersucht.

Da das Projekt ExPrimage im Laufe der Erstellung der vorliegenden Arbeit beendet
wurde und der zeitliche Rahmen fiir eine humane Evaluation unterschéatzt wurde, konnte
eine humane Bewertung durch den Doménenexperten, wie sie in Abschnitt 5.6 vorgestellt
wurde, nicht mehr bzw. nur teilweise erfolgen.

Aus diesem Grund wurde ein Vergleich mit den dokumentierten Beobachtungen (siehe
Abschnitt 4.1), sofern entsprechende vorlagen, des Doménenexperten verwendet. Dies
konnte im Rahmen der vorliegenden Arbeit nur in Form von Stichproben erfolgen. Weitere
Analysen waren aufgrund des begrenzten Zeitrahmens nicht moglich. Lagen fiir jeden
der 93 betrachteten Fille Beobachtungen vor, wurde anhand des Silhouetten-Plots das
kompakteste Cluster ausgesucht. Lagen mehr als 10 Fille in diesem Cluster vor, wurden
nur die zehn Félle mit den hochsten Silhouetten-Werten als Stichprobe herangezogen.

Entsprechend der Silhouetten-Analyse sollten die Muster mit den héchsten Silhouetten-
Werten das Cluster am besten repréisentieren (siche Abschnitt 5.6). Besaft nicht jedes
Bildmuster eine eindeutige Annotation des Doménenexperten, wurden dhnliche eindeutig
vergleichbare Annotationen ausgewéhlt und diese mit den Clusterzuordnungen verglichen.
Die Vergleiche werden in tabellarischer Form préasentiert.

Die Schwellwerte ¢ und Parameter wurden entsprechend den Ausfithrungen zu den
einzelnen Analysen in Kapitel 5 gewéhlt.

6.2.1 Morphometrische Analysen - AE1AE3

In diesem Testfall wurden die morphometrischen Eigenschaften der Tumorobjekte unter
Verwendung der Bildmodalitéat fg”ifllae?’ untersucht. Eingesetzt wurden alle morphome-
trischen Merkmale (MOTF3, sieche Tabelle B.4). Fiir die Fourier-Deskriptoren wurden
256 Abtastungspunkte verwendet. Die Clusteranzahl wurde auf K = 2 — 16 festgelegt.
Zum Lernen des Modells (siehe Abschnitt 5.3) wurden 31 der 93 Bildmuster f{1%¢3 als
Stichprobe ausgewahlt, welche insgesamt 62 111 Tumorobjekte enthalten.

Der Hopkins-Index, die PCA-Projektion und der durchschnittliche Silhouetten-Wert
SV (rot) beziehen sich auf die Clusterergebnisse der 62 111 Tumorobjekte (morphometri-
sches Clustering). Die Clusteranzahl des morphometrischen Clusterings zur Bestimmung
unterschiedlicher Tumorobjekte wurde auf K = 2 —16 beschréankt. Die Clusteranzahl zur
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Abbildung 6.14: Testergebnisse auf realen Daten (Morphometrisch AE1AE3): Hopkins-Index
(a) und PCA-Projektion (b).

Bestimmung der Verteilungsmuster auf Grundlage der %-Cluster-Flachenverteilungen
(zweites Clustering, SecCl) wurde auf K = 2 — 10 eingestellt.

In Abbildung 6.15 werden lediglich die besten Werte des zweiten Clusterings unter
Verwendung der unterschiedlichen Clusteranzahlen des morphometrischen Clusterings
dargestellt. Die Clusteranzahl mit dem hochsten SV (SV SecClyest) bzw. der niedrigsten
VI, (1 —=VI)SecClyest) des zweiten Clusterings wird in griinen Késtchen annotiert.

Der Hopkins-Index zeigt durchgéngig stabile Werte und eine eindeutige Clusterten-
denz (siehe Abbildung 6.14 (a)). Die Werte liegen zwischen 0.85 und 0.95. Die 3D-PCA-
Projektion deckt ca. 70% der Gesamtvarianz ab. Sie erlaubt einen Einblick in den Merk-
malsraum. In ihr lassen sich keine Clusterstrukturen erkennen. Die Datenpunkte liegen
in einer undifferenzierten Datenwolke vor.

Die VI, (SecCl VI) liegt fiir alle Clusteranzahlen unter 0.1 (bzw. 1 — VI,, ~ 0.85).
Ein Zusammenhang mit dem Follow- Up-Status kann nicht hergestellt werden. Der durch-
schnittliche Silhouetten-Wert (SV') hat sein Maximum bei 2 Clustern mit ca. 0.45, was fiir
eine schwache Strukturierung spricht. Lediglich der durchschnittliche Silhouetten-Wert
(SV SecClpest) des zweiten Clusterings auf Grundlage der %-Flachenverteilung des mor-
phometrischen Clusterings zeigt mit ca. 0.87 bei Clusteranzahl K = 2 eine deutliche
Tendenz fiir gut strukturierte Clusteraufteilungen.

Dem Doménenexperten wurden jeweils zehn Stichproben mit Clusteranzahl K = 2—5
der visualisierten Riickprojektion des morphometrischen Clusterings (sieche Abschnitt 5.3)
vorgelegt. Jeder Fall wurde durch den Domé&nenexperten als ,plausibel* (1), ,teilweise
plausibel* (0) und ,nicht plausibel* (-1) hinsichtlich der Clusterriickprojektionen der ein-
zelnen Tumorobjekte bewertet (siche Tabelle 6.1).

Entsprechend den Analysen des Doménenexperten ist Clusteranzahl K = 3 am plau-
sibelsten, gefolgt von Clusteranzahl K = 2. Die héheren Clusteranzahlen K = 4 und
K =5 sind iiberwiegend nicht plausibel.



126

KAPITEL 6. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE

1 .
0,95
0.4
0.8
0sf
7Sk
07t
nes- M3
06
0,55
05t
Mi
i e |
0,35 \
03t
025
nef
IRESY

0.0s

.
\l—l—.—l

—& -y

5 SecCl
—alle— (1-%1) SecClog i

hest

*-8-0-u-a

0.11'3*10‘10’10*10‘1Dﬂ10‘10‘3q‘3"10‘10‘9

:l{u'fg

2 3

4 3 5

a 9

m 11 12 13 14

Mumber of Clusters

15 16

Abbildung 6.15: Testergebnisse der internen und externen Clustervalidierung auf den realen
Daten (Morphometrisch): Durchschnittlicher Silhouetten-Wert (SV') des morphometrischen Clu-
stering der Tumorobjekte, beste Ergebnisse des zweiten Clustering (SV SecClpes:) und normali-
sierte Variation of Information (1 — VI,,SecClpest).

Patient-ID | 2 Cluster | 3 Cluster | 4 Cluster | 5 Cluster
002-11916 0 1 -1 -1
004-08068 0 1 -1 0
004-14248 1 0 -1 -1
004-20862 0 0 1 -1
011-05730 0 1 -1 -1
012-18864 1 -1 -1 1
031-09500 -1 1 0 -1
034-21893 0 1 -1 -1
971-14011 1 -1 1
971-18370 0 -1 0 -1
by 2 4 -7 -5

Tabelle 6.1: Beurteilungen der Stichprobe zu den Clusteranalysen durch den Doménenexperten (-
1 = nicht plausibel, 0 = teilweise plausibel, 1 = plausibel).
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Insgesamt wurde vom Doménenexperten angemerkt, dass diese Analysen nicht die
Faktoren erfassen konnen, welche unter den Anforderungen (siehe Abschnitt 5.1) fiir die
morphometrischen Analysen angesetzt wurden. Der Faktor Grofse wird nicht gentigend
beriicksichtigt. Eine Differenzierung der gesuchten Strukturen kann nur in Einzelfdllen
dargestellt werden. Eine allgemeine, plausible und falliibergreifende Differenzierung wird
mit diesem Ansatz nicht erreicht.

6.2.2 Strukturelle Analysen - AE1AE3 - DG

Dieser Test basiert auf der Berechnung des DG’s unter Verwendung der Bildmodali-
tit faclaed (sieche Abschnitt 5.4). Getestet wurden zuniéichst alle Merkmale des DG’s,
nur Merkmale auf Grundlage der Kantengewichte und nur N, (Anzahl der Knoten), e,
(durchschnittliche Kantengewichte) und e, (Standardabweichung der Kantengewichte).

Fiir die Graphanalysen wurde der hochste Silhouetten-Wert mit der Merkmalskonfi-
guration DGTF2 (siehe Tabelle B.1) erzielt. Der Hopkins-Index zeigt instabile geringe
Werte (siehe Abbildung 6.18 (a)) von ca. 0.6. Da fiir diesen Testfall nur drei Merkmals-
werte verwendet wurden, deckt die 3D-PCA-Projektion 100% der Varianzen ab. Auch
der PCA-Plot ldsst keine eindeutigen Cluster erkennen (siche Abbildung 6.18 (b)).

Die VI, liegt bei jeder getesteten Clusteranzahl iiber 0.9 bzw. (1 — VI, unter 0.1)
(sieche Abbildung 6.19 (a)). Es liegt kein signifikanter Wert vor. Der maximale durch-
schnittliche Silhouetten-Wert wird bei Clusteranzahl K = 3 mit ca. 0.65 erreicht (siehe
Abbildung 6.19 (a)).

Im Silhouetten-Plot (siehe Abbildung 6.19 (b)) der Partition mit Clusteranzahl K =
3 ist zu sehen, dass die ersten beiden Cluster hohe Silhouetten-Werte erreichen und
dementsprechend relativ kompakt und gut separiert sind.

Das dritte Cluster ist weniger gut separiert. In der PCA-Projektion wird das dritte
Cluster durch die gelb markierten Datenpunkt reprisentiert. Diese Datenpunkte sind
wesentlich weitlaufiger im Datenraum verteilt, als die Datenpunkte der beiden anderen
Cluster (blau und cyan).

Aufgrund des hochsten durchschnittlichen Silhouetten-Wertes wurde die Partition
mit Clusteranzahl K = 3 fiir die Stichprobenanalyse mit den Beobachtungen des Do-
ménenexperten herangezogen (siehe Tabelle 6.2). Da fiir diesen Test keine eindeutigen
Beobachtungen fiir jeden Patientenfall vorlagen, wurden zufillig eindeutige Beobachtun-
gen herausgesucht und mit den Clusterzugehorigkeiten des Falles aus der Clusteranalyse
verglichen.

Sieben von neun eindeutigen Beobachtungen liegen ebenfalls im gleichen Cluster. Fiir
diese Stichproben kann davon ausgegangen werden, dass die Anwendung der Merkmale
dhnliche Zusammenhénge erkennt, wie der Doméanenexperte in diesen Féllen.

6.2.3 Strukturelle Analysen - AE1AE3 - MST

Die Analysen dieses Testfalls basieren ebenfalls auf der Bildmodalitét fgﬁllaa’. Getestet
wurden zunéchst alle Merkmale des MST’s (siehe 3.2.3), nur Merkmale auf Grundlage
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Abbildung 6.16: Testergebnisse auf realen Daten (DG - AE1AE3): Hopkins-Index (a) und
PCA-Projektion (b).
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Abbildung 6.17: Testergebnisse auf realen Daten (DG - AEIAE3): Durchschnittlicher
Silhouetten-Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (VI,) (a) sowie der
Silhouetten-Plot bei Clusteranzahl 3 (b).
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Patienten-ID | Annotation Cluster(1-3)

044-15571 dissoziierter Tumor, Kontinuitédt der einzelnen Anteile 2
zueinander erhalten

032-00918 dissoziierter Tumor, Kontinuitit der einzelnen Anteile 2
zueinander erhalten

013-13832 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen Anteile 2
zueinander erhalten

014-17283 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen Anteile 2
zueinander erhalten

054-00865 dissoziierter Tumor, Kontinuitit der einzelnen Anteile 2
zueinander erhalten

013-13832 dissoziierter Tumor, Kontinuitidt der einzelnen Anteile 2
zueinander erhalten

022-22356 dissoziierter Tumor, Kontinuitit der einzelnen Anteile 3
zueinander erhalten

031-02224 dissoziierter Tumor, Kontinuitdt der einzelnen Anteile 3
zueinander erhalten

014-14612 dissoziierter Tumor, Kontinuitit der einzelnen Anteile 2
zueinander erhalten

Tabelle 6.2: Stichprobenanalyse: Vergleich von Fallen mit gleicher eindeutiger Beobachtung des

Doménenexperten mit den berechneten Clusterzugehorigkeiten (DG AE1AE3).
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Abbildung 6.18: Testergebnisse auf realen Daten (AE1IAE3 - MST): Hopkins-Index (a) und
PCA- Projektion (b).

der Kantengewichte und nur N, (Anzahl der Knoten), e, (durchschnittliche Kantenge-
wichte) und e, (Standardabweichung der Kantengewichte). Der hochste durchschnitt-
liche Silhouetten-Wert wurde mit den Merkmalen auf Grundlage der Kantengewichte
(MSTTF2, siehe B.2) erreicht, welcher an dieser Stelle genauer vorgestellt wird.

In diesem Testfall wird lediglich eine geringe Clustertendenz mit instabilen Wer-
ten vorausgesagt (sieche Abbildung 6.18 (a)). Auch in der PCA-Projektion (siehe Ab-
bildung 6.18 (b)) ldsst sich keine deutliche Clusterstruktur erkennen, wobei die Visuali-
sierung 100% der Varianzen abdeckt. Der maximale durchschnittliche Silhouetten-Wert
wird bei 2 Clustern mit ca. 0.65 erreicht, was auf eine gut separierte Clusterstruktur
hinweist (siehe Abbildung 6.19). Keine der unterschiedlichen Clusteranzahlen zeigt einen
Zusammenhang mit dem Follow-Up-Status. Alle Werte der VI, liegen oberhalb von 0.9
bzw. 1 — VI, unterhalb von 0.1.

Der Silhouetten-Plot ldsst erkennen, dass Cluster 1 wesentlich weniger kompakt und
gut separiert ist als Cluster 2. In Cluster 1 gibt es Félle mit negativen Silhouetten-Werten.
Als Vergleich zwischen den Merkmalen von MST und DG wurden die gleichen Beobach-
tungen des Doménenexperten herangezogen (siehe Tabelle 6.3) wie bei den Ergebnissen
des MST’s und die Clusterzugehdorigkeiten der Patientenfille eingetragen.

Von neun Féllen wurden sechs Cluster 1 zugeordnet und drei Cluster 2. Es besteht
also ein Drittel Abweichung, wihrend im Testfall von DG lediglich zwei Félle abweichen.
Da im Testfall des MST’s nur zwei Cluster fiir die Stichproben verwendet werden, ist
die Wahrscheinlichkeit fiir zufillige Ubereinstimmungen im Vergleich zum DG grofer.
Obwohl beide Partitionen (DG und MST) einen dhnlichen durchschnittlichen Silhouetten-
Wert haben, wird aufgrund der Stichproben von einem besseren Ergebnis der Merkmale
des DG’s ausgegangen.
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Abbildung 6.19: Testergebnisse auf realen Daten (DG - AEIAE3): Durchschnittlicher
Silhouetten-Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (VI,) (a) sowie der
Silhouetten-Plot bei Clusteranzahl 2 (b).

Patienten-ID | Annotation Cluster(1-2)
044-15571 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen 1
Anteile zueinander erhalten

032-00918 dissoziierter Tumor, Kontinuitat der einzelnen 2
Anteile zueinander erhalten

013-13832 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen 1
Anteile zueinander erhalten

014-17283 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen 2
Anteile zueinander erhalten

054-00865 dissoziierter Tumor, Kontinuitat der einzelnen 2
Anteile zueinander erhalten

013-13832 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen 1
Anteile zueinander erhalten

022-22356 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen 1
Anteile zueinander erhalten

031-02224 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen 1
Anteile zueinander erhalten

014-14612 dissoziierter Tumor, Kontinuitét der einzelnen 1
Anteile zueinander erhalten

Tabelle 6.3: Stichprobenanalyse: Vergleich von zehn Féllen mit gleicher eindeutiger Beobach-
tung des Doménenexperten mit den berechneten Clusterzugehorigkeiten (MST AE1AE3).
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Abbildung 6.20: Testergebnisse auf realen Daten (Relationen - CD45): Hopkins-Index (a) und
PCA-Projektion (b).

6.2.4 Relationale Analysen - CD45

Bei diesem Test soll die Ausbreitung des entziindeten Gewebes fgl-de in Relation zum

Tumorgewebe f{4m°" untersucht werden. Dazu wurden die RCC8-Merkmale bzw. das
RCC8-Histogramm und die LDQ-Merkmale kombiniert eingesetzt (RTF3, siehe Tabelle
B.3). Die zu testende Clusteranzahl wurde auf K = 2 — 10 festgelegt.

Der Hopkins-Index zeigt keine Clustertendenz (siehe Abbildung 6.20 (a)) bei Werten
zwischen 0.4 und 0.6. Obwohl der Hopkins-Index auch in diesem Fall eher instabile Werte
liefert, liegen selbst die Maximalwerte Maz HI unter den Werten der anderen durchge-
fithrten Clusteranalysen auf den realen Daten. Die PCA-Projektion (siehe Abbildung 6.20
(a)) lasst ebenfalls keine Clusterstrukturen erkennen.

Die interne Clustervalidierung mittels des durchschnittlichen Silhouetten-Wertes er-
reicht ihr Maximum bei Clusteranzahl 6 mit ca. 0.38 (siche Abbildung 6.21), was fiir
schwach kompakte und separierte Cluster spricht. Dies bestétigt ebenfalls die Riickpro-
jektion der Clusterzugehorigkeit in der PCA-Projektion der Merkmalsdaten. Es werden
keine rdumlich trennbaren Gruppen sichtbar. Die V'I,,-Werte bleiben bei diesem Test
iiber 0.95 bzw. unter 1 — VI, = 0.05. Auf Grundlage des uniiberwachten Lernens wird
kein Zusammenhang mit dem Follow-Up-Status deutlich.

Der Silhouetten-Plot der Partition mit Clusteranzahl K = 6 bestétigt das zu er-
wartende Ergebnis des Clusterings. Die Cluster haben im Vergleich zu den vorigen Clu-
steranalysen sehr geringe Silhouetten-Werte. Cluster 6 ist falsch zugeordnet worden und
enthélt keine Strukturierung (nur negative Werte).

Fiir den Stichprobenvergleich der Beobachtungen des Doméanenexperten wird das
Cluster mit den hochsten Silhouetten-Werten, Cluster 5, ausgewéhlt. Fiir diesen Test
liegen eindeutig vergleichbare Beobachtungen fiir jeden Fall vor. In Tabelle 6.4 werden
die Beobachtungen des Doménenexperten bzgl. der Verteilung von entziindetem Gewebe
zu den Fillen mit den Silhouetten-Werten aus Cluster 5 zusammengefasst.
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Abbildung 6.21: Testergebnisse auf realen Daten (Relationen - CD45): Durchschnittli-
cher Silhouetten-Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (VI,) (a) sowie der
Silhouetten-Plot bei Clusteranzahl 6 (b).

Patienten-ID | Annotation Silhouette-Wert | Cluster (1-6)
011-08250 fokal Zentrum 0.2139 5
013-15178 fokal Zentrum 0.4420 5
004-08068 fokal Peripherie, fokal Zentrum 0.7225 5
011-13642 Peripherie (von Tumor, und Nekro- 0.7674 5
se)
032-08016 fokal Peripherie 0.7839 5
054-00097 diffus (Tu-Septen) 0.8118 5
021-23131 fokal Peripherie, fokal Zentrum 0.8295 5
022-09100 fokal Zentrum 0.8401 5
971-14011 fokal Peripherie 0.8504 5

Tabelle 6.4: Stichprobenanalyse: Vergleich der kompaktesten Fille mit Beobachtungen des Do-
ménenexperten (CD45).
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Abbildung 6.22: Testergebnisse auf realen Daten (Relationen - ER): Hopkins-Index (a) und
PCA-Projektion (b).

Die Stichprobenanalyse zeigt, dass in diesem Fall keine Ubereinstimmung zwischen
der Clusterzugehérigkeit und den Beobachtungen des Doménenexperten besteht. Selbst
die Félle mit den drei hoéchsten Silhouetten-Werten (971-14011, 022-09100 und 021-
23131), welche nach den eingesetzten Merkmalen &hnlich sein sollten, unterscheiden sich
in den Beobachtungen des Domé&nenexperten grundsatzlich. Sowohl die schlechten Er-
gebnisse der Clustervalidierung als auch der Stichprobenvergleich mit den humanen Be-
obachtungen des Doménenexperten zeigen, dass durch die eingesetzten Merkmale in der
uniiberwachten Validierung keine nachvollziehbare Unterscheidung der Verteilung und
Ausbreitung von entziindetem Gewebe moglich ist.

6.2.5 Relationale Analysen - ER

Anhand dieses Tests soll die Ausbreitung des funktionellen Markers ER (ff)) in Rela-
tion zum Tumorgewebe (f£™°") untersucht werden. Dazu wurden die RCC8-Merkmale
(bzw. das RCC8-Histogramm) und die LDQ-Merkmale kombiniert eingesetzt (RTF4, sie-
he Tabelle B.3). Die zu testende Clusteranzahl wurde auf K = 2 — 10 festgelegt. In
Abbildung 6.22 (a) zeigt der Hopkins-Index nur eine schwache Clustertendenz. Die Sta-
bilitdt des Hopkins-Index ist auch in diesem Fall sehr gering, was an den sehr hohen
Schwankung zwischen Minimum und Maximum zu sehen ist.

Die PCA-Projektion (siehe Abbildung 6.22 (b)) bildet ca. 75% der totalen Varianz der
Merkmalsdaten ab. Somit kann von einer plausiblen visuellen Abschétzung der Verteilung
der Merkmalsdaten ausgegangen werden. In der PCA-Projektion mit Riickprojektion der
Partition mit Clusteranzahl K = 6 (maximaler durchschnittlicher Silhouetten-Wert, siehe
Abbildung 6.23 (a)) sind kompakte Gruppierungen zu erkennen (siehe gelbe und blaue
Datenpunkte). Differenzierungen durch die Merkmale werden deutlich.

Die externe Clustervalidierung durch die VI, zeigt lediglich einen minimal signifikan-
ten Wert bei Clusteranzahl K = 8 mit ca. 0.15 (sieche Abbildung 6.23 (a)). Alle anderen
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Abbildung 6.23: Testergebnisse auf realen Daten (Relationen - ER): Durchschnittlicher
Silhouetten-Wert (SV) und normalisierte Variation of Information (VI,) (a) sowie der
Silhouetten-Plot bei Clusteranzahl 6 (b).

Werte liegen unter 0.10. Ein Zusammenhang mit dem Follow-Up-Status kann aufgrund
der Partitionen nicht hergestellt werden. Der durchschnittliche Silhouetten-Wert erreicht
sein Maximum bei Clusteranzahl K = 6 mit ca. 0.55, was fiir eine mittlere Strukturie-
rung der Daten spricht. Der Silhouetten-Plot (siche Abbildung 6.23 (b)) der Partition mit
Clusteranzahl K = 6 zeigt bis auf Cluster 4 und 6 iberwiegend Silhouetten-Werte hoher
0.6. Besonders hohe Silhouetten-Werte (> 0.8) und somit besonders kompakt und gut
separiert sind die Merkmalsvektoren in Cluster 5. Die Merkmalsvektoren dieses Clusters
scheinen den Analysen entsprechend eine hohe Ahnlichkeit zu haben. Aus diesem Cluster
werden die 10 Félle mit den hochsten Silhouetten-Werten fiir einen Stichprobenvergleich
mit den Beobachtungen des Doménenexperten herangezogen.

Fiir diesen Test lagen eindeutig vergleichbare Beobachtungen fiir jeden Fall vor. In
Tabelle 6.5 sind die Beobachtungen des Doménenexperten beziiglich der Verteilung von
ER-positivem Gewebe zu den Féllen mit den Silhouetten-Werten aus Cluster 5 eingetra-
gen.

Die Ubereinstimmung mit den Beobachtungen des Doménenexperten in der Stich-
probenanalyse sind signifikant. Die sieben Beobachtungen mit den hichsten Silhouetten-
Werten beschreiben die gleiche Verteilung: ,diffus Zentrum®. Lediglich Fall ,032-00918
und ,,024-21887¢ werden unterschiedlich beschrieben. Acht von zehn Beobachtungen lie-
gen mit hohen Silhouetten-Werten im gleichen Cluster. Der PCA-Plot und der durch-
schnittliche Silhouetten-Wert deuten auf eine gute Differenzierung der Fille durch die
Merkmalsvektoren hin. Der Stichprobenvergleich zeigt, dass sich (zumindest fiir diese
Auswahl und die verwendeten Methoden) die Beobachtungen des Doménenexperten in
den extrahierten Merkmalen widerspiegeln.



136 KAPITEL 6. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE

Patienten-ID | Annotation Silhouette-Wert | Cluster (1-6)
024-21887 diffus Peripherie nach Zentrum zu- 0.8549 5
nehmend
032-00694 diffus Zentrum 0.8571 5
032-00918 diffus, alle Tumor-Anteile 0.8583 5
022-09100 diffus Zentrum 0.8621 5
021-23131 diffus Zentrum 0.8695 5
044-15571 diffus Zentrum 0.8739 5
043-18071 diffus Zentrum 0.8769 5
004-08068 diffus Zentrum 0.8783 5
021-00098 diffus Zentrum 0.8856 5
032-26200 1 | diffus Zentrum 0.8866 5

Tabelle 6.5: Stichprobenanalyse: Vergleich der kompaktesten Falle mit Beobachtungen des Do-
ménenexperten (ER)

6.3 Reale Daten - Uberwachtes Lernen

Nach der Clusteranalyse erfolgte die Analyse mittels des HLVQ-Lernverfahrens (siehe
Abschnitt 2.1), als Teil der iberwachten Evaluation der Merkmale (siehe Abschnitt 5.6).
Getestet wurden zunéchst alle Merkmalsgruppen einzeln.

Als initiale Lernrate wurde 0.03 gewahlt. Die initiale Prototypenanzahl wurde auf 7
festgelegt. Es wurden 100 unterschiedliche Lerndurchlaufe durchgefiihrt. Die Trainings-
daten (78 Muster) und Testdaten (15 Muster) wurden bei jedem Durchlauf zuféllig und
disjunkt bestimmt.

Im HLVQ-Verfahren werden Trainings- und Testdatensatz prozentual gleich mit ent-
sprechenden Mustern der unterschiedlichen Klassenzugehorigkeit gewahlt. Die Anzahl der
Prototypen fiir jede Klasse wird entsprechend der Anzahl von Mustern unterschiedlicher
Klassenzugehorigkeiten aufgeteilt. Fiir jede Klasse werden vor dem Training aus den Trai-
ningsdaten entsprechend viele Merkmalsvektoren zuféllig ausgewahlt und als Prototypen
initialisiert. Daraufhin erfolgt eine Klassifikation vor dem Trainingsschritt anhand der
zuféllig generierten Prototypen. Dieses Ergebnis wird im Folgenden als Random bezeich-
net. Es wird als Vergleich herangezogen, um zu bestimmen, inwieweit die eingesetzten
Merkmale im Rahmen des Trainings das Klassifikationsergebnis verbessern.

Nachdem alle Merkmalsgruppen einzeln getestet wurden, werden in Abschnitt 6.3.6
die Testergebnisse mit den aussichtsreichsten Merkmalskombinationen der Merkmalsgrup-
pen (gekennzeichnet durch ®) zusammen mit den klinischen Daten anhand der Klassifi-
kationsrate verglichen.

Entscheidend fiir die Evaluation der Merkmale auf dieser Stufe ist, inwieweit sich
durch das Lernen der Merkmale ein positiver Einfluss im Vergleich zu den Random-
Daten abzeichnet. Die Auswahlen fiir eine ndhere Untersuchung und die Kombination
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mit den klinischen Daten orientieren sich von daher an der héchsten Klassifikationsrate
in den Trainingsdaten.

Eine nadhere Untersuchung bedeutet, dass die Klassifikationsergebnisse zuséatzlich durch
Diagramme visualisiert werden, welche neben Statistiken zur Klassifikationsrate die Ge-
nauigkeit (Precision) und die Trefferquote (Recall) jeder Klasse angeben. Somit wird
eine differenzierte Auswertung zwischen den einzelnen Klassen moglich. Zusétzlich wer-
den die Standardabweichungen der jeweiligen Ergebnisse mit angegeben (Fehlerbalken in
Diagrammen).

Die genauere Untersuchung wird aufgrund des unbalancierten Datensatzes (50 gesund
(healthy), 7 wiedererkrankt (relapse) und 36 tod (dead)) (siehe Abschnitt 4.1) notwen-
dig, um die unterschiedliche Differenzierungsleistung beziiglich der verschieden Klassen
abschétzen zu konnen.

6.3.1 Morphometrische Analysen - AE1AE3

In diesem Experiment wurde der komprimierte Merkmalsvektor des morphometrischen
Clusterings (kurz MO) (siehe Abschnitt 5.3.2) von f{lae3 eingesetzt. Die eingesetzten
morphometrischen Merkmale zur Bestimmung der Clusterverteilungen basieren auf den
Clusteranalysen in Abschnitt 6.2.1.

Als Clusteranzahl wurde K = 2,3 und 4 verwendet, welche nach den Clusteranalysen
die hochsten durchschnittlichen Silhouetten-Werte im morphometrischen Clustering und
im zweiten Clustering erreicht haben. Aufierdem bezieht sich die Auswahl auf die vom
Doménenexperten als am plausibelsten bewertete Clusteranzahl (K = 2 und K = 3,
siche Abschnitt 6.2.1). In Tabelle 6.6 werden die durchschnittlichen Klassifikationsraten
und die Standardabweichungen beziiglich der unterschiedlichen Testfdlle angegeben.

Random Training Test
I o 7 o I o
MO2(2 Cluster) 0.4590 | 0.0633 | 0.5064 | 0.0163 | 0.5027 | 0.0459
MO3(3 Cluster)® | 0.4388 | 0.0547 | 0.5349 | 0.0181 | 0.5293 | 0.0229
MO4(4 Cluster)® | 0.4300 | 0.0505 | 0.5373 | 0.0153 | 0.5287 | 0.0332

Merkmale

Tabelle 6.6: Klassifikationsergebnisse morphometrisch AE1AES.

Die hochste durchschnittliche Klassifikationsrate auf den Trainingsdaten wurde in die-
sem Test mit MO4 (vier morphometrische Cluster) erreicht, welcher vom Domé&nenexper-
ten im Verhéltnis zu den beiden anderen Clusteranzahlen als wenig plausibel beschrieben
wurde.

Die hochste Klassifikationsrate auf den Testdaten wurde mit MO3 erreicht. Da MO3
sehr dhnliche Werte wie MO4 hat und vom Doménenexperten als am plausibelsten gese-
hen wird, wurde es ebenfalls fiir die weiteren Analysen in Kombination mit den klinischen
Daten eingesetzt. Die ndheren Untersuchungen in Abbildung 6.24 beziehen sich auf MO4.
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Abbildung 6.24: Bestes Klassifikationsergebnis der morphometrischen Analysen von AE1AES:
Klassifikationsrate (a) (blau: durchschnittliche Klassifikationsrate, cyan: Standardabweichung,
gelb: minimale Klassifikationsrate, rot: maximale Klassifikationsrate), Genauigkeit (b) und Tref-
ferquote (c) (blau: Klasse healthy, griin: Klasse relapse, rot: Klasse deceased).

Die Klassifikationsrate erreicht ihr Maximum bei ca. 55% auf den Trainingsdaten
und ca. 60% auf den Testdaten und liegt somit nur geringfiigig iber den Ergebnissen des
Randomdatensatzes.

Die Genauigkeit (b) liegt sowohl bei den Trainingsdaten als auch bei den Testdaten
fiir jede Klasse unterhalb des Random-Datensatzes. Kein Fall aus Klasse relapse wurde
korrekt erkannt.

In der Ubersicht zu den Trefferquoten (c) der einzelnen Klassen wird deutlich, wie
eine Klassifikationsrate von ca. 53% erreicht wurde. Nahezu alle Félle wurden aus Klasse
healthy sowohl bei den Trainingsdaten als auch bei den Testdaten korrekt erkannt. Dem-
gegeniiber wurden nahezu keine Falle aus Klasse relapse und dead erkannt. Die Klasse
healthy entspricht 50% des Datensatzes, deren alleinige Erkennung eine Klassifikations-
rate von ca. 53% erklart. Nahezu alle Falle wurden der Klasse healthy zugeordnet. Eine
Differenzierung zwischen den Klassen konnte mit Hilfe dieser Merkmale nicht erreicht
werden. Insgesamt wurde durch den Lernprozess mit diesen Merkmalen die Klassifikati-
onsleistung im Vergleich zum Zufallsdatensatz verschlechtert.

6.3.2 Strukturelle Analysen - AE1AE3 - DG

In diesem Experiment wurden die Graphanalysen auf f&?}“eg unter Verwendung der Merk-
male des Delaunay-Graphen (DG’s) eingesetzt. Es wurden drei verschiedene Merkmals-
kombinationen DGTF1, DGTF2 und DGTF3 (siehe Tabelle B.1) getestet.
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Merkmale Random Training Test

I o 7 o I o
DGTF1 0.4322 | 0.0695 | 0.5427 | 0.0440 | 0.4460 | 0.0912
DGTF2 0.4485 | 0.0628 | 0.5342 | 0.0307 | 0.4573 | 0.1007
DGTF3® 0.4408 | 0.0573 | 0.5735 | 0.0478 | 0.4233 | 0.1248

Tabelle 6.7: Klassifikationsergebnisse AE1IAE3 - DG.

Testfall DGTF2 erzielte die héchste Klassifikationsrate auf den Trainingsdaten. Die
Analysen der Testdaten zeigen in allen Testfillen eine hohe Standardabweichung in den
Ergebnissen. Die Klassifikationsrate der Trainingsdaten von Testfall DGTF2 liegt ca.
13% tiber denen des Random-Datensatzes, was fiir einen positiven Einfluss der Merkmale
beziiglich des Lernens spricht. Auf den Testdaten wurde bei diesen Tests lediglich eine
Klassifikationsrate von 0.4573 in Testfall DGTF2 erreicht.
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Abbildung 6.25: Bestes Klassifikationsergebnis der strukturellen Analysen von AE1AE3 - DG:
Klassifikationsrate (a) (blau: durchschnittliche Klassifikationsrate, cyan: Standardabweichung,
gelb: minimale Klassifikationsrate, rot: maximale Klassifikationsrate), Genauigkeit (b) und Tref-
ferquote (c) (blau: Klasse healthy, griin: Klasse relapse, rot: Klasse deceased).

Die genauere Untersuchung von Testfall DGTF3 (siehe Abbildungen 6.25) zeigt, dass
mit dieser Merkmalskombination in der Klassifikation ein Maximum von ca. 67% auf den
Trainingsdaten und Testdaten erreicht wurde.

Die Genauigkeit konnte durch das Lernen dieser Merkmalskombination im Verhéltnis
zum Random-Datensatz auf den Trainingsdaten verbessert werden. Fiir die Klasse relapse
wurde im Trainingsdatensatz ein Anstieg von ca. 25% erreicht. Dabei muss die hohe
Standardabweichung (siehe Fehlerbalken) berticksichtigt werden. Auch die Genauigkeit
der beiden anderen Klassen verbesserte sich bei niedrigerer Standardabweichung. Die
Genauigkeit des Testdatensatzes ist fiir Klasse healthy am hochsten. Im Vergleich zum
vorigen Test wurden die beiden anderen Klassen wesentlich besser erkannt.

Die Trefferquote liegt im Trainingsdatensatz fiir die Klassen healthy und dead tiber
den Random-Datensatz. Fiir die Klasse healthy stieg die Genauigkeit um ca. 20% bei
ghnlicher Standardabweichung. Fiir die Klasse relapse wiederum sank die Trefferquote
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minimal. Fiir den Testdatensatz liegen die Werte fiir jede Klasse unter 50%. Auch hier
ist das Ergebnis fiir Klasse relapse am schlechtesten.

Insgesamt liegen die Ergebnisse nur fiir die Trainingsdaten tiber den Zufallswerten.
Die schlechte Trefferquote zeigt, dass viele Félle nicht korrekt erkannt wurden.

6.3.3 Strukturelle Analysen - AE1AE3 - MST

In diesem Experiment wurden die Graphanalysen auf f&?}“eg unter Verwendung der Merk-
male des Minimum-Spanning-Trees (MST’s) eingesetzt. Sowohl aus den zunéchst geteste-
ten Tumorprototypen (siehe Abschnitt 5.4), als auch aus den synthetischen und realen
Clusteranalysen, ging hervor, dass der Grad beim MST keine differenzierende Rolle spielt.
Aus diesem Grund wurde auf die Verwendung der Gradbasierenden Merkmale in diesem
Experiment verzichtet.

Zudem hat sich in den Clusteranalysen herausgestellt, dass der deg,, beim MST mit
den durchschnittlichen Kantengewichten e, korreliert. Aus diesem Grund wurde auch
dieses Merkmal fiir die weiteren Analysen in diesem Experiment nicht beriicksichtigt.

Merkmale Random Training Test

I o 7 o I o
MSTTF1® 0.4550 | 0.0648 | 0.5823 | 0.0327 | 0.4727 | 0.1025
MSTTF3 0.4615 | 0.0598 | 0.5795 | 0.0377 | 0.4920 | 0.1116
MSTTF4 0.4572 | 0.0647 | 0.5392 | 0.0328 | 0.4640 | 0.0938

Tabelle 6.8: Klassifikationsergebnisse AE1AE3 - MST.

Getestet wurden drei verschiedene Merkmalskombinationen MSTF1, MSTF3 und
MSTF4 welche in Tabelle B.2 dokumentiert sind. Die Klassifikationsraten fiir den Trai-
ningsdatensatz aller Testfdlle liegen iiber denen des Random-Datensatzes. Die hochste
Klassifikationsrate mit ca. 58% auf den Trainingsdaten wurde unter Verwendung des
Testfalls MSTF1 erreicht. Auf den Testdaten bleiben alle Testfalle unter 50% Klassifika-
tionsrate. Die Standardabweichung ist auch bei diesen Testfillen auf dem Testdatensatz
sehr hoch. Zur genaueren Untersuchung wurde Testfall MSTF1 herangezogen (siehe Ab-
bildung 6.26).
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Abbildung 6.26: Bestes Klassifikationsergebnis der strukturellen Analysen von AE1AE3 - MST:
Klassifikationsrate (a) (blau: durchschnittliche Klassifikationsrate, cyan: Standardabweichung,
gelb: minimale Klassifikationsrate, rot: maximale Klassifikationsrate), Genauigkeit (b) und Tref-
ferquote (c) (blau: Klasse healthy, griin: Klasse relapse, rot: Klasse deceased).

Dieser Testfall zeigt, dass eine maximale Klassifikationsrate von 65% erreicht wurde
(siche (a)). Die Genauigkeit (siche (b)) auf den Trainingsdaten wurde nur fir Klasse
deceased im Vergleich zum Random-Datensatz erhoht. Fiir die Klasse relapse ergibt sich
durch das Lernen auf den Testdaten eine wesentlich héhere Standardabweichung. Die
Genauigkeit verbesserte sich durch das Lernen fiir alle Klassen. Die Genauigkeit fiir die
Klasse relapse wurde um ca. 15% erhoht, wobei eine hohe Standardabweichung vorliegt.
Fiir die Klasse deceased verbesserte sich die Genauigkeit um ca. 10%.

Die Trefferquoten wurde durch das Lernen im Vergleich zum Random-Datensatz fiir
die Klassen healthy und deceased verbessert (siehe (c)). Fiir die Klasse healthy wurde eine
Steigerung um ca. 30% im Vergleich zum Random-Datensatz erreicht. Die Trefferquote
der Klasse relapse verschlechterte sich durch den Lernprozess. Auf den Testdaten wurde
nur fiir die Klasse healthy mit knapp 75% eine hohere Trefferquote als 50% erreicht.
Die Trefferquoten der beiden anderen Klassen verschlechterten sich im Vergleich zum
Random-Datensatz.

6.3.4 Relationale Analysen - CD45

In diesem Experiment wurden die relationalen Analysen zwischen fH™°" und fﬁfﬁ im
Hinblick auf ihren Einfluss auf die Klassifikationsergebnisse untersucht. Getestet wurden
drei Merkmalskombinationen RTF2, RTF3 und RTF4 (siehe Tabelle B.3). In allen Test-
fallen wurde eine hohere Klassifikationsrate auf den Trainingsdaten als auf dem Random-
Datensatz erreicht. Die hochste Klassifikationsrate auf den Trainingsdaten wurde unter

Verwendung der Merkmalskombination RTF4 erzielt (siehe Tabelle 6.9).
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Merkmale Random Training Test

7 o I o 7 o
RTF2 0.4446 | 0.0583 | 0.5441 | 0.0195 | 0.4947 | 0.0671
RTF3 0.4708 | 0.0693 | 0.5877 | 0.0475 | 0.5120 | 0.1024
RTF4® 0.4658 | 0.0612 | 0.5903 | 0.0423 | 0.4893 | 0.0833

Tabelle 6.9: Klassifikationsergebnisse CD45 - (LDQ+RCC8).

Zur naheren Untersuchung wurde Merkmalskombination RTF4 herangezogen. Die
Ergebnisse werden in Abbildung 6.27 dargestellt. Die Genauigkeit hat sich im Bezug auf
die Trainingsdaten fiir die Klassen healthy und deceased verbessert. Fiir Klasse relapse
verschlechterte sich die Genauigkeit. Auf den Testdaten bleibt die Genauigkeit fiir alle
Klassen unter 50%. Die Trefferquote verschlechterte sich durch das Lernen fiir die Klassen
relapse und deceased minimal (um. ca 2%), wihrend sie sich fiir die Klasse healthy um
knapp 20% verbesserte. Auf den Testdaten wurden nahezu keine Fille aus Klasse relapse
erkannt. Alle Ergebnisse auf den Testdaten weisen hohe Standardabweichungen auf.
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Abbildung 6.27: Bestes Klassifikationsergebnis der relationalen Analysen von CD45: Klassifi-
kationsrate (a) (blau: durchschnittliche Klassifikationsrate, cyan: Standardabweichung, gelb: mi-
nimale Klassifikationsrate, rot: maximale Klassifikationsrate), Genauigkeit (b) und Trefferquote
(c) (blau: Klasse healthy, griin: Klasse relapse, rot: Klasse deceased).

6.3.5 Relationale Analysen - ER

In diesem Experiment wurden die relationalen Analysen zwischen f{°" und f£ im
Hinblick auf ihren Einfluss auf die Klassifikationsergebnisse untersucht. Die Ergebnisse
der eingesetzten Merkmalskombinationen werden in Tabelle 6.10 dargestellt. Alle Merk-
malskombinationen (RTF) ergeben auf den Trainingsdaten eine hohere Klassifikationrate,
als auf dem Random-Datensatz. Dies spricht fiir eine Relevanz der Merkmale im Bezug
auf den Verlauf. Auf den Testdaten ist im Vergleich zu den anderen Experimenten eine

niedrigere Standardabweichung zu beobachten.
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Merkmale Random Training Test

I o I o 7 o
RTF2 0.4549 | 0.0623 | 0.5469 | 0.0206 | 0.5127 | 0.0713
RTF3 0.4601 | 0.0632 | 0.5456 | 0.0134 | 0.5127 | 0.0508
RTF4 & 0.4694 | 0.0615 | 0.5622 | 0.0241 | 0.4827 | 0.0735

Tabelle 6.10: Klassifikationsergebnisse ER (LDQ-+RCC8).

Die héchste Klassifikationsrate auf den Trainingsdaten wurde unter Merkmalskom-
bination RTF4 erreicht, welche ndher untersucht wurde. Die Genauigkeit wurde fiir die
Klassen relapse und deceased durch den Lernprozess jeweils um ca. 10% verbessert, wobei
sich die Standardabweichung gleichzeitig erhoht. Auf den Testdaten wurde durchschnitt-
lich nur eine geringe Genauigkeit (unter 50% in allen Klassen) erreicht.

Die Trefferquote wurde durch die Merkmalskombination lediglich fiir die Klasse he-
althy verbessert. Fiir die beiden anderen Klassen verschlechterte sich die Trefferquote
um ca. 5%. Auf den Testdaten liegt lediglich, dhnlich wie in den vorangegangenen Ex-
perimenten, die Trefferquote fiir die Klasse healthy mit 75% iiber 50%. Sowohl auf den
Trainingsdaten, als auch auf den Testdaten konnte keine Verbesserung der Trefferquote
in den Klassen relapse und deceased erreicht werden.
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Abbildung 6.28: Bestes Klassifikationsergebnis der relationalen Analysen von ER: Klassifika-
tionsrate (a) (blau: durchschnittliche Klassifikationsrate, cyan: Standardabweichung, gelb: mini-
male Klassifikationsrate, rot: maximale Klassifikationsrate), Genauigkeit (b) und Trefferquote (c)
(blau: Klasse healthy, griin: Klasse relapse, rot: Klasse deceased).

6.3.6 Kombinationen mit klinischen Daten

Bei diesen Experimenten wurden die berechneten Merkmalskombinationen mit den be-
sten Ergebnissen (®) der vorigen Experimente mit den klinischen Daten (siehe Ab-
schnitt 4.1) zusammengebracht und verglichen.

Um die Auswahl der besten klinischen Merkmale zu bestimmen, wurden zwei Merk-
malskombinationen getestet (sieche Tabelle 6.11, Test der klinischen Daten). Die hochste
Klassifikationsrate auf den Trainingsdaten wurde unter Verwendung aller klinischen Da-
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ten (kID) erreicht. Die Kombination aus den Merkmalen des Gradings und des Alters
der Patienten erreichte zwar hohere Werte auf den Testdaten, jedoch geringere Werte auf
den Trainingsdaten. Aus diesem Grund werden alle klinischen Merkmale in die Kombi-
nationstests integriert.

Die besten Testfille der einzelnen Merkmalsgruppen wurden zunéchst mit den Kkli-
nischen Daten einzeln getestet (siehe Tabelle 6.11, Kombinationstests A). Die Testfille
mit den hochsten Klassifikationsraten auf den Trainingsdaten der Kombinationstests A,
wurden zusammen mit Merkmalsgruppen, unter denen in den Kombinationstests A die
hochste Klassifikationsrate erreicht wurde, getestet. Diese Tests werden als Kombinati-
onstests B bezeichnet. Die einzelnen Ergebnisse werden in Tabelle 6.11 abgebildet.

Auf den Trainingsdaten wurde bei den Kombinationstests A die maximale Klassifi-
kationsrate (0.6690) unter Verwendung der Merkmalskombination CD45 RTF4 erreicht.
Somit liegt die Klassifikationsrate knapp 2% iiber dem Maximum bei Verwendung der
klinischen Daten. Auf den Testdaten wurde die hochste Klassifikationsrate (0.5433) mit
Merkmalskombination DG DGTF3 erzielt. Sie liegt 2% unter dem Maximalwert bei den
klinischen Daten.

In den Kombinationstests B wurde auf dem Trainingsdatensatz eine Klassifikations-
rate von 0.6747 erreicht. Somit wurde eine 3% hohere Klassifikationsrate, als bei aus-
schliefllicher Verwendung der klinischen Daten erzielt. Gleichzeitig kann ein Anstieg der
Standardabweichung sowohl bei den Kombinationstests A als auch bei den Kombinations-
tests B im Vergleich zur ausschliefslichen Verwendung der klinischen Daten beobachtet
werden. In den Kombinationstests B wurde hingegen die Standardabweichung fiir die
Ergebnisse der Testdaten minimal gesenkt.

Fiir die ndhere Untersuchung und einen direkten Vergleich werden die Ergebnisse der
klinischen Daten mit Kombinationstest B ,ER RTF4®, CD45 RTF4®, MO4, kID“(im
Folgenden kurz kID+®) verwendet. In den Diagrammen in Abbildung 6.29 wird eine
Gegeniiberstellung der beiden Ergebnisse dargestellt.

Unter Einsatz von (kID+®) wurde auf den Trainingsdaten ein Maximum von iiber
%80 (+6%) und auf den Testdaten von tiber 90% (+0%) erreicht. Die Genauigkeit wurde
fir Klasse relapse (+ ca. 10%) und Klasse deceased (ca. 5%) erhoht. Fiir die Testdaten
wurde die Genauigkeit fiir alle Klassen verschlechtert. Die Trefferquote wurde lediglich
fiir die Klasse healthy auf den Trainingsdaten und Testdaten verbessert. Fiir die anderen
Klassen hat sich die Trefferquote sowohl in den Trainings- als auch in den Testdaten
verschlechtert.
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Abbildung 6.29: Vergleich der Klassifikationsergebnisse unter Verwendung der klinischen Da-
ten (kID) und in Kombination mit den implementierten Merkmalen (kID+®): Klassifikationsrate
(a) (blau: durchschnittliche Klassifikationsrate, cyan: Standardabweichung, gelb: minimale Klas-
sifikationsrate, rot: maximale Klassifikationsrate), Genauigkeit (b) und Trefferquote (c) (blau:
Klasse healthy, grin: Klasse relapse, rot: Klasse deceased).
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Merkmale Random Training Test

" | o 7 | o ° | o

Test der klinischen Daten

alle klinischen Daten (kID) 0.5150 | 0.0751 | 0.6404 | 0.0374 | 0.5353 | 0.1233

Grading,Alter 0.4976 | 0.0787 | 0.5815 | 0.0452 | 0.5633 | 0.1150
Kombinationstests A
MO3®.kID 0.5221 | 0.0759 | 0.6460 | 0.0413 | 0.5140 | 0.1102
MO4® kID 0.5085 | 0.0749 | 0.6567 | 0.0422 | 0.5273 | 0.1221
DG DGTF3®,kID 0.5271 | 0.0678 | 0.6237 | 0.0470 | 0.5433 | 0.1204
MST MSTTF1®,kID 0.5192 | 0.0787 | 0.6346 | 0.0479 | 0.5013 | 0.1119
CD45 RTF4® kID 0.4985 | 0.0801 | 0.6690 | 0.0441 | 0.5233 | 0.1086
ER RTF4®.kID 0.5149 | 0.0624 | 0.6594 | 0.0450 | 0.5027 | 0.1219

Kombinationstests B

ER RTF4®, CD45 RTF4®, | 0.4931 | 0.0730 | 0.6673 | 0.0504 | 0.5273 | 0.1077
kID

ER RIF4®, CD45 RTF4®, | 0.4991 | 0.0806 | 0.6747 | 0.0571 | 0.5240 | 0.1093
MO4, kID

Tabelle 6.11: Klassifikationsergebnisse in Kombination mit den klinischen Daten.




Kapitel 7

Diskussion

Die eingesetzten Merkmale und das Konzept zur uniiberwachten Merkmalsvalidierung
liefern auf den synthetischen Daten plausible Ergebnisse. Die Kombination der imple-
mentierten Basis-Deskriptoren, Moment invariants, der Fourier-Deskriptoren und die
Anwendung des K-Means-Verfahrens zur Informationsverdichtung ermoglichen eine gute
Differenzierung zwischen den unterschiedlichen Objekten der Form-Datenbank. Dies hat
die Anwendung auf die realen Daten motiviert.

Die strukturellen Analysen auf den synthetischen Daten ergeben, dass der Delaunay-
Graph (DG) fiir die Représentation der gesuchten Strukturen besser als der Minimum-
Spanning-Tree (MST) geeignet ist. Er erreicht eine hohere Ubereinstimmung mit den
gesuchten Klassenzugehorigkeiten. Aufferdem wird bei den Tests deutlich, dass die Merk-
male fiir den MST, welche den Grad der Knoten miteinbeziehen, keine bessere Diskrimi-
nierung erlauben. Sowohl durch die LDQ-Merkmale, als auch durch die RCC8-Merkmale,
wird eine hohe Ubereinstimmung in den Klassenzugehorigkeiten erreicht. Gleichzeitig
ergeben sich sehr kompakte und gut differenzierte Cluster.

Der durchschnittliche Silhouetten-Wert korrespondiert nicht immer mit den Werten
der normalisierten Variation of Information. Kompakte gut separierte Cluster miissen
demnach nicht einer besseren Klassenzugehorigkeit entsprechen.

Die eingesetzten synthetischen Daten geben nur eine eingeschrinkte Aussage iiber die
Sinnhaftigkeit der Merkmale fiir die wesentlich komplexeren realen Daten. Diese erste
Testreihe gibt jedoch Aufschluss dariiber, dass die Implementation und die selbststandig
erweiterten Ansétze, zumindest unter eingeschrinkten Rahmenbedingungen, funktionie-
ren. Dies ist Grundvoraussetzung fiir die Anwendung der Bildmerkmale und Analyse-
schritte auf den realen Daten.

Die Clusteranalysen auf den realen Daten stellen sich wesentlich schwieriger dar. Das
Projekt ExPrimage ist wihrend der Anfertigung der vorliegenden Arbeit offiziell beendet
worden, was den Zugriff auf den Doménenexperten einschrinkte. Zudem wurde der Zeit-
aufwand fiir eine humane Evaluation und Diskussion der Ergebnisse unterschétzt. Aus
diesen Griinden konnten nur einzelne Ergebnisse begutachtet werden, weswegen auf einen
Stichprobenvergleich mit dokumentierten Beobachtungen zuriickgegriffen wurde.
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In keiner der getesteten Merkmalskombinationen kann eine Ubereinstimmung mit
dem Follow-Up-Status der Patienten erkannt werden. Alle Werte der V I,, bleiben tiber
0.85. Aus diesem Grund orientierte sich die Auswahl der ndher zu untersuchenden Parti-
tionen primér an dem durchschnittlichen Silhouetten-Wert. In den Tests wird offensicht-
lich, dass der Hopkins-Index fiir die Analysen, unter Verwendung niedrigerer Anzahlen
von Merkmalsvektoren (z.B. 93), an Stabilitdt und Aussagekraft verliert. Er ist somit fiir
Clusteranalysen mit geringer Datenzahl kaum geeignet.

Die morphometrischen Analysen der Bildmodalitit f2¢193 unter Anwendung des K-
Means-Verfahrens zur Informationsverdichtung und Visualisierung (siche Abschnitt 5.3),
ergeben geringfiigig kompakte Cluster im ersten Clustering. Im zweiten Clustering (SecCl)
werden hohe durchschnittliche Silhouetten-Werte erreicht. Durch diesen Ansatz werden
zwar dhnliche Formen erkannt, die gesuchten Eigenschaften des Tumors kénnen dadurch
jedoch nicht reprasentiert werden. Nur teilweise werden relevante Ergebnisse in vereinzel-
ten Beispielen unter Clusteranzahl K = 3 erkannt. Uber mehrere Tumorfille wird keine
ausreichende Ubereinstimmung erreicht. Die Anforderungen Gréfe, Berandung, zentrale
Aushohlungen, Kompaktheit und Dissoziierungen kénnen auf dieser Detailstufe nicht aus-
reichend mit den eingesetzten Methoden erfasst werden. Dies bestétigt die Riickmeldung
des Doménenexperten, welcher die Ergebnisse als teilweise plausibel ansieht.

Eine Erklérung hierfiir ist die nicht ausreichend differenzierte Detektion der Tumorob-
jekte. Es bestehen sehr heterogene Ubergéinge zwischen dem Tumorgewebe, welche durch
das eingesetzte Verfahren Otsu3Lab nicht ausreichend getrennt werden. Die Pixelklassifi-
kation durch das Verfahren Otsu3Lab und die darauf folgende Detektion der Tumorobjek-
te mittels Connected-Components ist zur Analyse von morphometrischen Eigenschaften
auf Gewebeebene nicht ausreichend. Diese Aufgabe kénnte durch den Einsatz einer mar-
kerkontrollierten Segmentierung, unter Verwendung der Wasserscheide-Transformation
[S0i98], gelost werden.

Ungeachtet dessen bleibt eine morphometrische Analyse von f;g“eg auf Gewebeebene
schwierig, da sich oft keine eindeutigen Entitdten, in Form von Tumorobjekten, auf dieser
Auflésungsstufe der Gewebeschnitte unterscheiden lassen. Morphometrischen Analysen
von fr“geblae‘3 werden erst auf einer héheren Auflésungsstufe der Gewebeschnitte, bei denen
sich die Grenzen des Tumorgewebes eindeutig identifizieren lassen, aussagekraftig. Die
gesuchten Eigenschaften in fﬂgebl‘IE?’ kénnen durch Texturanalysen auf der Gewebeebene
gut differenziert werden, wie die Ergebnisse aus [Khall] demonstrieren.

Die Ergebnisse des iiberwachten Lernens zeigen, dass die Klassifikationsrate durch das
Training gesteigert werden konnte. In der ndheren Untersuchung hingegen wird jedoch
deutlich, dass sich die Genauigkeit verschlechtert hat und die Trefferquote lediglich fiir
die Klasse healthy gesteigert werden konnte. Erst in den Kombinationstests B wird eine
geringfiigige Relevanz der morphometrischen Analysen ersichtlich. Insgesamt wird bei
den eingesetzten morphometrischen Methoden auf Gewebeebene daher von einer geringen
Bedeutung im Bezug auf die Differenzierung von Tumoren ausgegangen.

Fiir die Anwendung der morphometrischen Analysen auf f/“™°" ist die Datenlage
besser, da dort wesentlich klarer getrennte Tumorobjekte vorliegen. Aufgrund des einge-
schrankten Zeitrahmens konnten dazu nur wenige Tests durchgefiihrt werden, zu denen
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kein Feedback des Doménenexperten vorliegt. Auf eine Dokumentation im Rahmen der
vorliegenden Arbeit wurde daher verzichtet. Aus Sicht des Anwenders werden in ff#mer
relevante Strukturen besser erfasst (siehe Abbildung C.3). Durch diese Analysen kann
die grobe Morphometrie des Tumors erfasst werden.

Die strukturellen Analysen mit Hilfe des MST’s und DG’s zeigen in den Clusteranaly-
sen der realen Daten &hnliche Ergebnisse. Beide erreichen das beste Clusterergebnis ohne
Verwendung der Gradbasierten Merkmale. Fiir den MST ist dies plausibel, da in einem
Baum nur in den inneren Knoten Abweichungen vom Grad vorliegen. Der hdufige Einsatz
dieser Merkmale in der Literatur [GBCT09, Bou08§]| ist daher nicht nachzuvollziehen.

Bei den Analysen des DG’s scheinen die Kantengewichte ebenfalls eine differenziertere
Rolle als der Knotengrad zu haben. Dies bestétigen die Beispielergebnisse der Tumorpro-
totypen (siehe Abschnitt 5.4.1). In den Sitchprobenanalysen zeigen die Ergebnisse des
DG'’s eine etwas bessere Ubereinstimmung mit den Annotationen des Doménenexperten.

Das Ergebnis der iiberwachten Analysen des DG’s zeigt, im Vergleich zum Random-
Datensatz, eine Relevanz fiir den Verlauf. Erhéht werden Genauigkeit und Trefferquote.
Die Ergebnisse fiir den MST sind in der Klassifikationsrate minimal (knapp 1%) besser,
zeigen aber in der Genauigkeit und Trefferquote fiir die Klassen relapse und deceased
schlechtere Ergebnisse als der DG.

In den Kombinationstests A wird durch die Merkmale des DG’s die hochste Klassi-
fikationsrate (ca. 54%) auf den Testdaten erreicht. Anhand der Ergebnisse kann darauf
geschlossen werden, dass die Merkmale, auf Basis der Kantengewichte und Knotenan-
zahl des DG’s, eine bessere Diskriminierung auf Gewebeebene und im Hinblick auf die
Verlaufsanalysen erlauben, als es mit dem MST moglich ist.

Durch die Abtastung des gesamten detektierten Tumorgewebes sind die Graphanaly-
sen unabhéngiger von den Grenzen der Tumorobjekte als die morphometrischen Analysen.
Sie eignen sich daher besser fiir Analysen auf Gewebeebene.

Mit den Graphanalysen werden globale Ausbreitungsmuster im Tumorgewebe erfasst.
So kann grundsétzlich zwischen kompakten und stark dissoziierten Tumoren unterschie-
den werden. Subregionen mit unterschiedlicher Verteilung innerhalb des Tumorgewebes
werden nicht erfasst. Im Ausblick wird ein Konzept angesprochen, welches diese Ein-
schrankungen aufheben koénnte.

Die relationalen Analysen mittels LDQ- und RCC8-Merkmale ergeben bei ausge-
wéhlten Tumorprototypen jeweils sinnvolle Ergebnisse (siehe Abschnitt 5.5). Die LDQ-
Merkmale in Kombination mit den RCC8-Merkmalen zeigen bei den Clusteranalysen
fiir CD45 (f£445) miRige Resultate. Die Stichprobenanalysen zeigen keine Ubereinstim-
mung mit den Beobachtungen des Doméanenexperten. Die relationalen Clusteranalysen
von ER (fg) erreichen bessere Ergebnisse. Im Vergleich zu den Analysen von CD45
werden kompaktere und mehr separierte Cluster generiert. Die Stichprobenanalyse zeigt
eine Ubereinstimmung mit den Beobachtungen des Doménenexperten.

Ein Grund fiir diese unterschiedlichen Ergebnisse kann in der Festlegung des Schwell-
werts fiir die RCC8-Merkmale liegen. Die Verteilung von CD45 enthélt in vielen Féllen
einzelne Pixel und wenig kompakte Tumorobjekte, welche aufgrund des Schwellwertes



150 KAPITEL 7. DISKUSSION

nicht weiter beriicksichtigt werden. Bei den Verteilungen von ER liegen oftmals grofiere
kompakte Tumorobjekte vor.

Nach weiteren manuellen Untersuchungen der RCC8-Merkmale von CD45 und ER
wird deutlich, dass die Analysen auf Grundlage der Connected-Components nur in den
Féllen sinnvoll erscheinen, in denen kompakte kleinere Relationsobjekte der funktionellen
Marker vorliegen. Liegen sehr grofe Relationsobjekte vor, wird das gesamte Bildobjekt
einer Relation zugeordnet. Den gesuchten Anforderungen entsprechend ist es sinnvoller,
dass grofkere Tumorobjekte nicht als ganzes betrachtet werden sondern gleichzeitig unter-
schiedlichen Relationen zugeordnet werden koénnen.

Anhand der Analysen der Tumorprototypen durch die LDQ-Merkmale wird deutlich,
dass eine Tendenz fiir einen zu hohen peripheren Anteil vorliegt. Da die Tumorobjekte
vorher nicht morphologisch geschlossen werden, entstehen viele kleinere periphere An-
teile innerhalb der Tumorobjekte, was bei groferen Aushohlungen erwiinscht ist (die
ebenfalls als Peripherie gesehen werden kénnen), bei kleineren Aushohlungen jedoch fiir
Artefakte der Gewebecharakterisierung der SOM-Analysen (siche Abschnitt 5.7.2) spre-
chen kann. Aus diesem Grund sollte vor Berechnung der LDQ-Merkmale ein morphologi-
sches Schlieften [BB05| der einzelnen Tumorobjekte in Erwdgung gezogen werden. Da die
LDQ-Merkmale auf Pixelebene der funktionellen Marker erstellt werden, sind sie nicht,
wie die RCC8-Merkmale, abhéngig von den Grenzen der Relationsobjekte.

Sowohl die CD45-Analysen, als auch die ER-Analysen erreichen unter jeder geteste-
ten Merkmalskonfiguration eine hohere Klassifikationsrate im Vergleich zum Random-
Datensatz. Dies spricht fiir eine Relevanz im Zusammenhang mit dem Verlauf. Die Kom-
bination von LDQ- mit RCC8-Merkmalen zeigt eine hohere Relevanz gegeniiber dem
Verlauf, als einzeln verwendet. Daher erscheint eine Kombination der beiden Ansétze
sinnvoll. Die relationalen Analysen von ER zeigen, gegeniiber den Analysen von CD45,
eine hohere Genauigkeit und eine hohere Trefferquote im Bezug zur Differenzierung der
drei gegebenen Klassen. Insgesamt bestétigt dies die besseren Ergebnisse der relationalen
Clusteranalysen von ER.

Die Kombinationstests mit den klinischen Daten zeigen bei allen getesteten Merk-
malskombinationen (aufer den strukturellen) auf den Trainingsdatensatz eine Erhéhung
der Klassifikationsrate. Auf den Trainingsdaten konnte in den Kombinationstests eine
Erhohung der Klassifikationsrate um ca. 3% erreicht werden. Es wurde ein Maximalwert
von 80% beobachtet (Erhohung um 10%). Auf den Testdaten wurde, im Vergleich zu den
klinischen Daten, keine Erhohung der Klassifikationsrate erzielt.

Da die Anzahl der Merkmale im Verhéltnis zu den gegebenen Féllen im letzten Kom-
binationstest mit der héchsten Klassifikationsrate relativ zur verwendeten Musteranzahl
(93) hoch ist (>24) und die Klassifikationsrate der Testdaten sich nicht verbessert hat,
kann dies an einem Overfitting der Trainingsdaten liegen.

In allen iiberwachten Tests wird deutlich, dass die Klasse relapse nur in wenigen
Fallen korrekt erkannt wird. Dies héngt wahrscheinlich mit dem unbalancierten Datensatz
zusammen, da in der Klasse relapse lediglich 7 von 93 Féllen vorliegen. In allen Tests
wird deutlich, dass auf den Testdaten keine stabilen Ergebnisse mit den Merkmalen
erreicht werden. Die Standardabweichung ist durchgéngig hoch (nahezu in allen Tests
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>0.1). Die eingesetzten Merkmale zeigen zwar prinzipiell eine geringe Relevanz mit den
Verlaufsdaten, fiihren hingegen nicht zu einer Stabilisierung (im Sinne einer geringeren
Standardabweichung) der Ergebnisse.

Die Tests konnten nur unter Einschrinkung einer geringen Anzahl von Merkmals-
kombinationen durchgefiihrt werden. Andere Kombinationen kénnten bessere Ergebnisse
liefern.

Eine allgemeine Aussage, inwiefern die entwickelten Merkmale fiir den Menschen nach-
vollziehbare relevante Eigenschaften erfassen und die aufgestellten Anforderungen erfiil-
len, kann aufgrund der fehlenden Ground-Truth beziiglich der Ausbreitungsmuster im
Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht erbracht werden.

Das Graiding der Doménenexperten konnte in diesem Fall nicht verwendet werden.
Die sich stetig &ndernde Herangehensweisen unterschiedlicher Graiding-Systeme und die
Intra- und Interobserver-Variabilitat ermoglichen keine konsistente Aussage [Bou08].

Der Follow-Up-Status ist klarer definiert und verringert die Problematik des Grai-
ding [Bou08|. Im Bezug auf die untersuchten Ausbreitunsgmuster stellt er jedoch ledig-
lich ein indirektes Label bzw. eine indirekte Klassenzugehorigkeit zur Verfiigung. Eine
verlasslichere Aussage kann nur in direkter Zusammenarbeit mit den Doménenexperten
geschehen.

Die bendtigte Zeit und der Aufwand einer geeigneten Prasentation und Visualisierung
flir eine umfassende humane Evaluierung, unter Einbeziehung des Domé&nenexperten,
stellt eine Herausforderung dar, die unterschétzt wurde.

Die untersuchten Prototypen, Clusteranalysen und Stichproben geben lediglich Hin-
weise dazu, inwieweit die Semantische Liicke verringert werden konnte. In Folge dessen
sollte eine bessere Visualisierung der Ergebnisse, vor allem der relationalen Analysen der
einzelnen Merkmalsgruppen, erfolgen (siehe Abschnitt 8). Anhand der Clusteranalysen
miissen zur Validierung der eingesetzten Merkmale, wie in Abschnitt 5.6 beschrieben,
Stichproben unmittelbar mit verschiedenen Doménenexperten diskutiert werden. Erst
dann kann eine genauere Aussage dariiber gemacht werden, inwieweit die eingesetzten
Merkmale fiir den Doménenexperten relevante Informationen enthalten und mit den
Auspréigungen des Mammakarzinoms zusammenhéngen. Notwendig sind hierfiir Reliabi-
litattests' durch mehrere Doménenexperten.

Anhand der Clusteranalysen erscheinen die Ergebnisse des DG’s und die relationalen
Analysen von ER am relevantesten fiir den Doménenexperten. Allerdings miissen dabei
die erkannten Einschréankungen der RCC8- und LDQ-Merkmale beachtet werden. Es wird
davon ausgegangen, dass sich die LDQ-Merkmale besser fiir die Analysen der Relationen
der funktionellen Marker eignen. Wie bereits erwahnt, agieren sie auf Pixelebene der
funktionellen Marker und sind dadurch unabhéngiger von den Formen der Connected-
Components.

Der Einsatz der Connected-Components stellt eine grundsétzliche Schwierigkeit fiir
alle darauf basierenden Methoden dar. Wie bereits angesprochen, ist nicht immer klar,
inwiefern die Connected-Components bzw. die detektierten Bildobjekte, die tatséchli-
chen Grenzen der unterschiedlichen Gewebeentitéiten (Tumorgewebe, entziindete Regio-

1 Zuverlassigkeittests
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nen, usw.) widerspiegeln und korrekt trennen. Zur Losung dieser Schwierigkeit miissen
differenziertere Vorverarbeitungsschritte gefunden und auf Gewebeebene evaluiert wer-

den.



Kapitel 8

Zusammenfassung und Ausblick

8.1 Zusammenfassung

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, Merkmale zur Bestimmung von Ausbreitungsmustern
in segmentierten Bilddaten von histopathologischen Gewebeschnitten auf Gewebeebene
des Mammakarzinoms zu entwickeln. Die Durchfiihrung der vorliegenden Arbeit geschah
im Rahmen des Projektes ExPrimage.

Die Merkmale sollten zunéchst in Form von synthetischen Daten auf ihre Korrekt-
heit {iberpriift werden. Aufgrund der fehlenden Ground-Truth musste ein Konzept zur
Validierung der Merkmale auf den realen Daten entwickelt werden.

Da sich die vorliegende Arbeit dem Bereich des Maschinellen Lernens zuordnet, wurde
einfiihrend ein Uberblick zu den Grundlagen dieser Thematik gegeben (siche Kapitel 2).
In diesem Kontext wurden sowohl eingesetzte Verfahren erldutert, als auch eine Einord-
nung der Arbeit in das Maschinelle Lernen durchgefiihrt.

Ein Uberblick zu eingesetzten Bildmerkmalen in der medizinischen Bildanalyse und
der digitalen Histopathologie wurde in Kapitel 3 beschrieben. In diesem Kontext stell-
ten sich die Kategorien Morphometrie (Grofe und Form), Struktur (Merkmale auf Basis
von Graphen) und Relation (Kolokalisationen und Relationen), als fiir die vorliegende
Arbeit relevant heraus. In der Literatur beschriebene Anwendungen von Merkmalen im
Bereich der digitalen Krebsanalyse, welche diesen Kategorien zugeordnet werden, wur-
den aufgefiihrt. Vorwiegend werden auf zelluldrer Ebene Graphen und morphometrische
Basis-Deskriptoren eingesetzt. Auf Gewebeebene werden hauptséchlich Texturanalysen
angewendet. Lediglich eine Anwendung auf Basis des RCC8-Histogramms konnte im Be-
reich der relationalen Analysen identifiziert werden.

In Zusammenhang dessen wurden die implementierten und verwendeten Merkmale
sowie die benotigten Algorithmen erlautert.

Daraufhin wurden das Anwendungsszenario im Projekt ExPrimage, die Datenlage
und die vorausgegangenen Analysen dargestellt (siche Kapitel 4). Neben klinischen Para-
metern der Patienten stand Bildmaterial verschiedener Bildmodalitdten zur Verfiigung,
welche zum einen, die strukturellen Gewebeeigenschaften erfassen, und zum anderen,
funktionell relevante Strukturen im Gewebe hervorheben.
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In Zusammenarbeit mit dem Doménenexperten wurden Anforderungen an die Merk-
male definiert (sieche Abschnitt 5.1). Um diese Anforderungen erfiillen zu kénnen, musste
ein weiterer Vorverabeitungsschritt zur Detektion feinerer Tumorstrukturen umgesetzt
werden (siehe Abschnitt 5.2). Getestet wurde das K-Means-Verfahren und das Schwell-
wertverfahren von Otsu. Untersucht wurden aukerdem unterschiedliche Farbraume (RGB
und Lab). Als am effektivsten stellte sich das Schwellwertverfahren von Otsu heraus,
welches auf die einzelnen drei Kanile des Lab-Farbraumes (zur besseren Beleuchtungsu-
nabhéingigkeit) angewendet und zur Detektion der feineren Tumorstrukturen eingesetzt
wurde.

Die einzelnen Bildobjekte der verschiedenen Bildmodalitdten wurden als Connected-
Components detektiert (siehe Abschnitt 5.2.2). Dabei wurde unterschieden zwischen Tu-
morobjekten (reprisentativ fiir Tumorgewebe) und Relationsobjekten (reprasentativ fiir
funktionell relevante Strukturen).

Um die Anforderungen zur Beschreibung der Tumorbjekte in verschiedenen Auflé-
sungsstufen zu erfiillen, wurden in der Kategorie Morphometrie Basis-Deskriptoren (Area,
Roundness, Perimeter, Irregularity und Compactness) zur Beschreibung der Grofe und
Kompaktheit implementiert. Zur Beschreibung der Kontur bzw. Berandung, wurden die
Fourier-Deskriptoren und Fourier-Energien unter Verwendung der zentroiden Distanzen
eines Tumorobjektes implementiert. Als weitere Merkmale wurden die Moment Invariants
eingesetzt, um zusétzlich Aushohlungen in Tumorobjekten erfassen zu konnen.

Zunéchst wurden diese Merkmale in Form von deskriptiver Statistik (Mittelwert und
Standardabweichung) fiir jedes Bildmuster berechnet (siehe Abschnitt 5.3.1). Da dies
zu einer hohen Anzahl von Merkmalen fiihrte und keine unmittelbare Visualisierung
bzw. ein Vergleich zwischen den einzelnen Tumorobjekten innerhalb einer Bildmodali-
tat moglich war, wurde zusétzlich der Weg einer Informationsverdichtung, in Form eines
Clusterings der Merkmale jedes einzelnen Tumorobjektes durch das K-Means-Verfahren,
gewahlt (siehe Abschnitt 5.3.2). Durch Riickprojektion der Clusterzugehorigkeiten jedes
Tumorobjektes wurde auf Grund des %-Fliachenanteils jedes Clusters in der Bildmoda-
litdt ein neuer Merkmalsvektor mit niedrigerer Dimension erstellt. Zudem stand so eine
unmittelbare Visualisierung fiir den Domé&nenexperten zur Verfiigung.

Zur Erfiilllung der Anforderungen der Bestimmung raumlicher Dissoziierung und Kom-
paktheit wurden im Rahmen der strukturellen Analysen die Graphstrukturen MST (Mini-
mum-Spanning-Tree) und DG (Delaunay-Graph) eingesetzt (siehe Abschnitt 5.4). Als
Knotenidentifikation wurde ein Verfahren zur Abtastung der Tumorobjekte, unter Ver-
wendung eines regelméfigen Pixelrasters, weiterentwickelt. Dadurch wurde eine addquate
Représentation des Tumorgewebes moglich. Als Kantengewichte wurden die euklidischen
Distanzen zwischen den Knoten eingesetzt. Auf Grundlage der Adjazenz- und Distanz-
matrix wurden Merkmale des Knotengrades (Mittelwert, Standardabweichung, Minimum-
Zu-Maximum, Variationskoeffizient, Randic Index und gewichteter Knotengrad) und der
Kantengewichte (Mittelwert, Standardabweichung, Minimum-Zu-Maximum, Variations-
koeffizient) sowie die Anzahl der Knoten und fiir den DG die Anzahl der Zyklen bestimmt.

Zur Bestimmung der Kolokalisationen und Relationen zwischen funktionellen Mar-
kern und Tumorgewebe wurde das RCC8-Histogramm fiir die Gewebeebene angepasst.



8.1. ZUSAMMENFASSUNG 155

Dabei wurden Grofseninformationen der Tumorobjekte als Gewichtung, adaptive Schwell-
werte sowie die Moglichkeit fiir Mehrfachrelationen integriert (siehe Abschnitt 5.5.1).

Ein neuer Ansatz zur Quantifizierung von Kolokalisationen und zur Unterstiitzung
der RCC8-Merkmale wurde entwickelt (siche Abschnitt 5.5.2). Auf Grundlage der Li-
nearen Distanzanalysen werden mit dem entwickelten LDQ-Verfahren (Lineare Distanz-
Quantifizierung) auf Pixelebene fiir jedes Tumorobjekt periphere und zentrale Regionen
definiert. Die Uberlagerung mit funktionellen Markern in diesen Regionen kann dadurch
quantifiziert werden.

Es wurde ein flexibles objektorientiertes Datenmodell entwickelt, welches die Daten-
haltung von den Funktionen der Bildanalysen zur Bestimmung der Merkmale entkoppelt
(siehe Abschnitt 5.7). Die Implementation wurde so ausgelegt, dass die entwickelten Algo-
rithmen und Ablaufe, im Sinne einer Toolbox, zur Bestimmung von Ausbreitungsmustern
auf Grundlage bindrer Bilddaten genutzt werden konnen. Somit konnte ein Beitrag zur
Musteranalyse von 2D-Bilddaten geleistet werden.

Die Validierung der eingesetzten Analysen und Merkmale gestaltete sich aufgrund
der fehlenden Ground-Truth schwierig. Da der Zugriff auf die Doménenexperten nur
noch begrenzt moéglich war und sich die Interpretation der numerischen Werte durch den
Menschen iiber mehrere Félle hinweg als unintuitiv und zeitaufwéndig erwiesen hatte,
wurde ein mehrstufiger Validierungsprozess entwickelt (siche Abschnitt 5.6.1).

Hierfiir ist ein Konzept auf Grundlage einer Clusteranalyse unter Verwendung des
K-Means-Verfahrens verwendet worden. Eingesetzt wurden der Hopkins-Index, eine Vi-
sualisierung des Merkmalsraumes durch die PCA, die Berechnung der Silhouetten-Werte
und die Berechnung der normalisierten Variation Of Information (V'I,,). Teil des Kon-
zeptes war die Entwicklung eines Algorithmus zur automatischen Erzeugung einfacher
Bilddaten mit Ground-Truth, welche einen dhnlichen Problemkreis abbilden, wie die ge-
suchten Eigenschaften auf den realen Bilddaten.

Zunéchst wurden das Konzept und die Merkmale anhand synthetischer Daten getestet
(sieche Abschnitt 6.1). Fiir die Validierung des Ansatzes zur Bestimmung morphometri-
scher Figenschaften wurde eine 6ffentlich zugéngliche Form-Datenbank eingesetzt. Unter
Verwendung der synthetischen Daten konnte fiir die morphometrischen, die strukturel-
len und die relationalen Analysen VI,-Werte unter 0.15 erreicht werden, was fiir eine
hohe Ubereinstimmung mit den Klassenzugehorigkeiten und somit den gesuchten Eigen-
schaften spricht. Auf den synthetischen Daten konnte die korrekte Funktionsweise der
implementierten und entwickelten Analysen dargestellt werden.

Die entwickelten Analysen wurden fiir die realen Daten zunéchst anhand von Tu-
morprototypen getestet (siehe Kapitel 5). Die morphometrischen Analysen trennen die
gesuchten Eigenschaften auf der Detailstufe von f&%me:s nicht ausreichend. Griinde hier-
fiir wurden in der Diskussion (siehe Kapitel 7) erldautert. Die Tumorprototypen konnten
durch die strukturellen Analysen auf Grundlage der Kantenldngen getrennt werden. Die
Merkmale auf Basis des Grades zeigten wenig Differenzierungspotenzial. Sowohl die LDQ-
Merkmale, als auch das RCC8-Histogramm zeigten bei den Tumorprototypen plausible
Werte und waren in der Lage diese zu differenzieren. Fiir diese ausgewéahlten Fille konn-
ten die strukturellen und relationalen Anforderungen erfiillt werden.
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Die Clusteranalysen auf den realen Daten ergaben fiir die morphometrischen Ana-
lysen von flf‘ifllae?’ im morphometrischen Clustering nur geringfiigig kompakte Cluster.
Die Stichprobenanalysen des Doménenexperten zeigten, dass maximal 6 von 10 Fallen
plausibel sind.

Die strukturellen Analysen lassen erkennen, dass die Verwendung von Gradbasierten
Merkmalen grundsétzlich zu weniger gut strukturierten Clustern fiihren. Der DG erzielt
zusammenfassend etwas bessere Ergebnisse als der MST. Die Stichprobenanalysen zeigten
beim DG eine hohere Ubereinstimmung.

Die relationalen Analysen ergaben unter Verwendung von f,fgf‘:’ (CD45) nur méfige
Clusterergebnisse. Die Stichprobenanalysen zeigten keine Ubereinstimmung mit den Be-
obachtungen des Doménenexperten. Fiir die relationalen Analysen auf f;7 (ER) wurden
bessere Ergebnisse erzielt. Die Stichprobenanalysen zeigten eine hohe Ubereinstimmung
mit den Beobachtungen des Doménenexperten.

Des Weiteren wurden die Merkmale unter Verwendung des HLVQ-Verfahrens getestet
(siehe Abschnitt 6.3). Somit sollte der Einfluss der Merkmale auf die Trainingsdaten in
Bezug auf eine zufillige Verteilung der Verlaufsdaten untersucht werden. Alle getesteten
Merkmalskombinationen zeigten, dass die Klassifikationsrate durch das Lernen erhoht
wurde, was grundsétzlich fiir eine Relevanz der Merkmale in Bezug auf den Follow-Up-
Status spricht.

Bei ausgewéhlten ndheren Untersuchungen der Genauigkeit und Trefferquote, beziig-
lich der einzelnen Klassen, wurden Einschriankungen dieser Beobachtung deutlich. Auf-
grund des sehr unbalancierten Datensatzes erhielt Klasse relapse (7 Fille) nur in wenigen
Féllen eine hohe Trefferquote. Auf den Testdaten zeichnete sich bei keinem Testfall eine
eindeutige Tendenz ab. Die Klassifikationsrate blieb bei allen einzeln getesteten Testfillen
unter 58%. Eine Generalisierung konnte nicht beobachtet werden.

Die Merkmalskombinationen mit den aussichtsreichsten Ergebnissen wurden mit den
klinischen Daten kombiniert eingesetzt, um zu testen, inwieweit unter diesen Vorausset-
zungen eine Verbesserung der Klassifikation erreicht wird. Hierzu wurden verschiedene
Kombinationstests durchgefiihrt. Die Klassifikationsrate auf den Testdaten konnte nicht
verbessert werden. Die hochste Klassifikationsrate der Kombinationstests lag 2% unter
den besten Ergebnissen der getesteten klinischen Daten. Auf den Trainingsdaten konnte
die Klassifikationsrate um ca. 3% erhoht werden. Die Genauigkeit konnte fiir Klasse re-
lapse um ca. 12% und fiir die Klasse deceased um ca. 5% gesteigert werden. Fiir Klasse
healthy wurde die Genauigkeit um ca. 2% schlechter. Auf den Testdaten wurde die Genau-
igkeit in allen Klassen um ca. 5% schlechter. Die Trefferquote verbesserte sich lediglich fiir
die Klasse healthy auf den Trainings- und Testdaten. Insgesamt liefs sich beobachten, dass
die eingesetzten Merkmalskombinationen eine geringfiigig verbesserte Klassifikationslei-
stung auf den Trainingsdaten erreichten. Auf den Testdaten konnte keine Verbesserung
beobachtet werden.

Die Ergebnisse und Ansétze der vorliegenden Arbeit wurden in Kapitel 7 diskutiert.
Als Schwierigkeit der eingesetzten Bildanalysen und Bildmerkmale wurde die Grundlage
der zu wenig differenzierten Grenzen der Bildobjekte durch die Connected-Components
auf Gewebeebene identifiziert. Diese Einschrénkungen verringern die Aussagekraft des
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RCC8-Histogramms und der morphometischen Analysen. Die strukturellen Analysen auf
Grundlage von Graphen und die LDQ-Merkmale werden dadurch weniger negativ be-
einflusst, welche aus diesen Griinden als fiir die Gewebeebene angemessener angesehen
werden.

8.2 Ausblick

Der morphometrische Ansatz sollte auf Gewebeebene lediglich fiir die Tumorobjekte aus
den SOM-Analysen ( f£m°") oder auf einer feineren Auflosungsstufe der Gewebeeschnitte
eingesetzt werden. In diesem Zusammenhang kann eine uniiberwachte Merkmalsselektion
durchgefiihrt werden, um wenig relevante Merkmale zu identifizieren, welche die Differen-
zierung negativ beeinflussen. In Frage kommt hierfiir der B2-Algorithmus [Jol72, Jol73],
der Merkmale mit geringer Varianz entfernt.

Um die relationalen Merkmale besser human beurteilen zu kénnen, miissen vor allem
fiir die RCC8- und LDQ-Merkmale geeignete Visualisierungen gefunden werden. So kénn-
te jedes Tumorobjekt bzw. Pixel einer Bildmodalitat, im Hinblick auf seine Relationen
farblich markiert werden.

Die RCC8-Merkmale kénnen zusétzlich dafiir eingesetzt werden, die Relationen zwi-
schen Fettgewebe bzw. Stromagewebe und Tumorgewebe zu quantifizieren. Sowohl die
RCC8-Merkmale, als auch die LDQ-Merkmale sollten durch einen Fuzzy-Ansatz erweitert
werden, welcher jedem Pixel eine gewisse Wahrscheinlichkeit fiir seine Relation angibt.
Fiir das Region-Connection-Calculus 8 wurde dies bereits in [ASI09] als theoretisches
Konzept vorgeschlagen. Somit kénnte man Unterschiede und Abweichungen in Grofe
und Form der Connected-Components sowie Fehler in der Registrierung sinnvoll ausglei-
chen.

Fiir die strukturellen Analysen, basierend auf Graphen, konnen, wie in [Bou08| vor-
geschlagen, einzelne Subregionen bestimmt werden. Entsprechend dieses Ansatzes wurde
im Rahmen der vorliegenden Arbeit ein erstes Konzept implementiert. Nach diesem Kon-
zept wird das Voronoi-Diagramm zu den gegebenen Knoten berechnet. Aufbauend darauf
werden die Knoten als Subregionen bestimmt, deren Voronoizellen sich beriihren, was zu
einer plausiblen rdumlichen Nachbarschaft fithrt. Darauthin werden die Graphen und
Graphmerkmale fiir jede Subregion berechnet. Fiir jede Subregion kénnen so in Form ei-
nes Clusterings (sieche Abbildung C.6), gemeinsame Eigenschaften zusammengefasst wer-
den und durch eine Riickprojektion visualisiert werden (&hnlich den morphometrischen
Analysen). Dies ermoglicht eine differenziertere Analyse und Visualisierung einzelner Tu-
morbereiche beziiglich ihrer Ausbreitungsmuster.

Zusétzlich kann tiber Graphen versucht werden relationale Verteilungen der funktio-
nellen Marker in Bezug zum Tumorgewebe, in Form eines Color-Graph’s [ACSGD10], zu
quantifizieren.

Als Verfahren fiir die Clusteranalyse kann zusétzlich ein hierarchisches Clusterverfah-
ren [ XWO05| verwendet werden, um mit Hilfe eines Dendogrammes [XWO05] &hnliche Falle
zu visualisieren. Als Werkzeug fiir den Doménenexperten sollte, neben einer Clusterana-
lyse, ein Image-Retrieval [MMBGO04| eingesetzt werden, anhand dessen der Doménenex-
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perte auf Grundlage der Merkmale nach dhnlichen Beispielen suchen kann. Entscheidend
fiir das Explorieren der Merkmals- und Bilddaten sind in jedem Fall grafische Evalua-
tionsumgebungen, welche dem Doménenexperten das Nachvollziehen der Berechnungen
und Zusammenhéange erleichtern und plausibel machen. Dies kann dazu beitragen die
Semantische Liicke zu verringern.

Um eine allgemeine Aussage beziiglich der Relevanz der Merkmale und quantifizierten
Eigenschaften zu ermdglichen, muss fiir die Clusteranalysen und tiberwachten Analysen
eine grofkerer Patientenfallzahl mit entsprechenden Bilddaten verwendet werden. Ent-
scheidend fiir den weiteren Einsatz der entwickelten Merkmale ist zudem eine Validierung
durch verschiedene Doménenexperten.

Sollten sich die eingesetzten Bildanalysen zur Merkmalsextraktion, unter Berticksich-
tigung der genannten Einschrdnkungen, tiber mehr Testfélle als valide und fiir den Do-
manenexperten plausibel darstellen, kénnen die Merkmale dazu beitragen, die unter-
schiedlichen Eigenschaften des Mammakarzinoms besser zu verstehen, um somit eine
individuellere Therapie fiir die Patienten zu ermdglichen.



Anhang A

Symbolverzeichnis

‘ Symbol ‘ Bedeutung

Q. Klasse

w Klassenzugehorigkeit

M Merkmal

m Merkmalsvektor

m Normalisierter Merkmalsvektor

m' Komponente eines Merkmalsvektors

m Einzelner Merkmalswert

C Cluster

K Clusteranzahl

Vi, Normalisierte Variation of Information

SV Durchschnittlicher Silhouetten-Wert

fcg Bildfunktion bzw. Bildmuster der Modalitdt ¢ und
vom Typ ¢ mit Pixelkoordinaten (x,y)

foelaes Feine Tumorstrukturen (binarisiertes AE1AE3)

fLumeor Grobe Tumorstrukturen (Tumorgewebe aus den SOM-
Analysen)

fﬁff5 Entziindetes Gewebe (binarisierte CD45-Farbung)

bin Expression von Ostrogen (binarisierte ER-Firbung)
Ii':z Expression von Progesteron (binarisierte PR-Férbung)

Re Connected-Component, Ein Bildobjekt der Modalitat
o mit Pixelkoordinaten (x,y)

R? Vektor mit Bildobjekten R?

]%tuvnor ]%aelaeB
)

Tumorobjekte

d45
R¢ 7 }%er, RPT

Relationsobjekte R™ (verwendet zur Bestimmung von
Relation zwischen Tumorobjekten R'™™°" und Relati-

onsobjekten im RCCS8-Histogramm)
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G(V,E) Ein Graph G mit einer Menge von V Knoten v und F
Kanten e.

MST Minimum-Spanning-Tree

DG Delaunay-Graph

A Flache

DC disconnected (RCC8-Relation)

EC equally connected (RCC8-Relation)

PO partial overlapping (RCC8-Relation)

TPP tangential proper part (a in b) (RCC8-Relation)

TPPI tangential proper part inverse (b in a) (RCCS-
Relation)

NTPP nontangential proper part (a in b) (RCC8-Relation)

NTPPI nontangential proper part inverse (b in a) (RCCS-
Relation)

EQ equal (RCC8-Relation)




Anhang B

Merkmalsauswahl fur Testfalle

Die Tabellen beschreiben die eingesetzten Merkmalskonfigurationen fiir die Experimente
aus Kapitel 6.
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Testfall | N, | ey | €5 | €mima | €ve | Cn | degy | dego | degmima | degue | degy, | RI
DGTEF1 | - vV VY VA VA 4 v v v v v
DGTF2 | v |V |V |- - - - - - - - -
DGTF3 | - vV [V |V v - - - - - - -
Tabelle B.1: Delaunay-Graph: eingesetzte Merkmale (markiert durch v') in dokumentierten Testféllen (TF).
Testfall Ny | ey | eo | €mima | €ve | degy | dego | degmima | degue | degy | RI
MSTTF1 | - vV [V |V v |- - - - - -
MSTTF2 | - vV [V |V v - - - - v -
MSTTF3 | v |V |V |V v |- - - - - -
MSTTF4 | vV |V |V |- - - - - - - -

Testfall | LDQumount | LDQ. | LDQ, | DC | EC | PO | TPP | TPPI | NTPP | NTPPI | EQ
RTF1 - - - v v v v v v v
RTF2 v v v - - - - - - - -
RTF3 - - - v v v v v v -
RTF4 v v v v v v v v v v

Tabelle B.3: Relationale Merkmale: eingesetzte Merkmale (markiert durch v') in dokumentierten Testfallen (TF).
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Merkmale | MTF1 | MTF2
A B
P B
CI v
{0 v
IR v
Jda -
Jda -
Jds -
Jdy -
Jds -
fds -
fdr -
Jds -
) -
Jdo -
Jdn -
Jdio -
fdi3 -
fdis -
fdis -
feLow -
feMid -
feHigh -
H1 -
H?2 -
H3 -
H4 -
Hb5 -
H6 -
H7 -

=
—
eS|
w

SN ENENENENENENENENENENENENENENENENEN

SN ENEN N NN N AN NN N AN AN RN N AN AN EN RN ENENENENENENENENENENEN

ANENENENENENEN

Tabelle B.4: Morphometrische Analysen: eingesetzte Merkmale (markiert durch v') in doku-
mentierten Testfdllen (TF).






Anhang C

Bilder

Eine Auswahl von Ergebnisbildern unterschiedlicher Bildanalysen sowie ein Beispiel fiir
einen vorgesehenen Evaluationsbogen fiir den Doménenexperten.
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Abbildung C.1: Fiir moprhometrische Tests eingesetzte Form-Datenbank [SKKO01].
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Abbildung C.2: Morphometrisches Clusterergebnis bei Clusteranzahl K = 18 auf der Form-
Datenbank [SKKO01]. Fiir diese Clusteranzahl wurde eine V'I,, von ca. 0.1 erreicht. (Anmerkung:
Das Blau in der fiinften Zeile unterscheidet sich von dem Blau der sechsten Zeile. Beide Gruppen
wurden korrekt getrennt.)
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(a) zentrale Nekrose, unregelméfiger Rand (b) zentrale Nekrose, unregelméfiger Rand

> A
y
4\,, 0

%‘@ "o x/\//\f’n@i{’
('?F-’ s Y

R S

o L o
’ ~

-
g
. N

(¢) kompakt, glatter Rand

(d) kompakt, glatter Rand

Abbildung C.3: Beispielergebnisse des morphometrischen Clusterings bei Clusteranzahl 3 von
fiemor: Das gelbe Cluster reprisentiert kompakte Tumorobjekte mit glattem Rand. Das cyan-
farbene Cluster entspricht Tumorobjekten mit zentraler Nekrose und einem unregelméfgen Rand.
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(c) 4 Cluster (d) 5 Cluster

Abbildung C.4: Beispielergebnisse des morphometrischen Clusterings bei Clusteranzahl 2 bis
5 von fgelaes,
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(a) stark dissoziiert (b) kompakt mit dissoziierten An- (¢) kompakt, multifokal
teilen

(d) stark dissoziiert (e) kompakt mit dissoziierten An- (f) kompakt, multifokal
teilen

Abbildung C.5: Beispielbilder zu erstellten Graphen von f2¢12¢3: (a) - (c) Delaunay-Graph, (d)
- (f) Minimum-Spanning-Tree.
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(a) Subgraph (DG) (b) Ergebnis (3 Cluster)

(c) fesiee® (d) Ergebnis (9 Cluster)

Abbildung C.6: Beispielbilder des Clustering der Graphmerkmale (unter Verwendung von Sub-
regionen) auf synthetischen Daten: Delaunay-Subgraph (blau) innerhalb Voronoi-Nachbarzellen
(gelb) (a), Riickprojektion des Clusterergebnisses (3 Cluster) (b); und realer Daten am Beispiel
von fe¢lae3 (¢) und die Riickprojektion mit 9 Clustern (d).
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(a) Bildobjekte

% Percentage of relation weighted by island-sizes

DC EC PO TFP  TPPI  NTFP NTFPI EQ
RCCE Relations

(b) RCC8-Histogramm

Abbildung C.7: Synthetisches Beispiel des erweiterten RCC8-Histogramms: orange Relations-
objekte R und blau Tumorobjekte R!“™°" (a); Ergebnis des erweiterten RCC8-Histogramms

(b).



Delaunay-Graph (Bestes Clustering: meanDist, stdDist, nNodes)

Cluster 1

Am niichsten zu Prototyp

1

2

3

Patienten-1D 043-18071 022-09100 022-23125 014-00815
Tumor
Silhoutten- 0.8463 0.8479 0.8357 0.8303
Wert
Bewertung
Bemerkung
(a) Cluster 1
Cluster 2 Am néchsten zu Prototyp 1 2 3
Patienten-1D 013-13832 054-00865 014-17283 024-19369
=
Tumer
%
Silhoutten- 0.8523 0.8493 0.8479 0.8462
Wert
Bewertung
Bemerkung
(b) Cluster 2
Cluster 3 Am nichsten zu [Prototyp 1 2 3
Patienten-ID 022-22356 031-07992 021-21449 013-18006
Tumor
3
&
Silhoutten- 0.7983 0.7285 0.7285 0.7018
Wert
Bewertung
Bemerkung

(c) Cluster 3
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Abbildung C.8: Beispiel fiir einen Evaluationsbogen mit Stichproben: Clusterergebnis des
Delaunay-Graphen mit Merkmalen N,, e, und e, und Clusteranzahl 3. Fiir die Bewertung

wurden die Kategorien ,,plausibel”, ,teilweise plausibel und ,nicht plausibel“ vorgesehen.






Anhang D

PCA

Erlduterungen zu den Berechungsschritten der PCA anhand von Abbildung D.1 [Shl05,
Han09]:

1.

Von jedem Merkmalsvektor wird der Mittelwert p der gegebenen Merkmalsvektoren
abgezogen, um die Daten zu zentrieren (Translation in Koordinatenursprung, siehe

Abbildung D.1 (b)).

. Die Kovarianzmatrix C der Merkmalsvektoren wird bestimmt.

. Eigenvektoren v und Eigenwerte A von C werden bestimmt. Die Eigenvektoren

werden in der Ergebnismatrix I' normiert angegeben. Die korrespondierenden Ei-
genwerte werden als Ay > --- > A, notiert. Sie geben die Achsenvarianz der kor-
respondierenden Eigenvektoren an. Die Eigenvektoren entsprechen den gesuchten
Hauptkomponenten.

. Multiplikation von I" mit Merkmalsvektoren (Rotation auf Achsenvarianzen, siehe

Abbildung D.1 (c)).

. Durch Entfernen von Eigenvektoren mit niedrigen Eigenwerten (Varianzen) in T’

zu IV konnen die Merkmalsvektoren in einen. Datenraum mit geringerer Dimension
projiziert werden (siehe Abbildung D.1 (e)).

. Durch Anwendung von I''"1 auf die transformierten Merkmalsvektoren werden

diese wieder in das urspriingliche Koordinatensystem rotiert (siche Abbildung D.1

()

Die Addition des Mittelwertes p transliert die Merkmalsvektoren wieder an ihre
urspriinglich Position (siehe Abbildung D.1 (g)).
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Abbildung D.1: Dimensionsreduktion eines 2D-Merkmalsraumes auf eine Dimension durch die

PCA.



Anhang E

DVD-ROM

Inhalt der beiligenden DVD-ROM:

‘ Verzeichnis ‘ Inhalt
Ausarbeitung/ Latex-Quelltext und Bilder
Programmcode/ Implementierter Quellcode der entwickelten Algorithmen,
Merkmale und Abldufe sowie angewendete Testkonfigura-
tionen
Literatur/ Referenzierte Literatur sofern in digitaler Form vorliegend
Sonstiges/
Annotationen/ Annotationen des Doménenexpertens
BerechneteMerkmale/ | CSV-Dateien mit berechneten Merkmalen fiir die synthe-
tischen und realen Bilddaten
RealeDaten/ Eine Auswahl verwendeter realer Bilddaten fiir Testlaufe
SynthetischeTestdaten/ | Verwendete  synthetische  Datenbasis und  Form-
Datenbank fiir Testlaufe
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