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Zusammenfassung

Die Erkrankung an einem Hirntumor stellt eine grofle physische und emotionale Her-
ausforderung fiir einen Patienten und dessen personliches Umfeld dar. In der Regel
bildet der chirurgische Eingriff einen wichtigen Bestandteil in der Therapie eines Hirn-
tumors. Hierbei gibt es eine direkte Korrelation zwischen dem Langzeitiiberleben eines
Patienten und dem prozentualen Anteil des chirurgisch entfernten Tumorgewebes. Aus
diesem Grund ist das Hauptziel einer Resektion die vollstindige Entfernung des Tu-
morgewebes unter Schonung des umliegenden gesunden Gewebes. Zeitgleich ist dieses
Ziel eine der grofiten Herausforderungen in der Neurochirurgie. Aufgrund des diffusen
Wachstums einiger Hirntumorarten bilden sich graduelle Infiltrationszonen, die histo-
logisch nur schwer von gesundem Gewebe zu unterscheiden sind. Aus diesem Grund
ist eine zuverldssige Erkennung des Tumorgewebes wéahrend eines chirurgischen Ein-
griffes mit intraoperativen Bildgebungsmethoden wie der Magnetresonanztomographie
oder der Fluoreszenzmikroskopie nur eingeschrankt moglich. Die optische Kohérenz-
tomographie (OCT) konnte eine alternative Bildgebungsmethode darstellen, um die
Erkennung der Infiltrationszonen zu verbessern. Bei der OCT handelt es sich um eine
kontaktfreie und nichtinvasive Bildgebungsmodalitéat, die Tiefenschnittbilder mit einer
Auflésung im Mikrometerbereich erzeugt. Die Tiefenschnittbilder werden dabei inter-
ferometrisch auf Grundlage des Wegldngenunterschiedes zwischen einem Referenz- und
einem Probenlichtstrahl ermittelt.

Diese Arbeit behandelt die Untersuchung der OCT als potentielle Bildgebungsme-
thode zur Identifikation des Haupttumorgewebes und der vorhandenen Infiltrationszo-
nen. Die Bildverarbeitungsmethoden zur Gewebeanalyse stiitzen sich auf optische und
strukturelle Gewebeeigenschaften, die aus den OCT-Daten extrahiert wurden, sowie
Algorithmen des maschinellen Lernens, mit denen Klassifikationen zwischen den unter-
schiedlichen Gewebearten durchgefiihrt wurden. Die Grundlage der Auswertung bildet
ein Datensatz bestehend aus rund 700 pixelweise annotierten OCT-B-Scans, der aktuell
aufgrund der Genauigkeit der Annotationen weltweit einzigartig ist. Die Daten wurden
im Rahmen einer klinischen Studie mit 21 Patienten wahrend der Tumorresektion mit
zwei OCT-Systemen ex-vivo aufgenommen. Die OCT-Systeme unterscheiden sich hier-
bei in ihren Systemeigenschaften, wie der Aufnahmewellenldnge und der Auflésung. Die
entnommenen Proben wurden anschlielend fiir die neuropathologische Untersuchung
zu histologischen Schnittbildern verarbeitet, welche durch einen Neuropathologen an-
notiert wurden. Mit Hilfe eines formbasierten Verfahrens wurden die Annotationen
von den histologischen Schnittbildern auf korrespondierende OCT-B-Scans der beiden



OCT-Systeme iibertragen, um so den Datensatz fiir die gewebespezifische Untersu-
chung zu erzeugen.

Der Beginn der Auswertungen des Datensatzes bildete ein Vergleich der beiden OCT-
Systeme auf Basis von optischen Gewebeeigenschaften der Proben und einer bindren
Gewebeklassifikation zwischen gesunden und tumortsem Gewebe. Der Vergleich zeigte
keinen signifikanten Unterschied zwischen beiden Systemen hinsichtlich der grund-
legenden Trennung zwischen gesundem und pathologischem Gewebe. Es stellte sich
heraus, dass gesunde weifle Masse sehr gut von weiler Masse mit einer Tumorinfiltra-
tion von >60 % zu trennen ist. Diese Gewebe konnten im Mittel mit einer Genauigkeit
von 91 % getrennt werden. Gesunde graue Masse zeigte jedoch eine hohe Ahnlichkeit
der optischen Eigenschaften zu Tumorgewebe. Das Hinzufiigen von grauer Masse und
die Beriticksichtigung von Zwischenstufen der Tumorinfiltration bei der bindren Klas-
sifikation von gesundem und tumordésem Gewebe fiihrten zu einem starken Einbruch
der Klassifikationsgenauigkeit auf rund 60 %. Aus diesem Grund wurde die Gewebeun-
tersuchung um die Betrachtung von strukturellen Eigenschaften erweitert. Diese wur-
den sowohl mit konventionellen Methoden als auch durch Methoden des maschinellen
Lernens ermittelt. Anschlieend erfolgte eine Klassifikation basierend auf neuronalen
Netzwerken, mit der die drei Gewebearten weifle Masse, graue Masse und weifle Mas-
se mit einer Tumorinfiltration von >60% identifiziert wurden. Um die Komplexitat
der Gewebetrennung besser zu quantifizieren, wurden die Klassifikationsunsicherheiten
mit einem evidenzbasierten Lernansatz ermittelt. Fiir sichere Klassifikationen der drei
Gewebearten, welche mindestens 50 % jeder Gewebeart ausmachten, konnte ansatz-
iibergreifend eine Prézision von 83 % und eine Sensitivitdt von 83 % erreicht werden.
Insgesamt bildet die Arbeit eine umfangreiche Grundlage fiir die weitere Forschung zur
Anwendung der OCT in der Neurochirurgie.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Jedes Jahr werden weltweit rund 700.000 Patienten mit einem Hirntumor diagnosti-
ziert, der einen chirurgischen Eingriff erforderlich macht, allein 8.000 davon in Deutsch-
land [Dewan u. a., 2019]. Die grofite chirurgische Herausforderung ist dabei die groBit-
mogliche Resektion der Tumormasse, da die verbleibende Lebenszeit des Patienten
direkt von dem entfernten Tumorvolumen abhéngt [Lacroix u.a., 2001]. Die Tumorre-
sektion ist in den meisten Féllen ein Kompromiss aus der Entfernung von mdoglichst
viel Tumorgewebe und dem Erhalt des umliegenden gesunden Gewebes, um die Le-
bensqualitdt des Patienten zu erhalten. Je nach Tumorart kann die Resektion des
Tumorgewebes erheblich erschwert sein. Diffus wachsende Gliome, wie zum Beispiel
das Glioblastom, wachsen infiltrativ in das umliegende Gewebe und bilden eine gradu-
elle Grenze zwischen dem Tumorkern und dem umliegenden gesunden Gewebe. Diese
Grenze wird auch als Infiltrationszone bezeichnet. Das Glioblastom ist der héufigste
hirneigene Tumor mit einem Anteil von 15% bis 20 % und ist durch ein extrem ag-
gressives und diffuses Wachstum charakterisiert [Arevalo u.a., 2017; Bernstein u. a.,
2000; Young u. a., 2015]. Unbehandelt fithrt das Glioblastom innerhalb von drei Mona-
ten zum Tod des Patienten. Die Tumorresektion in Kombination mit Strahlentherapie
kann die Lebenszeit im Mittel auf 15 Monate verlangern [Thakkar u.a., 2014]. Es ist
essentiell wihrend des chirurgischen Eingriffes das Tumorgewebe mitsamt der Infiltra-
tionszonen zu identifizieren. Um moglichst viele Informationen iiber das vorliegende
Gewebe bereitzustellen, findet die Tumorresektion aktuell mit einer Kombination un-
terschiedlicher Bildgebungsmethoden statt. Zu den verwendeten Bildgebungsverfahren
gehoren: pre- und intraoperative Magnetresonanztomographie (MRT), intraoperativer
Ultraschall und die Fluoreszenzmikroskopie auf Basis von Fluorescein oder 5-ALA (5-
Aminoldvulinsdure) [Kuppler u.a., 2023; Kut u. a., 2015]. Die MRT wird in der Regel
fiir die Orientierung und globale Lokalisierung des Tumors genutzt, kann aber auf-
grund der schlechten Auflésung die Infiltrationszonen nicht darstellen und verliert ihre
Giiltigkeit, sobald Gewebe entnommen wird oder sich das Gehirn wihrend des Ein-
griffes bewegt [Spivak u.a., 2005]. Hinzu kommt, dass die intraoperative MRT nicht
in allen Kliniken verfligbar ist. Intraoperativer Ultraschall ermoglicht eine echtzeitfé-
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hige Aufnahme des Gehirns und ist somit weniger anfillig gegeniiber Bewegungen des
Gehirns. Jedoch zeigen die akquirierten Bilder einen komplexen Bildkontrast, der nur
von speziell geschultem Personal interpretiert werden kann [Selbekk u. a., 2013]. Fluo-
reszenzmikroskopie ermdglicht die Bereitstellung von leicht interpretierbaren hochauf-
gelosten Bildern, jedoch hingt die Starke der Fluoreszenzintensitdt von der Dosis des
Fluoreszenzmittels ab und kann durch lokale Gegebenheiten (z. B. Gefafiproliferati-
on) fur gleiche Gewebearten variieren [Stummer u.a., 2000]. Hinzu kommt, dass der
Patient im Falle von 5-ALA mindestens 24 h in einem abgedunkelten Raum unterge-
bracht werden muss, um phototoxische Reaktionen der Haut zu verhindern, was den
klinischen Ablauf deutlich verkompliziert.

Die optische Kohérenztomographie (OCT) verbindet einige der Vorteile des intra-
operativen Ultraschalls und der Fluoreszenzmikroskopie ohne die Nachteile, weshalb
Giese u. a., 2006 evaluiert haben, ob die OCT fiir die Identifikation von Tumorgewebe
im Gehirn geeignet ist [Giese u. a., 2006]. Bei der OCT handelt es sich um eine licht-
basierte Bildgebungsmethode zur Erstellung von Tiefenschnittbildern, welche erstmals
durch Huang u.a., 1991 vorgestellt wurde [Huang u.a., 1991]. Die Tiefenschnittbil-
der werden mit Hilfe einer interferometrischen Wegldngenmessung von Licht erzeugt
[Drexler u.a., 2008; Fujimoto u.a., 2000]. Durch die Verwendung von Licht kénnen
die Tiefenschnittbilder, anders als bei dem intraoperativen Ultraschall, kontaktfrei be-
stimmt werden. FEin weiterer Vorteil ist die hohe Aufnahmegeschwindigkeit von derzeit
mehr als 1.6 MHz, wodurch bis zu 32 Volumen pro Sekunde aufgenommen werden
konnen [Lotz u. a., 2023; Miura u. a., 2019]. Die Tiefenschnittbilder besitzen eine Auf-
16sung im Bereich von 4 pm bis 30 pm und decken eine Aufnahmetiefe von bis zu 5 mm
ab. Somit schliefit die OCT die Liicke zwischen der konfokalen Mikroskopie und dem
Ultraschall und bildet einen guten Kompromiss aus beiden Bildgebungsmodalitaten.
Aufgrund der aufgezdhlten Eigenschaften ist die OCT bereits in der Ophthalmolo-
gie etabliert (z. B. Retinabildgebung [Adhi u.a., 2013]). In den letzten Jahren gab es
grofle Bestrebungen weitere Anwendungsfelder fir die OCT zu finden, unter anderem
auch der Einsatz in der Neurochirurgie. Ein Hindernis ist die Interpretation der Tiefen-
schnittbilder, insbesondere in einem Gewebe ohne starke strukturelle Eigenschaften (z.
B. Schichten). Um die Interpretierbarkeit zu erhthen, wurden Methoden eingefiihrt,
mit denen Gewebeeigenschaften anhand von OCT-Daten extrahiert werden koénnen.
Eine etablierte Gewebeeigenschaft zur Unterscheidung verschiedener Gewebearten ist
der Abschwichungskoeffizient, welcher den Signalabfall entlang der Tiefenachse quan-
tifiziert [Faber u.a., 2004; Schmitt u.a., 1993, 1997]. Die Bestimmung dieses Para-
meters wurde iiber die Jahre um unterschiedliche Methoden erweitert, zum Beispiel
die pixelweise Bestimmung [Vermeer u. a., 2013], die Bestimmung basierend auf einer
Fourier-Transformation [Yuan u.a., 2017] oder die Bestimmung unter Berticksichti-
gung von Mehrfachstreuung [Turani u. a., 2019]. Eine auf diesen Parameter basierende
Tumorerkennung beruht auf der Annahme, dass die zunehmende Tumorinfiltration die
optischen Eigenschaften des Gewebes verdndert. Bohringer u. a., 2009 zeigten in einer
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Ex-vivo- und In-vivo-Studie mit neun Patienten, dass der Abschwichungskoeffizient
genutzt werden kann, um Tumorgewebe zu identifizieren [Bohringer u. a., 2009]. Eine
genauere Untersuchung dieses Sachverhaltes hat gezeigt, dass der Abschwachungskoef-
fizient von weifler Masse mit zunehmender Tumorinfiltration abnimmt [Kut u. a., 2015;
Yashin u. a., 2019b]. Yashin u.a., 2019b fithrten die Hypothese ein, dass die Abnahme
des Koeffizienten mit der Zerstérung der stark streuenden Myelinfasern zu tun hat. Die
beiden Forschungsgruppen waren in der Lage weifle Masse von stark tumorinfiltriertem
Gewebe zu trennen.

Ein anderer Ansatz beriicksichtigt strukturelle Informationen. Bohringer u. a., 2009
stellten fest, dass strukturelle Heterogenitidten in tumortsem Gewebe auftreten, wéih-
rend gesundes Hirngewebe strukturelle Homogenitét aufweist [Bohringer u. a., 2009].
Die strukturelle Trennung wurde von unterschiedlichen Forschungsgruppen einige Jah-
re spater wieder aufgegriffen. Lenz u. a., 2018 beispielsweise nutzten eine Kombination
von unterschiedlichen Texturmerkmalen und einem Support-Vector-Machine-Ansatz
zur Unterscheidung von Ex-vivo-Meningeom und gesundem Hirngewebe [Lenz u.a.,
2018]. Moller u.a., 2021 zeigten eine erfolgreiche Anwendung der Methode auf Hirn-
metastasen [Moller u. a., 2021]. Moiseev u. a., 2018 verwendeten Ausschnitte von OCT-
Signalen, die anschlieend mittels Hauptkomponentenanalyse zur Erstellung von Merk-
malsvektoren zerlegt wurden, um eine Gewebecharakterisierung von Hirntumoren in
Maéusen durchzufithren [Moiseev u. a., 2018]. Den wohl grofiten strukturellen Kontrast
zeigten Gesperger u.a., 2020, die im Gegensatz zu den anderen Publikationen ein
hochauflésendes optisches Kohédrenzmikroskop nutzen, um ein neuronales Netzwerk
zu trainieren [Gesperger u.a., 2020]. Die hohe Auflésung des OCT-Systems (laterale
Auflésung: 1.8 pm, axiale Auflosung: 0.88 pm) macht die strukturellen Unterschiede
zwischen den verschiedenen Gewebearten deutlich sichtbar. All diese Ansétze erreich-
ten eine Klassifikationsgenauigkeit von tiber 90 %. Es wurde auch gezeigt, dass die
Genauigkeit signifikant sinkt, wenn Proben mit geringer Tumorinfiltration klassifiziert
wurden [Gesperger u. a., 2020].

Obwohl die bisherigen Arbeiten bereits eine gute Grundlage fiir die Anwendung der
OCT in der Neurochirurgie bilden (Ubersicht siche Anhang A), wurden einige Aspek-
te nicht beachtet. Die meisten Studien beschrinkten sich auf die Unterscheidung von
gesunder und tumordser weifler Masse. Die Differenzierung aller Gewebearten (weifle
und graue Masse - gesund und tumords) wurde nur in wenigen Studien untersucht [Ge-
sperger u.a., 2020; Yashin u. a., 2019a]. In diesen Veroffentlichungen fehlen allerdings
detaillierte Informationen iiber die Verteilung der weiflen und grauen Masse in den
Stichproben. Dabei zeigten Yashin u.a., 2019a, dass graue Masse eine hohe Ahnlich-
keit zu Tumorgewebe zeigt. Des Weiteren gehen viele Studien von homogenen Proben
aus, wodurch Proben mit heterogenen Gewebekombinationen von den Auswertungen
ausgeschlossen wurden [Moller u. a., 2023|. Eine solche Mafinahme ist fiir initiale For-
schung vertretbar, spiegelt jedoch nicht die medizinische Realitat wieder. Diese muss
aber adressiert werden, um die OCT in Neurochirurgie zu etablieren. Die schwer klas-
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sifizierbaren Tumorinfiltrationszonen wurden ebenfalls nur in wenigen Studien bertick-
sichtigt [Gesperger u. a., 2020; Kut u. a., 2015]. Eine weiterer Aspekt sind die optimalen
Figenschaften eines OCT-Systems fiir die Identifikation von Tumorgewebe, welche nur
durch einen direkten Vergleich mehrerer Systeme genau untersucht werden kann. In
der vorliegenden Arbeit wurden die angesprochenen Aspekte beriicksichtigt, um eine
bestmogliche Einschéitzung dariiber zu geben, ob die OCT eine mogliche Ergénzung
in der Bildgebung der Neurochirurgie ist.

1.2 Aufbau und wissenschaftliche Beitrige dieser Arbeit

Diese Arbeit behandelt die Untersuchung von menschlichem Hirngewebe auf Basis
von Ex-vivo-OCT-Daten. Das Ziel der Arbeit war die Unterscheidung von gesundem
Gewebe und Gewebe mit Tumorinfiltration. Hierbei wurde nicht nur Gewebe mit star-
ker Tumorinfiltration beriicksichtigt, sondern auch die Infiltrationszonen mit geringer
und mittlerer Tumorinfiltration. Die Datengrundlage fiir die Untersuchungen bildet
ein eigens fiir diese Forschung angefertigter Datensatz, welcher aktuell weltweit ein-
zigartig ist. Dieser Datensatz wurde im Rahmen einer klinischen Studie erzeugt, in
der Proben von menschlichem Gehirn wihrend einer Tumorresektion entnommen und
mit zwei OCT-Systemen ex-vivo aufgenommen wurden. Aufgrund der Neuheit der
OCT-Anwendung in dem Bereich der Neurochirurgie konnte die Annotation nicht di-
rekt auf den OCT-B-Scans erfolgen, sondern musste von histologischen Schnittbildern
iibertragen werden. Hierzu wurde ein innovatives Verfahren entwickelt, wodurch die
Bildregistrierung zwischen OCT-B-Scans von menschlichem Gehirn und histologischen
Schnittbildern ermdéglicht wurde. Das Verfahren beruht auf der Form der Probe, welche
unabhéingig von der Bildmodalitét ist. Durch die Registrierung konnten die pixelweisen
Annotationen von den histologischen Schnitten auf korrespondierende OCT-B-Scans
iibertragen werden. Um eine weitreichende Gewebeanalyse zu gewahrleisten, wurden
zwei OCT-Systeme mit unterschiedlichen Geréteeigenschaften fiir die Datenaufnahme
verwendet. Aufgrund der unterschiedlichen Aufnahmeparameter konnte der Einfluss
dieser auf die Qualitit der Trennung zwischen gesundem und pathologischem Gewebe
untersucht werden. Der entstandene Datensatz besteht aus Paaren von OCT-B-Scans
der beiden OCT-Systeme mit pixelweisen Annotationen, mit denen neben grauer und
weiler Masse auch drei Abstufungen der Tumorinfiltration unterschieden werden kon-
nen. Auf Grundlage dieses Datensatzes wurden zunéchst die beiden OCT-Systeme hin-
sichtlich der Trennung von gesundem und tumordésem Gewebe miteinander verglichen.
Dieser Vergleich erfolgte hauptséichlich auf Basis von optischen Gewebeeigenschaften,
die aus den OCT-Daten extrahiert wurden und der Anwendung von neuronalen Netz-
werken fiir die Klassifikation von gesundem und tumortsem Gewebe. In einer erweiter-
ten Betrachtung wurden anschlieend strukturelle Eigenschaften in die Gewebeanalyse
einbezogen. Die Gewebeklassifikation wurde ebenfalls erweitert, indem die Trennung
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zwischen grauer und weifler Masse sowie tumorinfiltriertem Gewebe untersucht und die
Quantifizierung der Unsicherheiten der Klassifikationsergebnisse eingefithrt wurde. Im
Folgenden werden die Inhalte der einzelnen Kapitel nochmals detaillierter aufgeschliis-
selt. Die Kapitel 2 und 3 sind Kapitel fiir die klinischen und technischen Grundlagen,
wéahrend die restlichen Kapitel die wissenschaftliche Arbeit beinhalten (siehe Abb. 1.1).
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Abb. 1.1: Schematische Ubersicht iiber die Inhalte der wissenschaftlichen Kapitel.

Ex-vivo-Datenaufnahme und Verarbeitung von menschlichen Gehirnpro-
ben Die in Kapitel 4 vorgestellte Datenaufnahme erfolgte in enger Zusammenarbeit
mit der Neurochirurgie des Universitatsklinikums Schleswig-Holstein (UKSH) in Lii-
beck und der Neuropathologie des Universitatsklinikums Hamburg-Eppendorf (UKE)
innerhalb einer klinischen Studie. Das Kapitel geht zunéchst darauf ein, welche Pati-
enten in die Studie aufgenommen wurden. Ein wesentlicher Teil der klinischen Studie
ist die Entnahme von Proben aus dem menschlichen Gehirn. Die Entnahmeorte der
Proben umfassten die Oberfliche des Gehirns, die Haupttumormasse und verschie-
dene Positionen innerhalb der Resektionshohle. Die Proben wurden anschlieffend in
eine Agaroseform eingebettet und von zwei OCT-Systemen aufgenommen. Die histo-
logische Aufarbeitung der Proben durch das UKE erfolgte in einem speziell fiir die
Studie eingefithrten Prozess. Dieser umfasste eine angepasste Anfertigung der histolo-
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gischen Schnitte an vorher festgelegten Positionen, welche mit der Scan-Richtung der
OCT-B-Scans iibereinstimmte und pixelweise Annotation der Schnittbilder. Fiir die
pixelweise Annotation wurden gesunde graue Masse, gesunde weile Masse und drei
Infiltrationsgrade, neben anderen Gewebearten, wie zum Beispiel Odemen oder Blu-
tungen beriicksichtigt. Mit Hilfe dieser Vorgehensweise gab es eine hohe Flexibilitét, da
die Komplexitét der spateren Analyse angepasst werden konnte. Wahrend der Daten-
aufnahme wurde die Grundlage zur Erstellung des Datensatzes fiir die Gewebeanalyse
gelegt. Die spezielle Probeneinbettung ermoglichte eine standardisierte Verarbeitung
auf deren Basis spéter eine Registrierung zwischen den OCT-Daten und den histolo-
gischen Schnittbildern ermdglicht wurde. Diese beschriebene Vorgehensweise wurde in
Strenge u. a., 2022b verdffentlicht.

Registrierung von OCT-Daten und histologischen Schnittbildern In Kapitel
5 wurde die Erstellung des Datensatzes fiir die Gewebeanalyse beschrieben, der aus
annotierten Paaren von korrespondierenden OCT-B-Scans der beiden OCT-Systeme
besteht. Um die histologischen Informationen in Form der Annotationen auf die OCT-
Daten zu tibertragen, wurden zunéchst zu den histologischen Schnittbildern korrespon-
dierende OCT-B-Scans aus den aufgenommenen OCT-Volumen extrahiert. Die korre-
spondierenden OCT-B-Scans wurden unter der Annahme ermittelt, dass die Schnit-
tebenen auf den OCT-Volumen aufgrund der Formgebung bekannt waren. Die Re-
gistrierung zwischen den OCT-Daten und den histologischen Schnittbildern erfolgte
dann auf Basis der Gewebeform, welche durch die Einbettung vorgegeben wurde. Da
die Form des Gewebes in den OCT-Daten aufgrund der limitierten Eindringtiefe nicht
immer sichtbar ist, wurde die Form indirekt {iber die Oberflichenposition ermittelt.
Hierzu wurden unterschiedliche Methoden evaluiert, um die Oberflaichenposition in
einem OCT-B-Scan zu ermitteln. Die Registrierung zwischen den OCT-B-Scans und
den korrespondierenden histologischen Schnittbildern erfolgte durch die Anwendung
des Inner-Distance-Shape-Context und einer nicht-affinen Transformation. Auf Basis
der ermittelten Transformation konnten die Annotationen von den Schnittbildern auf
die korrespondierenden OCT-B-Scans der beiden OCT-Systeme iibertragen werden.
Die vorgestellte Methodik wurde in Strenge u.a., 2022b veréffentlicht und in Burhan
u.a., 2023 erneut angewandt.

Vergleich zweier OCT-Systeme Das Kapitel 6 nutzte den erstellten Datensatz
aus Kapitel 5 fiir einen Vergleich der genutzten OCT-Systeme hinsichtlich der Fahig-
keit gesundes und tumorinfiltriertes Gewebe zu unterscheiden. Der Vergleich erfolg-
te zunédchst auf Grundlage des Abschwichungskoeffizienten und der zuriickgestreuten
Lichtintensitdt des OCT-Signals, welche zu den optischen Gewebeeigenschaften zu-
sammengefasst wurden. Hierfiir wurde genauer auf die Signal- und Bildkorrekturen
eingegangen, um die optischen Parameter mdoglichst genau anhand der OCT-Daten
zu ermitteln. Hierzu gehorte unter anderem die Fokus- und Roll-Off-Korrektur. Als
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weitere Vergleichsmethode wurden zwei Klassifikationsansétze basierend auf neurona-
len Netzwerken genutzt. Als Vergleichsgrundlage dienten hierbei die Ergebnisse der
bindren Klassifikation zwischen gesundem und tumorésem Gewebe auf Basis der op-
tischen Eigenschaften und der OCT-Daten. Die Ergebnisse dieses Kapitels wurden in
Strenge u. a., 2022a veroffentlicht.

Gewebeklassifikation auf Basis von optischen und strukturellen Eigenschaf-
ten Aus den Ergebnisse aus Kapitel 6 wurden Schlussfolgerungen gezogen, um die Ge-
webeanalyse weiter zu vertiefen. Die wichtigsten Erweiterungen sind die Betrachtung
der strukturellen Eigenschaften und die Quantifizierung der Unsicherheiten der Klassi-
fikationen. Die Ergebnisse dieser Analyse wurden in Kapitel 7 dargestellt. Das Kapitel
7 beginnt mit einer Untersuchung, wie die strukturellen Merkmale am besten aus den
OCT-Daten extrahiert werden kénnen. Fiir die Quantifizierung der Klassifikationsun-
sicherheiten wurde ein Ansatz genutzt, welcher auf der Evidenztheorie von Dempster
und Shafer beruht [Dempster, 1968]. Mit Hilfe dieses Ansatzes werden die Unsicher-
heiten bereits wihrend des Trainings der neuronalen Netzwerke berticksichtigt. Die
Klassifikation der Gewebearten wurde von einem bindren Problem zu einer Klassifi-
kation zwischen grauer und weifler Masse und Tumorinfiltration erweitert, um eine
bessere Interpretation der Klassifikationsergebnisse zu ermdéglichen. Fiir die Trennung
der drei Gewebearten wurden drei Klassifikationsansétze eingefiihrt. Der erste An-
satz nutzte eine Kombination aus optischen und strukturellen Parametern, welche mit
konventionellen Methoden aus den OCT-Daten extrahiert wurden. Der zweite Ansatz
nutzte einen Variational-Autoencoder, mit dem Merkmale der OCT-Daten indirekt er-
mittelt wurden. Der dritte Ansatz beruht auf einem Faltungsnetzwerk, welches eigene
Merkmale auf Basis der Klassen aus den OCT-Daten extrahiert hat. Erste Ergebnisse
des beschriebenen Vorgehens wurden bereits in Strenge u. a., 2023a,b verdffentlicht.



Kapitel 2
Medizinischer Hintergrund

Dieses Kapitel behandelt die medizinischen Hintergriinde zur Tumorerkennung. Hier-
zu wird zunéchst auf die unterschiedlichen Tumorarten eingegangen, welche bei den
Patienten, denen fiir die Studie Proben entnommen wurden, diagnostiziert wurden.
Zuséatzlich umfasst dieses Kapitel eine Zusammenfassung des aktuellen klinischen Ab-
laufes zur Behandlung einer Tumorerkrankung im Gehirn sowie eine Beschreibung der
neuropathologischen Probenaufbereitung, um die klinische Diagnose festzustellen. Die
klinischen und neuropathologischen Prozesse mussten bei der Datenaufnahme bertick-
sichtigt werden, um eine Datengrundlage zu schaffen, die eine Korrelation zwischen
den histologischen Schnittbildern und den OCT-Daten erméglicht.

2.1 Neuroanatomie des menschlichen Gehirns

Das Gehirn bildet zusammen mit dem Riickenmark das zentrale Nervensystem im
menschlichen Korper und ist fiir die Verarbeitung von motorischen und sensitiven Si-
gnalen zusténdig [Splittgerber, 2018]. Es liegt geschiitzt innerhalb des Schédelknochens
und des Spinalkanals, umbhiillt von drei Hirnh&uten: der Dura Mater, der Arachnoidea
Mater und der Pia Mater (siehe Abb. 2.1). Innerhalb des Subarachnoidalraumes ist
das Gehirn zusatzlich vom Liquor umspiilt. Eine Gliederung des Gehirns kann in fol-
gende drei Teile erfolgen: Grofhirn (lat. Cerebrum), Kleinhirn (lat. Cerebellum) und
Hirnstamm (lat. Truncus Cerebri). Das Grofhirn wird in zwei Hemisphéren unterteilt,
welche iiber den Corpus Callosum verbunden sind. Jede Hemisphére besteht wieder-
um aus der Grofhirnrinde (lat. Cortex) und dem GroBhirnmark (lat. Medulla). Die
Grofhirnrinde befindet sich am &dufleren Rand jeder Hemisphére und ist durch viele
Windungen (lat. Gyri) und Falten (lat. Sulci) charakterisiert. Innerhalb der Grofhirn-
rinde befinden sich die Zellkorper der Nervenzellen (lat. Neuron), diese sorgen fiir eine
charakteristische grauliche Farbe, weshalb solche Regionen auch als graue Masse (GM)
bezeichnet werden [Splittgerber, 2018]. Der Begriff graue Masse ist aber nicht exklusiv
fiir die GrofShirnrinde, da auch andere Regionen im Gehirn nur aus Nervenzellkérpern
bestehen, wie zum Beispiel Teile des Kleinhirns oder der zentral liegenden Stamm-
ganglien. Die mit Myelin ummantelten Nervenfasern bilden zusammen mit anderen
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Gliazellen das GroBhirnmark. Diese Region ist durch einen weiflen Farbton gekenn-
zeichnet und wird daher auch als weile Masse (WM) bezeichnet.

Graue Masse

Schadel
Hirnhaute Nervenzellen
Liquor
WeilRe Masse
GroBhirn
Gliazellen
Kleinhirn

Abb. 2.1: Grundlegende Anatomie des menschlichen Gehirns anhand eines MRT-Bildes
und das histologische Erscheinungsbild von weifler und grauer Masse.

Auf zelluldrer Ebene ist das menschliche Gehirn aus Nervenzellen und Gliazellen
aufgebaut [Splittgerber, 2018]. Im Folgenden werden die markantesten Zelltypen kurz
beschrieben. Der wohl bekannteste Zelltyp ist hierbei die Nervenzelle. Dieser Zelltyp
ist fiir die Signalweiterleitung und Verarbeitung zustdndig. Es gibt viele verschiedene
Formen von Nervenzellen, es wird jedoch nur auf die im Gehirn auftretenden Formen
eingegangen. Bei den Neuronen im Gehirn handelt es sich um multipolare Nervenzel-
len. Diese bestehen aus einem Zellkorper aus welchem verschiedene Fortsatze abgehen.
Dazu gehoren die Dendriten, welche fiir die Signalaufnahme von anderen Nervenzellen
verantwortlich sind. Das empfangene Signal wird dann {iber das Axon an andere Ner-
venzellen weitergeleitet. Die Verbindung zu anderen Neuronen bildet eine chemische
Transmitterstoffbriicke zwischen Synapsen, welche sich am Ende eines Axons befinden
und den Dendriten, einer oder mehrerer Nervenzellen. Es gibt zwei Arten von Neu-
ronen im Gehirn, wenn nach Gréfle der Zellen eingeteilt wird: Golgi-Typ 1 Neuronen
und Golgi-Typ 2 Neuronen. Golgi-Typ 1 Neuronen besitzen ein relativ zum Zellkorper
langes Axon, welches Langen von bis zu 1 m oder mehr haben kann. Im Gegensatz dazu
besitzen Neuronen des Golgi-Typ 2 nur sehr kurze Axone, wodurch diese sternférmig
erscheinen. Charakteristisch fiir Nervenzellen der Grofhirnrinde sind die pyramiden-
féormigen Zellkérper der Golgi-Typ 1 Nervenzellen.

Die Versorgung und Unterstiitzung der Nervenzellen erfolgt durch die Gliazellen,
welche in Makroglia und Mikroglia unterteilt werden kénnen. Zu den Makroglia geho-
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ren: Astrozyten, Oligodendrozyten und Ependymzellen. Astrozyten sind im gesamten
zentralen Nervensystem zu finden [Sofroniew u. a., 2010]. Sie werden in protoplastische
und fibrotische Astrozyten unterteilt. Protoplastische Astrozyten befinden sich grof-
tenteils in grauer Masse und sind durch kurze dicke und stark verzweigte Fortsétze
charakterisiert. Fibrotische Astrozyten hingegen besitzen lange diinne und wenig ver-
zweigte Fortsétze und kommen in der weiflen Masse vor. Aufgrund der Fortsdtze und
ihrer geordneten Anordnung innerhalb des zentralen Nervensystems bilden Astrozyten
eine Stiitzstruktur fiir Neuronen und dienen auch als Isolatoren, indem benachbar-
te Neuronen voneinander getrennt werden. In den meisten Féllen stellen Astrozyten
Verbindungen zu Blutgefdfien her und kontrollieren den lokalen Blutfluss. Dadurch
spielen sie eine wichtige Rolle bei der Regulierung des chemischen Haushalts und der
Versorgung von Neuronen. Sie sind somit ein Bestandteil der Blut-Hirn-Schranke. Sie
fungieren auch als Phagozyten, die tote Neuronen entfernen und den so entstehenden
Platz auffiillen, um das umliegende Gewebe zu stabilisieren. Oligodendrozyten sind
Gliazellen mit wenigen Fortsdtzen, die sich entlang von Axonen anordnen. Die Haupt-
funktion ist die Bildung von Myelinscheiden, welche sich um die Axone formen. Die
Myelinscheiden isolieren die Axone vom umliegenden Gewebe und sorgen dafiir, dass
die Geschwindigkeit der Signalweiterleitung innerhalb der Axone vervielfacht wird.
Ependymzellen bilden eine einzellige Schicht, die das Ventrikelsystem des Gehirns zum
Nervengewebe abgrenzen. Sie sind beteiligt an der Bildung des Liquors und an der
Verteilung und Zirkulation des Liquors durch die Bewegung von haarférmigen Aus-
wiichsen, den Cilia. Mikroglia sind iiber das gesamte zentrale Nervensystem verteilt
und kommen in vielen Formen vor. Sie bilden einen wichtigen Bestandteil der Im-
munantwort des Gehirns bei Schidigungen oder Entziindungen. Hierbei fungieren die
Mikroglia als Phagozyten und zerstoren fehlerhafte Zellen, indem sie diese umbhiillen
und zersetzen.

2.2 Intrakranielle Tumore

Der Begriff ,Tumor” wird im engeren Sinne als eine benigne (gutartige) oder ma-
ligne (bosartige) Neubildung (lat. Neoplasie) von Korpergewebe definiert, die durch
eine Fehlregulation des Zellwachstums entsteht. [Patel, 2020]. Gutartige Tumore sind
durch ein langsames Zellwachstum gekennzeichnet und infiltrieren in der Regel nicht
in umliegendes Gewebe. Je nach Tumorentitét konnen sie sich aber in maligne Tumo-
re entwickeln. Diese sind in der Lage, stark in umliegendes Gewebe zu streuen und
wachsen in der Regel schnell und unkontrolliert. Die Tumore des zentralen Nervensys-
tems werden in primére und sekundére Tumore unterteilt. Primére Tumore bilden sich
aus Zellen des zentralen Nervensystems, wie zum Beispiel Astrozyten, Oligodendrozy-
ten oder den Zellen des Ependyms [Smith u.a., 2004]. Sekundére Tumore wiederum
gehen aus Zellen eines Tumors hervor, welcher sich nicht im zentralen Nervensystem
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befindet. Die Tumorzellen gelangen iiber das Lymphsystem oder durch Einwuchs des
urspringlichen Tumors in das zentrale Nervensystem. Die hdufigsten priméren Tumo-
re, die Gliome, lassen sich nach der Weltgesundheitsorganisation (WHO, engl. world
heatlth organisation) je nach Gliomart einem von vier WHO Graden zugeordnet wer-
den (WHO 1 bis 4) [Louis u. a., 2021]. Der Grad wird hierbei fiir jeden Tumor anhand
von histologischen Merkmalen und genetischen Biomarkern festgelegt. Im Laufe der
Studie wurde das System zur Einteilung in die verschiedenen Grade umgestellt [Louis
u.a., 2016, 2021]. Vor 2021 legte alleine die Tumorart den Grad fest (z. B. Glioblastom
= WHO 4), wiahrend nach dem neuen System jede Tumorart einer von vier Schwe-
regraden zugeordnet werden kann. Es erfolgte keine neu Klassifizierung der in dieser
Arbeit aufgefithrten Tumorarten. Aus diesem Grund kann der aufgefiihrte WHO-Grad
fiir das jeweilige Gliom von dem neuen System abweichen. Im folgenden werden alle
Tumorarten ndher beschrieben, die wihrend der Studie diagnostiziert wurden.

2.2.1 Priméiare Hirntumore

In dem folgenden Abschnitt werden die unterschiedlichen primiren Tumorarten be-
schrieben, die wiahrend der klinischen Studie diagnostiziert wurden.

2.2.1.1 Oligodendrogliom

Oligodendrogliome sind primére Hirntumore und bestehen aus Zellen, die ausgewach-
senen Oligodendrozyten dhneln und aus ihnen hervorgehen [Smith u.a., 2004; Tonn
u.a., 2006]. Nach dem Klassifikationsmodell der WHO im Jahr 2016 wurden sie dem
Grad 2 zugeordnet. Sie machen 5% der malignen Hirntumore aus und die Patienten
sind im Schnitt um die 43 Jahre alt [Ostrom u.a., 2019]. Makroskopisch betrachtet
wachsen Oligodendrogliome diffus infiltrativ in das umliegende Gewebe. Sie sind im
MRT gut erkennbar(siche Abb. 2.2) und koénnen in einigen Féllen fokale Blutungen
und Kalzifikationen aufweisen. Auf mikroskopischer Ebene zeigen die Tumorzellen ein
Spiegelei-dhnliches Erscheinungsbild (siehe Abb. 2.2)[Tonn u. a., 2006]. Die Zellen be-
sitzen einen runden Zellkern, der etwas grofler ist als bei einem normalen Oligoden-
drozyt. Ein fein verzweigtes Netzwerk aus kleinen diinnwandigen Gefaflen durchzieht
die Tumormasse. In der Regel weisen Oligodendrogliome eine Mutation des Enzyms
Isocitrat-Dehydrogenase (IDH) auf, welches eine wichtige Funktion in der Regulierung
des Citrat-Zyklusses zur Aufgabe hat. Oligodendrogliome haben fehlende Chromoso-
menarme an den Chromosomen 1 und 19, wo typischerweise fehlende Chromosomen-
arme zu finden sind [Arevalo u. a., 2017; Tonn u. a., 2006]. Das Fehlen dieser Chromo-
somen fiihrt in besseren Erfolgschancen bei der Behandlung, da Strahlentherapie unter
diesen Bedingungen besser wirkt. Nach der Diagnose und Therapie liegt die Uberle-
benswahrscheinlichkeit fiir die kommenden fiinf Jahren bei rund 80 % [Ostrom u.a.,
2019].
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Abb. 2.2: a) MRT-Bild eines Patienten mit einem Oligodendrogliom (siehe Pfeil). b)
HE-Schnittbild eines Oligodendroglioms. Die Pfeile verweisen auf das typische
GefaBnetzwerk und die Spiegelei-dhnlichen Zellen

2.2.1.2 Anaplastisches Oligodendrogliom

Das anaplastische Oligodendrogliom ist ein primérer Hirntumor vom WHO Grad 3
[Louis u. a., 2016]. Diese Tumore sind in der Regel histologisch sehr dhnlich zum Oligo-
dendrogliom. Der genaue Ubergang zwischen beiden Gliomarten ist schwierig festzule-
gen, da sie auch das charakteristische Fehlen der Chromosomenarme der Chromosomen
1 und 19 aufweisen, sowie die Mutation von IDH. Jedoch kénnen Nekrosen einen Teil
der Histologie bilden. Neben den Nekrosen zeigen anaplastische Oligodendrogliome
verschiedene Anaplasien, wie eine erhohte Zellanzahl, sowie Atypien der Zellen und
eine erhohte Mitoserate (siehe Abb. 2.3). Das Durchschnittsalter von Patienten mit
einem anaplatischen Oligodendrogliom ist 50 Jahre. Die Uberlebenswahrscheinlichkeit
eines Patienten fiir die kommenden fiinf Jahre liegt bei rund 60 % [Ostrom u. a., 2019].

2.2.1.3 Anaplastisches Astrozytom

Bei dem anaplastischen Astrozytom handelt es sich nach der Einteilung der WHO
vom Jahr 2016 um einen priméren Hirntumor des Grades 3 [Louis u.a., 2016]. Die-
se Gliome entwickeln sich aus niedergradigen diffusen Astrozytomen oder bilden sich
direkt. Die Gruppe der Astrozytome macht 17 % aller priméaren Hirntumore aus und
betrifft Patienten allen Alters [Ostrom u.a., 2019]. Diffuse Astrozytome entstehen in
der Regel in den Groflhirnhemisphéren. Sie wachsen infiltrierend in das umliegende
Gewebe und vergréfiern oder verdndern dabei die infiltrierte Gehirnregion [Smith u. a.,
2004; Tonn u. a., 2006]. Durch dieses Wachstumsverhalten entstehen graduelle Gewe-
begrenzen auf makroskopischer Ebene, wodurch der Tumor schwerer bei einem ope-
rativen Eingriff vom gesunden Gehirngewebe unterschieden werden kann. Zusétzlich
koénnen sich zystische und kalzifizierte Areale ausbilden. Auf mikroskopischer Ebene
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Abb. 2.3: a) MRT-Bild eines Patienten mit einem anaplastischen Oligodendrogliom (siehe
Pfeil). b) HE-Schnittbild eines anaplastischen Oligodendroglioms. Besondere
Zellmorphologien, wie Mitosevorgénge (tiirkis) und Zellatypien (gelb, blau)
wurden vergrofiert dargestellt. c) histologisches Erscheinungsbild einer Nekrose.

bestehen sie aus Astrozyten, die Atypien der Zellkerne aufweisen. Astrozytome wach-
sen langsam und weisen somit wenig Mitosen auf. Nekrosen und Gefaflproliferationen
sind ebenfalls kaum bis gar nicht vorhanden. Diffuse Astrozytome haben genauso wie
Oligodendrogliome eine Mutation des IDHs, jedoch bedingt diese Mutation nicht die
Verénderung von Chromosomen, sondern fithrt zur Mutation des Gens ATRX (engl.
alpha-thalassemia retardation X-linked) und des Proteins p53. Diese beiden Baustei-
ne sind aktiv an der Regelung des Zellwachstums beteiligt [Arevalo u.a., 2017]. Eher
selten kommt es vor, dass sich Astrozytome bilden ohne das eine Mutation des IDHs
vorliegt. Genau wie beim anaplastischen Oligodendrogliom sind auch hier eine erhéhte
Zelldichte, verdnderte Zellkerne und eine hohe Mitoserate auf histologischer Ebene zu
finden (siehe Abb. 2.4). Nekrosen und Geféafiproliferationen sind nicht vorhanden. Die
Uberlebenswahrscheinlichkeit fiir die fiinf Folgejahre nach der Diagnose liegen bei rund
30 % [Ostrom u.a., 2019].

2.2.1.4 Glioblastom

Das Glioblastom ist ein astrozytisches priméres Gliom und ist nach der WHO Ein-
stufung von 2016 dem Grad 4 zugeordnet [Arevalo u.a., 2017]. Es ist mit 50 % der
haufigste maligne primére Hirntumor und macht 14 % aller Hirntumore aus [Ostrom
u.a., 2019]. Im Schnitt betragt das mittlere Patientenalter 65 Jahre und die Sympto-
me variieren je nach Lage und Gréfle des Glioms. Die Symptome reichen dabei von
Kopfschmerzen und Schwindelgefiihl bis hin zu stdrkeren Symptomen, wie Persoénlich-
keitsverdnderungen, Gedéchtnisverlust, Erblindung oder anderen neurologischen Ein-
schrénkungen [Young u.a., 2015]. Die Langzeitiiberlebensrate ist bei diesem Gliom
extrem gering, unbehandelt haben Patienten eine Medianiiberlebenszeit von drei Mo-
naten, wiahrend nach einer Behandlung nur 7% die folgenden fiinf Jahre tiberleben
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Abb. 2.4: a) MRT-Bild eines Patienten mit einem anaplastischen Astrozytom (siehe Pfeil).
b) HE-Schnittbild eines anaplastischen Astrozytoms. Zellaptypien innerhalb des
Gewebe (Gelb) und das histologische Erscheinungsbild einer spongios-6dematosen
Auflockerung (tiirkis).

[Ostrom u. a., 2019; Thakkar u.a., 2014]. Der Grund fiir diese schlechten Prognosen
ist das extrem schnelle und infiltrative Wachstum des Glioblastoms [Smith u. a., 2004;
Tonn u. a., 2006]. Aufgrund der so entstehenden Tumorinfiltrationszonen ist auch unter
Zuhilfenahme moderner Bildgebungsmethoden eine genaue intraoperative Identifika-
tion der Tumorgrenzen bis heute nicht moglich. Auf mikroskopischer Ebene weisen
diese Gliome starke anaplastische Eigenschaften auf, wie Atypien der Zellkerne, vari-
ierende Zellformen, Zellen mit mehreren Zellkernen und eine hohe Mitoserate (siehe
Abb. 2.5). Zusitzlich treten verstirkt GefaBproliferationen auf. Die Entstehung eines
Glioblastoms wird in zwei Kategorien eingeteilt. Sie konnen sich aus dem Nichts ohne
vorhergehende Tumorerkrankung bilden. In diesem Fall handelt es sich um ein pri-
méres Glioblastom und ist mit 95 % die héufigste Kategorie [Arevalo u.a., 2017]. Im
Gegensatz dazu bilden sich sekundére Glioblastome aus einem vorhergehenden diffusen
Astrozytom, wie dem anaplastischen Astrozytom. Diese Art tritt in rund 5 % der Falle
auf.

2.2.2 Sekundare Hirntumore

Sekundére Hirntumore, wie Metastasen sind mit 20 % die haufigste Tumorart im Ge-
hirn [Quattrocchi u. a., 2012; Smith u. a., 2004]. Sie kénnen tiberall im Hirn auftreten,
da sich Tumorzellen tiber das Lymphsystem im Korper verteilen. Durch eine gestorte
Blut-Hirn-Schranke kann solch eine Zelle ebenfalls in das Gehirn gelangen und dort
zu einer grofferen Tumormasse heranwachsen. Bei intrakraniellen Metastasen stammen
die Tumorzellen dabei aus einem Tumorherd, der sich an einer anderen Stelle im Kor-
per befindet. In den meisten Féllen liegt der Tumorherd in der Lunge, Brust, Niere
oder Haut [Nayak u.a., 2012]. Bei Metastasen handelt es sich um gut abgrenzbare
Tumore, die dem histologischen Aussehen des Gewebes der Tumorquelle entsprechen

14



2.3 Therapie von Hirntumoren

100 pm

Abb. 2.5: a) MRT-Bild eines Patienten mit einem Glioblastom (siehe Pfeil).
HE-Schnittbilder von Glioblastomen mit geringer (b), mittlerer (¢) und hoher
Zellkerndichte (d). Besonders hervorgehoben wurden auftretende
GefaBproliferationen (gelb) und Zellaptypien (tiirkis, blau).

(sieche Abb. 2.6). Das Auftreten von Nekrosen im Tumorkern und Blutungen innerhalb
des Tumorgewebes sind nicht uniiblich. Eine Metastase wéchst selten infiltrativ, sie
verdringt nur das umliegende gesunde Gewebe. Die dadurch auftretende Quetschung
kann zu diversen neurologischen Symptomen fithren, am héufigsten sind Kopfschmer-
zen. Je nach Grofle und Lage des Tumors kénnen die Symptome weiter zunehmen und
zu Sprachverlust oder Koordinationsstorungen fithren [Tonn u.a., 2006]. Durch das
Vorhandensein des Primartumors ist die Erkrankung des Patienten bereits sehr weit
fortgeschritten. Eine Metastase ist ein Indikator fiir einen sehr hohen Erkrankungs-
grad. Aus diesem Grund liegt die durchschnittliche Uberlebenszeit bei rund einem
Jahr [Tonn u. a., 2006].

2.3 Therapie von Hirntumoren

In der Regel hingt Erfolg und Umfang der Therapie eines Patienten stark von der
Art und Schwere des Hirntumors ab. Da maligne Hirntumore bislang nicht vollstdndig
geheilt werden konnen, ist das Hauptziel der Therapie die Reduzierung der auftre-
tenden Symptome und die damit einhergehende Verbesserung der Lebensqualitét des
Patienten [Taillibert u. a., 2004]. Der erste Schritt zur Reduzierung der Symptome ist
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Kapitel 2 Medizinischer Hintergrund

Abb. 2.6: a) MRT-Bild eines Patienten mit einem Lungenkarzinom (siehe Pfeil) und
dazugehorigen HE-Schnittbild (d). b) MRT-Bild eines Patienten mit einem
Ovarialkarzinom (siehe Pfeil) und dazugehorigen HE-Schnittbild (e). ¢) MRT-Bild
eines Patienten mit einem Melanom (siehe Pfeil) und dazugehorigen
HE-Schnittbild (f).

die Gabe von Steroiden zu Beginn der Therapie [Vecht u.a., 1994]. Diese reduzieren
das pertumordse Odem, welches die Haupttumormasse umgibt. Der zweite Schritt ist
ein chirurgischer Eingriff zur Tumorresektion mit anschliefender Strahlentherapie (sie-
he Abb. 2.7) [Patchell u. a., 1998; Young u. a., 2015]. Fiir die Lokalisation des Tumors
kénnen unterschiedliche Bildgebungsmethoden verwendet werden. Zum Standard zéhlt
hier eine préaoperative MRT-Bildgebung mit Kontrastmittelgabe, welche intraoperativ
zur Neuronavigation verwendet werden kann. Das frithe postoperative MRT wird im
Anschluss zur Einschéitzung des Resektionsausmafles ergénzt. Einige wenige Zentren
verwenden dafiir ein intraoperatives MRT, wodurch eine potentielle Nachresektion be-
reits wahrend des Priméreingriffes erfolgen kann. Des Weiteren hat sich in den letzten
Jahren zunehmend die fluoreszenzgestiitzte Mikroskopie etabliert, welche unter Ver-
wendung von fluoreszierenden Farbstoffen zu einer deutlichen Verbesserung des ope-
rativen Ergebnisses gefiihrt hat [Stummer u.a., 2000]. Zusammen mit der operativen
Erfahrung der Chirurgen (z. B. optische und haptische Eindruck des Tumors) wird in
der Regel soviel Tumorgewebe entfernt, bis anhand der bildgebenden Verfahren das
kontrastmittelaufnehmende Gewebe entfernt wurde. Der chirurgische Eingriff erfiillt
dabei drei Aufgaben [Giese u.a., 2003]. Die erste Aufgabe ist die Reduktion der neu-
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rologischen Symptome, bedingt durch die Tumormasse, die Druck auf das umliegende
Gewebe ausgelibt, was die neurologische Aktivitat beeintrachtigt. Durch Resektion der
Tumormasse kann der Druck auf das umliegende Gewebe gesenkt werden, was zu einer
Reduktion der Symptome fithrt. In einigen Féllen kann jedoch nicht die gesamte Tu-
mormasse entfernt werden, zum Beispiel wenn der Tumor in einem funktionellem Areal
lokalisiert ist. Eine Resektion aus einem solchen Bereich wiirde zu schweren neurolo-

gischen Einschrankungen fithren und die Lebensqualitit des Patienten einschrinken.
In solchen Féllen muss ein chirurgischer Kompromiss eingegangen werden und es wird
nur eine unvollstidndige Resektion durchgefiihrt.

Abb. 2.7: a) Chirurg bei der Kalibrierung der Neuronavigation. b) Chirurg bei der
Tumorresektion.

Die zweite Aufgabe eines neurochirurgischen Eingriffs ist die Verldngerung der Le-
benszeit des Patienten. Das Ausmaf} der Verldngerung korreliert direkt mit der Menge
des resizierten Tumorvolumens [Bette u. a., 2018; Kreth u. a., 2013; Lacroix u. a., 2001;
Pouratian u. a., 2010]. Genau wie bei der Reduzierung der Symptome ist der Erfolg
dieser Therapieaufgabe vor allem abhingig von der Tumorgrofle und Lage. Auch hier
muss bei ungiinstiger Lage in einem funktionellen Areal ein Kompromiss eingegangen
werden, um die Lebensqualitdt des Patienten so hoch wie moglich zu halten.

Die dritte Aufgabe der Neurochirurgie ist die Sicherung der Diagnose. Die genaue
Bestimmung von Tumorart und -grad ist relevant fiir die weitere Behandlung des Pa-
tienten, da einige Behandlungsschritte (z. B. Strahlentherapie) auf den jeweiligen Tu-
mor abgestimmt werden miissen. Die Ermittlung der Tumorart und des Grades erfolgt
durch die Neuropathologie anhand einer Gewebeprobe, die mikroskopisch untersucht
wird. Die Gewebeprobe wird wihrend der Tumorresektion aus der Tumorhauptmasse
entnommen. Eine weniger invasive alternative Methode zur Entnahme bildet die ste-
reotaktische Biopsie [Schlegel u.a., 2009]. Jedoch haben einige Studien gezeigt, dass
diese Biopsiemethode zu Fehldiagnosen fithren kann [Jackson u.a., 2001; Muragaki
u.a., 2008]. Gerade niedergradige Gliome sind in préoperativen Bildgebungsverfah-
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ren (z. B. MRT) schwer zu sehen, was eine genaue Planung der Biopsie erschwert.
Es ist somit moglich, dass Proben an Stellen entnommen werden, anhand derer kei-
ne genaue Bestimmung des Tumors machbar ist. Diese Fehldiagnosen verhindern eine
optimale Behandlung des Patienten. Im Anschluss an die operative Entfernung erfolgt
in Abhéngigkeit vom histologischen Befund die postoperative Strahlentherapie. Die
Strahlentherapie unterdriickt das erneute Tumorwachstum [Patchell u.a., 1998]. Die
Unterdriickung des erneuten Tumorwachstums verlingert wiederum die Uberlebens-
dauer des Patienten [Pirzkall u.a., 2009].

2.4 Neuropathologische Probenverarbeitung

Die Feststellung der Diagnose erfolgt auf Basis einer histopathologischen Analyse an-
hand von histologischen Schnittbildern. Sie bildet aktuell den Goldstandard und wird in
einer neuropathologischen Einrichtung durchgefiithrt. Um die histopathologische Ana-
lyse zu ermdglichen, erfolgt die Anfertigung von Gewebeschnitten aus in Paraffin einge-
bettetem Tumor, der mittels Himatoxylin und Eosin (HE) eingefirbt und auf Objekt-
trager aufgetragen wird. Dieser Gewebeschnitt kann im Weiteren dann mikroskopisch
begutachtet werden. Die Farbung besteht aus einer Reihe an Prozessen, die im Fol-
genden kurz beschrieben werden. Die wihrend der neurochirurgischen Resektion ent-
nommene Probe wird zunéachst fixiert. In der Regel wird dazu 4 %-ige Formalinlosung
verwendet, aber auch Aceton oder Ethanol sind mogliche Fixierlosungen [Alturkistani
u.a., 2015; Rahman u. a., 2021]. Die Fixierung konserviert das Gewebe, indem biolo-
gische Prozesse gestoppt werden, wodurch die Zersetzung des Gewebes unterbunden
wird. Fiir die eigentliche Farbung wird das fixierte Gewebe zundchst mit Wasser ausge-
waschen, um die Fixierlosung wieder zu entfernen. Riickstdnde der Fixierlosung kénnen
bei der Farbung zu Artefakten fithren, welche wiederum eine Analyse des Gewebes er-
schweren. Nach dem Auswaschen wird das Gewebe fiir den Gewebeschnitt vorbereitet.
Hierzu wird das Gewebe in der Regel in Paraffin eingebettet, beziehungsweise eingegos-
sen, um eine gewisse Festigkeit beim Schneiden der Probe zu gewéhrleisten. Damit die
Probe in Paraffin eingegossen werden kann, muss zunéchst das Wasser aus der Probe
entfernt werden, da Paraffin nicht wasserloslich ist. Zur Entwésserung der Probe wird
das Wasser mit einer aufsteigenden Alkoholreihe aus dem Gewebe entfernt. Anschlie-
Bend wird der Alkohol mit einer paraffinléslichen Fliissigkeit, wie Xylol ersetzt. Das
vorbereitete Gewebe wird danach mit Paraffin zu einem Block gegossen. Dieser Block
kann dann mit Hilfe eines Mikrotoms in Gewebeschnitte geschnitten werden, die in der
Regel 2 um bis 4 pm dick sind. Hierbei muss darauf geachtet werden, dass die Klinge
des Mikrotoms sich in einem guten Zustand befindet, da sonst die Probe zerrissen wird
(sieche Abb. 2.8 (a,b)) [Taqi u.a., 2018]. Die entstehenden Gewebeschnitte werden auf
einem Objekttrager platziert. Auch dieser Schritt muss duflerst sorgfiltig durchgefithrt
werden, da die Gefahr besteht, dass sich das Gewebe faltet (sieche Abb. 2.8 (¢)) [Taqi
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u.a., 2018]. Der Gewebeschnitt wird von dem restlichen Paraffin mit Hilfe von Xylol
befreit und mit der gewahlten Farbelosung gefiarbt. Es gibt viele unterschiedliche Fér-
bemethoden, die verschiedene Gewebestrukturen markieren kénnen [Alturkistani u. a.,
2015]. Die Standardfarbung fiir Gewebeschnitte ist die Farbemethode mit Hamatoxy-
lin und Eosin. Himatoxylin ist eine blau violette Farbung und wird verwendet, um
Zellkerne zu farben. Bei Eosin handelt es sich um eine rosa bis rote Farbung, die ge-
nutzt wird, um Zytoplasma einzufarben. Neben dem vorgestellten Prozess kann auch
ein Schnellschnittverfahren angewandt werden, um die Diagnose zu sichern. Hierbei
wird das Gewebe nicht aufwendig in Paraffin eingegossen, sondern eingefroren. Dieses

Verfahren ist um einiges schneller, jedoch kann das Einfrieren der Probe zu Artefakten
fithren, die zu einer Fehldiagnose fithren kénnen [Taqi u.a., 2018]. Die histologische
Analyse erfolgt auf Basis der mikroskopischen Merkmale, welche in Abschnitt 2.2 be-
schrieben wurden. Sollte eine genaue Sicherung der Diagnose anhand dieser Merkmale
nicht moglich sein, ist eine fortfithrende Analyse auf Grundlage genetischer Merkmale
(z. B. IDH-Mutationen) méglich.

Abb. 2.8: a) Ablosung einzelner Bestandteile von der Probe. b) Schnittartefakt aufgrund
mehrerer Einkerbungen in der Mikrotomklinge. ¢) Faltung des histologischen
Schnitts.
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Kapitel 3

Grundlagen der optischen
Koharenztomographie

Die optische Koharenztomographie (OCT, engl. optical coherence tomography) ist ei-
ne lichtbasierte Bildgebungsmethode zur Erstellung von Tiefenschnittbildern, welche
erstmals von Huang u. a. [1991] vorgestellt wurde. Seitdem wurde die Technologie ste-
tig weiterentwickelt, wodurch insbesondere die Aufnahmegeschwindigkeit um mehrere
Grofenordnungen gesteigert werden konnte [Drexler u. a., 2014]. Der Bildeindruck von
OCT-Bildern ist &hnlich zu denen des Ultraschalls (siehe Abb. 3.1 (b,c)), jedoch wird
bei der OCT der Wegldngenunterschied des in das Gewebe eindringenden und gestreu-
ten Lichtes zu einem Referenzlichstrahl mit Hilfe eines Interferometers gemessen. Auf-
grund der Verwendung von Licht ist die OCT kontaktfrei und dringt einige Millimeter
in das Gewebe ein. Unterschiedliche Optiken erlauben die Aufnahme von OCT-Daten
mit einer lateralen Auflésung von wenigen Mikrometern. Mit diesen Aufnahmeeigen-
schaften ordnet sich die OCT zwischen der konfokalen Mikroskopie und dem Ultraschall
ein (siehe Abb. 3.1 (a)). Aufgrund des Zusammenspiels all dieser Eigenschaften hat die
OCT es geschafft, sich in den letzten 20 Jahren in vielen medizinischen Forschungs-
und Anwendungsfeldern zu etablieren, allen voran in der Ophthalmologie [Wang u. a.,
2019]. Eines der Forschungsfelder ist die Neurochirurgie. Da die OCT die in dieser
Arbeit verwendete Bildgebungsmethode ist und alle angewendeten Algorithmen auf
den OCT-Daten basieren, wird im folgenden Kapitel auf das grundlegende Messprin-
zip eingegangen. Es wird ebenfalls ndher erlautert, welche Arten von OCT in dieser
Arbeit genutzt werden und wie sich diese voneinander unterscheiden. Da im Laufe
der Arbeit auch auf Aspekte der Signalverarbeitungskette eingegangen wird, wird auf
diese ebenfalls Bezug genommen. Hierbei wird darauf eingegangen, welchen Einfluss
die Gerateeigenschaften des OCT-Systems auf das entstehende OCT-Bild haben. Ab-
schlieBend enthélt dieses Kapitel einen Abschnitt, in dem auf die optischen Gewebe-
eigenschaften eingegangen wird, da im Zuge der Arbeit spezifische Gewebeparameter
aus den OCT-Daten extrahiert werden.
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Abb. 3.1: a) Vergleich unterschiedlicher Bildgebungsmethoden, die innerhalb der
Neurochirurgie Anwendung finden (CM - Konfokal Mikroskopie, OCT - optische
Kohérenztomographie, US - Ultraschall, MRT - Magnetische
Resonanztomographie und CT - Computertomographie) hinsichtlich der
Eindringtiefe und der Auflésung. b) Ultraschall-Aufnahme des menschlichen
Gehirns (Entnommen aus [Kapoor u. a., 2022]). ¢) OCT-B-Scan von der
Oberfliache des menschlichen Gehirns.

3.1 Funktionsweise der optischen Kohirenztomographie

Das grundlegende Messprinzip der OCT ist die Messung eines Wegldngen- oder Pha-
senunterschiedes zwischen einem Referenz- und einem Probenlichtstrahl mit Hilfe ei-
nes Interferometers. Dieses Messprinzip wird bereits in der urspriinglichsten Form der
OCT, der Zeitdoménen-OCT (TD-OCT, engl. time domain), deutlich [Huang u. a.,
1991][Kaschke u.a., 2014]. Das grundlegende Messprinzip wird folgend anhand der
TD-OCT erklart. Die Basis des Aufbaus bildet ein Interferometer (z. B. Michelson-
Interferometer oder Mach-Zehnder-Interferometer). Bei einem TD-OCT wird in der
Regel eine kurzkohéarente Lichtquelle verwendet. Diese besitzt eine grofiere spektrale
Bandbreite, als monochrome Laserlichtquellen, wodurch neben der zeitlichen Kohé-
renz ebenfalls eine rdumliche Kohérenz erreicht wird. Daher interferieren die einzelnen
Wellenléngen nur innerhalb einer kurzen Distanz, der Kohérenzlange. Aufgrund der
konstruktiven und destruktiven Interferenz bilden sich Wellenpakete. Diese Wellen-
pakete werden nun innerhalb des Interferometers in die zwei Pfade aufgeteilt: den
Referenzpfad und den Probenpfad (siehe Abb. 3.2 (a)). Der Referenzpfad besteht aus
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einem beweglichen Spiegel, wihrend der Probenpfad das einfallende Licht auf die Pro-
be fiithrt. Die aufgeteilten Wellenpakete werden im jeweiligen Pfad wieder zuriick in
das Interferometer reflektiert. Im Referenzpfad geschieht dies aufgrund der reflektie-
renden Eigenschaften des Spiegels, wihrend im Probenpfad wegen der reflektierenden
und streuenden Eigenschaften der Probe ein Zuriickfithren des Lichtstrahls erfolgt. Die
zuriickreflektierten Wellenpakete werden innerhalb des Interferometers wieder tiberla-
gert, bevor diese von einem Detektor gemessen werden. Fiir die Messung eines tie-
fenaufgelosten OCT-Signals (OCT-A-Scan, oder A-Scan) wird nun die Position des
Referenzspiegels durchgestimmt, wodurch die Weglinge des Wellenpaketes im Refe-
renzpfad verdndert wird. Damit nun eine Schicht innerhalb einer Probe detektiert
werden kann, muss das Signal der Probe mit dem Signal des Referenzspiegels kon-
struktiv interferieren. Damit dies geschehen kann, muss die Position der Schicht mit
der des Referenzspiegels iibereinstimmen, wodurch der Proben- und der Referenzpfad
die gleiche Weglénge besitzen. Die Intensitét, welche auf dem Detektor gemessen wird,
kann wie folgt ausgedriickt werden [Wieser, 2016]:

I x |Er + Es|* = |Eg|* + |Es|* + 2Re(ER + E,) (3.1)

E'R ist das elektrische Feld des Signals aus dem Referenzpfad und enthéilt keine In-
formation aus der Probe. Aus diesem Grund wird es innerhalb der Datenverarbeitung
abgezogen. Fg ist das elektrische Feld aus dem Probenpfad und ist vernachlédssigbar
klein. Der letzte Term repréasentiert die Interferenz von EFr und Eg. Aufgrund der In-
terferenz wird das eigentlich vernachléssighare Eg heterodyn verstarkt und wird somit
sichtbar. Im Idealfall ist die Sensitivitdt des OCT-Signals, aufgrund der Heterodyn-
verstarkung, nur durch den verwendeten Detektor limitiert. Fiir die TD-OCT ist es
moglich den Interferenzterm aus Gleichung 3.1 zu der Gleichung 3.2 umzuwandeln
[Drexler u. a., 2008].

N
I(25) = Ao Y \/RrRgne” FR7250) 8K co5(2kg (25 — 28, 1)) (3.2)
n=1

I(zg) ist die Intensitat fiir die Position des Referenzspiegels zr. Rr und Rg,, sind
die Reflektivitédten fiir den Referenzspiegel und die N Schichten der Probe. Ay ist die
Gesamtintensitit, welche iiber die komplette Bandbreite der Lichtquelle ausgesendet
wurde. zr — zg,, ist der Weglidngenunterschied zwischen dem Referenzpfad und dem
Probenpfad. kg ist die zentrale Wellenzahl der Lichtquelle und Ak die spektrale Band-
breite.

Im Jahr 1998 wurde die heute popularere Fourierdoménen-OCT (FD-OCT, engl.
fourier domain) eingefiihrt [Haeusler u.a., 1998]. Mit diesem Verfahren wird der Zu-
sammenhang zwischen dem tiefenabhéngigen OCT-Signal nicht durch das Verschieben
eines Referenzspiegels erreicht, sondern es wird ein Bezug zu dem Spektrum des ge-
messenen Signals hergestellt. Dies erlaubt die Erfassung des OCT-A-Scans mit nur
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einer Messung. Bei der FD-OCT wird davon ausgegangen, dass die Amplitude der
Lichtquelle wellenldngenabhéngig ist A(k), wodurch sich das elektrische Feld im Pro-
benpfad Er(k) wie folgt beschreiben ldsst [Wieser, 2016]:

Er(k k)v/Rpe'?k=r (3.3)

Analog lasst sich auch das elektrische Feld im Probenpfad Eg(k) darstellen:

N
k) \/Rspehesn (3.4)
n=1

Die auf dem Detektor zu messende Intensitét sieht unter der Annahme von Gleichung
3.3 und 3.4 folgendermafBien aus (siehe Abb. 3.2 (d)):

(3.5)

N 2
k) ‘\/EeikaR + Z /RS7n€i2sz7n
n=1

Gleichung 3.5 nimmt nach Umformung die folgende Form an [Drexler u.a., 2008]:

I(k) = A(k)Rg + A(k ZRSn
N
+2A(k Z \/ RrRsncos(2k(zr — z51)) (3.6)
M
Z \/ RsnRsmeos(2k(zsn — 25,m))

Die ersten beiden Terme beschreiben einen konstanten Signalpegel, welcher unabhén-

+ 2A(k

HMZ I

gig von der Weglidngendifferenz zwischen dem Referenzpfad und dem Probenpfad ist.
Der zweite Term ist die Kreuzkorrelation zwischen dem Signal aus dem Referenzpfad
und der Probe. Dieser Term enthélt die Probeninformation, welche heterodyn durch
das Referenzsignal verstérkt wurde. Aufgrund des Kosinusterms sorgen Schichten, die
eine hohere Weglidngendifferenz besitzen, fiir eine hohere Frequenz der Interferenzmo-
dulation auf dem gemessenen Spektrum. Ein dhnlicher Zusammenhang besteht auch im
letzten Term, welcher die Uberlagerung zwischen den Signalen der einzelnen Schichten
beschreibt. Die Intensitéit dieses Terms ist jedoch aufgrund der fehlenden Verstédrkung
durch das Referenzsignals vernachléssighbar. Um nun aus I (k) ein OCT-A-Scan I(Az)
zu generieren ist lediglich die inverse Fouriertransformation notwendig.
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= FH(A(k)) * (Rr + Z Rgn)

N 3.7
+FY Z\/ﬁ 2422k — 25n)) (3:7)
N
P AR e RsnRsmb(z + 2zsn — 25m))

0 ist eine Dirac-Funktion an der Position Az und représentiert jede Schicht der
Probe. Die Dirac-Funktion ergibt sich wihrend der Fouriertransformation durch die
Berticksichtigung des Zusammenhangs [Drexler u. a., 2008]:

%(5(;; + 20) + 0z — zp) <> cos(kzp)) (3.8)

Durch diesen Zusammenhang verliert das FD-OCT auch die Moglichkeit zu un-
terscheiden, ob der Wegldngenunterschied zum Referenzpfad negativ oder positiv ist.
Somit sind ohne weitere Vorkehrungen, im Vergleich zum TD-OCT, nur relative Mes-
sungen moglich [Wieser, 2016]. Nach der Fouriertransformation unterliegt jede Dirac-
Funktion der Faltung mit dem spektralen Profil der Lichtquelle A(k), wodurch die
detektierten Schichten verschmiert werden. Der Zusammenhang, wodurch die Faltung
hervorgerufen wurde, ist wie folgt [Drexler u.a., 2008]:

z(z) @ y(z) < X(k)Y (k) (3.9)

z(z) und y(z) sind Tiefensignale und X (k) und Y (k) die dazugehorigen Fourier-
Transformierten. Die Fourier-Transformation von A(k) représentiert somit die Punktspreiz-
funktion (PSF), aus welcher die axiale Auflssung des FD-OCTs ermittelt werden kann.
Hierbei gilt, je breiter das Spektrum, desto grofier die axiale Auflésung [Wieser, 2016].
Die axiale Auflésung fiir ein FD-OCT mit einem gauBférmigen A(k) ist wie folgt be-
stimmbar:

2In2 A} 310

ZEWHM = ﬁf)\ (3.10)

zrpw M ist die Halbwertsbreite (FWHM, engl. full width half maximum) der Dirac-

Funktion nach der Faltung mit der Fourier-Transformation von A(k). Ag ist die zentrale

Wellenldnge und A\ ist die Bandbreite der Lichtquelle. n ist der Brechungsindex der

Probe. Die maximale Messtiefe des FD-OCT-Systems ist ebenfalls von der genutz-

ten Wellenldnge abhéngig und dem Interval dA mit dem das Spektrum aufgenommen
werden kann.
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3.1 Funktionsweise der optischen Kohdrenztomographie

Ao
Zmax — m (311)
Eine Besonderheit der OCT ist, dass die laterale und axiale Auflésung entkoppelt
sind. Die laterale Auflésung Az héngt unter Annahme von einem gaufschen Strahlpro-
fil von der numerischen Apertur NA des genutzten Objektives und von der zentralen

Wellenlédnge A\g ab [Aumann u. a., 2019]:

Ao
Az = v2In2 NA (3.12)

In dem Bereich der FD-OCT gibt es zwei Arten von Systemen: Spektraldoménen-
OCT (SD-OCT, engl. spectral domain) und Swept-Source-OCT (SS-OCT) (siehe Abb.
3.2 (b,c)) [Kaschke u.a., 2014]. Bei dem SD-OCT wird das Spektrum I (k) mit Hilfe
eines Spektrometers aufgenommen, welches aus einem refraktiven Gitter und einer Zei-

lenkamera besteht [Drexler u.a., 2008]. Der Vorteil dieser Systeme im Vergleich zum
TD-OCT ist die Aufnahme der gesamten Tiefeninformation mit einer Messung ohne
einen beweglichen Spiegel. Zusétzlich besitzen SD-OCT-Systeme eine héhere Sensiti-
vitdt als TD-OCT-Systeme. Ein wesentlicher Nachteil von SD-OCT-Systemen ist der
systembedingte Signalabfall mit steigender Tiefe, welcher als Roll-Off bezeichnet wird
[Kaschke u.a., 2014]. Dieser Abfall ist hauptséchlich bedingt durch die begrenzte Auf-
16sung der Zeilenkamera, wodurch hohe Modulationen des Spektrums nicht vollstdndig
aufgelést werden konnen. Aus Gleichung 3.7 geht hervor, dass fiir grofe Weglangen-
differenzen hohe Frequenzmodulationen erreicht werden, wodurch der Roll-Off mit zu-
nehmender Aufnahmetiefe grofier wird. Dieses Problem tritt bei SS-OCT-Systemen
nicht auf. Bei SS-OCTs erfolgt eine sequentielle Aufnahme des Tiefenspektrums I(k).
Hierzu wird jede Wellenldnge der Lichtquelle einzeln in das Interferometer geschickt.
Aus diesem Grund werden durchstimmbare Lichtquellen verwendet [Huber u. a., 2006].
Als Detektor kann eine einfache Fotodiode verwendet werden. In der Regel besitzen
SS-OCT-Systeme eine hohere Aufnahmegeschwindgkeit als SD-OCTs, da die genutzten
Lichtquellen schneller durchgestimmt werden, als die Zeilenkameras ausgelesen werden
kénnen [Kaschke u. a., 2014]. Jedoch ist die Sensitivitat im Vergleich zu den SD-OCTs
geringer.

Nach der Bestimmung des tiefenabhédngigen OCT Signals I(Az) aus Gleichung 3.7
handelt es sich bei den Daten um lineare Intensititsdaten. Um die linearen Daten fiir
einen Betrachter besser zu visualisieren, werden die Daten logarithmiert [Drexler u. a.,
2008] (siche Abb. 3.2 (e,f)).

I"(Az) =10 - log(I(Az)) (3.13)

Ein einfaches OCT-Tiefensignal wird auch A-Scan oder A-Frame bezeichnet. Viele
A-Scans koénnen zu einem OCT Bild zusammengesetzt werden, welches als B-Scan
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beweglicher

a) Referenzspiegel b) Referenzspiegel C) Referenzspiegel
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Abb. 3.2: Ubersicht iiber die gingigen OCT-Systeme und ihrer Funktionsweisen: TD-OCT
(a), SD-OCT (b) und SS-OCT (c). Beispiel eines aufgenommenen Spektrums I(k)
von einem SS-OCT-System (d). Mit Hilfe von Gleichung 3.7 kann (d) zu einem
A-Scan I(Az) umgewandelt werden (e). (f) zeigt das Ergebnis der Anwendung
von Gleichung 3.13.

oder B-Frame bezeichnet wird (sieche Abb. 3.3 (a)). Analog dazu bildet ein OCT-
Volumen V' (z,y, z), welches aus vielen B-Scans besteht, einen C-Scan (siehe Abb. 3.3
(c)). Aus einem C-Scan werden fiir eine bessere Ubersicht Draufsichten erzeugt, welche
durch eine Aufsummierung der A-Scans gebildet werden (siehe Gleichung 3.14). Diese
Draufsicht wird als En-Face-Bild Iy face (franz. en face) bezeichnet (sieche Abb. 3.3

(b))-

N
Ien-face(wy y) - Z V(.%', Y, Z) (314)
z=1

3.2 Optische Gewebeeigenschaften

Wenn die OCT zur Vermessung von biologischem Gewebe verwendet wird, interagiert
das Licht mit dem Gewebe, indem es reflektiert, transmittiert, gestreut oder absorbiert
wird. Wie stark jede dieser Wechselwirkungen das einfallende Licht beeinflussen, ist ab-
héngig von den optischen Gewebeeigenschaften. Zu den in diesem Kapitel betrachteten
optischen Eigenschaften von Gewebe gehoren: der Brechungsindex n, der Absorptions-
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3.2 Optische Gewebeeigenschaften

Abb. 3.3: Beispiele fiir einen OCT-B-Scan (a), ein OCT-C-Scan (b) und En-face-Bild (c)

von einem menschlichen Gehirn.

koeffizient p, und unterschiedliche Streueigenschaften, wie die Streuanisotropie g oder
der Streukoeffizient s (sieche Abb. 3.4).

Der Phasenbrechungsindex n beschreibt wie stark sich die Geschwindigkeit des Lich-
tes (c = 2,998 - 108 ms~!) innerhalb eines Mediums m &ndert [Vo-Dinh, 2014]:

em(A) = Gy

Die Bestimmung des Phasenbrechungsindexes erfolgt iiber die Sellmeier-Gleichung
[Medhat u. a., 2002].

(3.15)

BX? N D)2
N-C) (\M-F)
Hierbei sind A, B, C, D und FE die materialabhéngigen Sellmeier-Koeffizienten,

welche iiber eine Messreihe von unterschiedlichen Wellenldngen und den dazu ermit-
telten Phasenbrechungsindizes bestimmt werden kénnen. Da in der OCT aber mit

nm(N) = A +

(3.16)

nicht-monochromatischen Lichtquellen gearbeitet wird, muss die Dispersion der unter-
schiedlichen Wellenldngen innerhalb des Mediums beriicksichtigt werden. Hierfiir lasst
sich der Gruppenbrechungsindex ng definieren als [Vo-Dinh, 2014]:
Ng = N (X) — )\dg—;\n (3.17)
Wiéhrend einer OCT-Messung muss das Licht, je nach Beschaffenheit der Probe, Re-
gionen durchlaufen in denen sich der Brechungsindex graduell oder sprunghaft &ndert
(z. B. der Luft-Gewebe-Ubergang). In diesen Bereichen wird Licht entweder gebrochen,
reflektiert oder gestreut. Der Brechungsindexunterschied zwischen zwei Schichten mit
den Brechungsindizes n; und ng entscheidet dariiber, wie hoch der Anteil des reflek-
tierten Lichtes R zum transmittierenden Licht T ist.
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(n1 — na)?
(n1 + n2)2

Ist der Unterschied der Brechungsindizes zwischen zwei Schichten zu hoch ist der An-
teil von R zu grofl und es kommt zu Reflektionsartefakten im A-Scan. Diese entstehen
durch die Sattigung des Detektors. Durch die geséttigten Bereiche im aufgenommenen

R=1-T= (3.18)

Spektrum werden falsche Modulationen erzeugt, welche sich in dem generierten A-Scan
als 'Geisterbilder’ ausdriicken (siehe Abb. 3.4) [Wieser, 2016].

Die in der OCT gemessenen Streueffekte kénnen bei biologischen Proben mit der
Rayleigh-Mie-Streuung modelliert werden. Dabei handelt es sich um die Kombination
aus der Rayleigh-Streuung und der Mie-Streuung. Die Rayleigh-Streuung beschreibt
die Streuung von Partikeln, welche kleiner sind als die Wellenldnge des einfallenden
Lichtstrahls, wihrend die Mie-Streuung die Streuung von Partikeln modelliert, welche
grofer sind [Vo-Dinh, 2014]. Typische Streukorper sind zum Beispiel der Zellkern oder
andere Zellstrukturen. Die Stirke der Streuung kann durch den Streukoeffizienten pig
beschrieben werden. s beschreibt, nach welcher Léange [ ein Streuereignis statistisch
gesehen auftritt (siche Abb. 3.4).

Hs = f (319)

S
Je nach Grofle des Streukorpers hat ein Streuereignis eine Richtungsdnderung zur
Folge [Venkata, 2012a]. Die Winkelverteilung dieser Richtungsénderung kann zum Bei-
spiel mit Hilfe der Henyey-Greenstein-Funktion beschrieben werden [Venkata, 2012a][Vo-
Dinh, 2014]:

1 1—g°
0)=— 3.20
puc(0) 47 1+ (g2 — 2gcos(f))3/2 (3:20)

Die Funktion ist nicht nur abhédngig von dem Streuwinkel 6, sondern auch von dem
Anisotropiefaktor g. g beschreibt wie hoch der Anteil der Vorwértsstreuung (Streuung

ohne Richtungsédnderung) ist. ¢ nimmt hierbei Werte zwischen -1 und 1 an und steigt
mit dem Anteil der Vorwértsstreuung (Riickwértsstreuung: g = —1, isotrope Streuung
(Rayleigh-Streuung): g = 0, Vorwértsstreuung: g = 1). Im Falle der OCT wird nur das
zurlickgestreute Licht detektiert, was bedeutet, dass viel Licht allein durch die hohe
Vorwiértsstreuung den Detektor nicht erreicht. Je nachdem wie viele Streuereignisse fiir
ein Photon innerhalb einer Distanz z auftreten wird von Einfachstreuung oder Mehr-
fachstreuung gesprochen[Venkata, 2012a]. Unter der Annahme von Mehrfachstreuung
wird der Streukoeffizient in Abhéngigkeit von g als reduzierter Streukoeffizient y/, an-
gegeben [Vo-Dinh, 2014]:

ps = (1= g)ps (3.21)
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3.3 Bestimmung der optischen Gewebeeigenschaften mit der OCT

Die Absorption beschreibt den Energieverlust, den das Licht auf dem Weg durch das
Gewebe nimmt. Analog zum Streukoeffizienten und Gleichung 3.22 kann auch fiir die
Absorption der Absorptionskoeffizient p, definiert werden. u, beschreibt, nach welcher
Lénge [, statistisch ein Absorptionsereignis auftritt (siehe Abb. 3.4).

1
pa = (3.22)

a

Im Gewebe sind Chromophore wie Melanin oder Hamoglobin und Wasser hauptver-
antwortlich fiir die Absorption des Lichtes [Gong u. a., 2020]. Wasser hat im speziellen
im Wellenldngenbereich von 600 nm bis 1300 nm eine verringerte Absorption, was auch
als therapeutisches Fenster bezeichnet wird. In der OCT wird dieses Fenster bei der
Wahl der zentralen Wellenldngen beriicksichtigt, um méglichst tief in das Gewebe ein-
dringen zu kénnen. Aus diesem Grund ist der Anteil der Absorption generell sehr gering
im Vergleich zu den auftretenden Streueffekten. s und p, konnen iiber eine einfache
Addition zu dem Abschwichungskoeffizienten p; zusammengefasst werden, um die ge-
samte Abschwichung des Lichtes zu beschreiben. p; wird in der OCT héaufig verwendet,
um Gewebe zu charakterisieren, besonders in der Anwendung am menschlichem Gehirn
[Faber u.a., 2004; Gong u. a., 2020].

fe = s + fa (3.23)

3.3 Bestimmung der optischen Gewebeeigenschaften mit
der OCT

Die Analyse auf Basis optischer Gewebeeigenschaften gehdrt zu den etablierten Vorge-
hensweisen zur Charakterisierung von Gewebe mit Hilfe von OCT-Aufnahmen [Faber
u. a., 2004; Schmitt u. a., 1993, 1997]. In der OCT beschrénkt sich die Bestimmung der
optischen Parameter in der Regel auf den Abschwichungskoeffizienten und die Menge
des zuriickgestreuten oder reflektierten Lichtes [Gong u.a., 2020; Wang u.a., 2017].
Die Grundlage zur Bestimmung der optischen Gewebeeigenschaften bildet der gemes-
sene OCT-A-Scan I'(z), welcher wie folgt beschrieben werden kann [Faber u. a., 2004;
Wang u. a., 2017; Yun u. a., 2003]:

I'(z) =r(2) - h(z) - I(2) + n(z) (3.24)

n(z) ist das Signalrauschen tiber die Tiefe z. Der Roll-Off 7(z) und die Fokuskurve
h(z) sind systemabhéngige Funktionen, welche das eigentliche Signal des Gewebes I(z)
beeinflussen. Durch das Kompensieren der Einflussfaktoren lassen sich die optischen
Gewebeeigenschaften aus I7(z) extrahieren. Der Roll-Off beschreibt einen systembe-
dingten tiefenabhédngigen Intensitatsabfall, der mit zunehmender Tiefe grofier wird. Bei
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Mehrfach
Streuung

Nem

Reflektion Absorbtion v Nwm

Streuprofil

Abb. 3.4: Ubersicht iiber das Verhalten eines Lichtstrahls im Gewebe und ihre
Auswirkungen auf den OCT-B-Scan. Durch starke Reflexionen entstehen
Artefakte in dem OCT-B-Scan in Form von ’Geisterbildern’ (*). Absorption (z. B.
Blut) fithrt zum Verlust des OCT-Signals, da von hier kein Signal erfasst wird.
Unterschiedliche Streueigenschaften haben Auswirkungen auf das zu bestimmende
p und die zu sehende Eindringtiefe des Lichtes.

einem SD-OCT-System wird der Roll-Off durch die begrenzte Auflésung des Spektro-
meters ausgelost. Aufgrund der begrenzten Auflosung des Detektorarrays konnen die
hohen Oszillationen des Spektrums, welche bei Schichten in tieferen Bereichen entste-
hen, nicht vollstdndig aufgelost werden. Dies fithrt zu einer unvollstdndigen Detektion
des Spektrums und damit zu einer Verringerung der gemessenen Amplitude und Sensi-
tivitat des OCT-A-Scans [Wieser u. a., 2012]. Fir ein SD-OCT-System ist der Roll-Off
wie folgt charakterisiert [Dorrer u.a., 2000; Yun u.a., 2003]:

sin 2 2,2
r(z) = <§(£)> - exp <_£21n2> (3.25)

¢ ist die normalisierte Aufnahmetiefe ({ = _%-). w ist das Verhiltnis zwischen

dem Wellenlangenabstand zwischen den Pixeln des Detektorarrays und der spektra-
len Auflésung des Spektrometers. Bei SS-OCT-Systemen erfolgt die Detektion iiber
eine Photodiode. In der Regel besitzen SS-OCT-Systeme eine weitaus bessere Roll-
Off-Charakteristik im Vergleich zu SD-OCT-Systemen [Wieser u. a., 2012]. Die Quan-
tifizierung des Roll-Offs kann hierbei anhand einer linearen Funktion erfolgen.
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3.3 Bestimmung der optischen Gewebeeigenschaften mit der OCT

Die Fokuseigenschaften eines OCT-Systems werden durch die Fokusposition zy und
die Rayleighldnge z, charakterisiert [Faber u.a., 2004; Wang u.a., 2017]. Mit Hilfe
dieser Parameter kann beschrieben werden, wie effizient Licht entlang der Tiefenachse
von dem eingesetzten Objektiv innerhalb des OCT-Messfensters aufgenommen werden
kann. Dieser Zusammenhang kann mit Hilfe der axialen und konfokalen Punktspreiz-
funktion (PSF) h(z) beschrieben werden [Faber u.a., 2004; Wang u. a., 2017]:

W) = ——— (3.26)

1+ (%)2
Je nach Objektiv bedeutet das, dass die gemessene Intensitit von Strukturen mit
relativem Abstand von der Fokusposition unterschiedlich stark abnimmt. Ausschlag-
gebend fiir die Stérke dieses Effektes ist die Rayleighldnge, welche direkt von der NA
des jeweiligen Objektives, dem Radius der Strahltaille des Laserstrahls wy und dem
refraktiven Index des Mediums n abhéngt [Drexler u. a., 2008]:

. nwo
- NA
Ein hoheres z, bedeutet somit eine gleichméfligere Intensitatsverteilung entlang der

(3.27)

Zr

Tiefenachse z und eine geringere laterale Auflosung an der Fokusposition. z; in der
Gleichung 3.26 représentiert die Fokuslage in Luft. Bei einer OCT-Messung von Gewe-
be sorgt die Lichtbrechung an dem Luft-Gewebe-Ubergang fiir eine Verschiebung der
Fokuslage z}, welche in Gleichung 3.26 beriicksichtigt werden muss (siche Abb.6.6).
Die Bestimmung von z} erfolgt auf Grundlage des snelliussches Brechungsgesetzes:

NA

a=sin"! — (3.28)
ni

8 =sin~! 7“871;(0‘) (3.29)

a beschreibt den Winkel des Laserlichtes ohne Brechungsindexsprung und bendétigt
die NA des Objektives und den refraktiven Index nq zur Bestimmung. § ist der Win-
kel des Lichtstrahls nachdem dieser an der Mediumsgrenze gebrochen wurde. Dieser
ergibt sich direkt aus dem snelliusschem Brechungsgesetz. no ist der Brechungsindex
des Gewebes. Anhand der geometrischen Annahmen aus Abb.6.6 lassen sich weitere
Zusammenhénge ableiten:

Az = tan(a) - (25 — 2s) (3.30)
Az = tan(B) - (2} — 2) (3.31)

zs ist hierbei die Position der Gewebeoberfliche. Durch Gleichsetzen der Gleichung
3.30 und Gleichung 3.31 lassen sich die Gleichungen 3.32 und 3.33 ermitteln, mit dessen
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Hilfe die Verschiebung des Fokus aufgrund von Lichtbrechung bestimmt werden kann.
Hierbei ist Gleichung 3.33 die nach z; umgestellte Form von Gleichung 3.32.

, t
25 = tZEE;; (zf — zs) + 25 (3.32)
tan(5)
2f = tzz(a; (2 — 2s) + 25 (3.33)
ni| Ny ) )
x \:\ :
<'| \ e~
z=0 Zg Zs an .

Abb. 3.5: Schema zur Lichtbrechung des einfallenden Laserlichts an der Gewebeoberflache.
Das Schema veranschaulicht die Verschiebung der Fokusposition von zy zu z}
aufgrund der Lichtbrechung an der Gewebeoberfliche z;.

Die Definition von I(z) in Gleichung 3.24 héngt davon ab, ob Mehrfachstreuung oder
nur Einfachstreuung berticksichtigt wird [Gong u.a., 2020]. Unter der Annahme von
Einfachstreuung kann 7(z) durch das Lambert-Beer-Gesetz definiert werden [Schmitt
u.a., 1993]:

I(z) = Ipe(72m2) (3.34)

Hierbei wird der Anteil des zuriickgestreuten Lichtes durch Iy reprasentiert. Einfach-
streuung kann bei schwachstreuenden Gewebe, zu welchem auch menschliches Gehirn
gezahlt werden kann, bis zu einer Eindringtiefe von 1 mm angenommen werden [Fa-
ber u.a., 2004]. Fiir die Beriicksichtigung von Mehrfachstreuung wurde die Gleichung
3.34 unter Beriicksichtigung des Huygens-Fresnel-Prinzips erweitert [Thrane u. a., 2000,
2004]:

9e(—ht2) (1 — e(—ntz) o 2
I(z) =Io [ el722) 4 (w2<z) ) + (1= o) ws(2) (3.35)
1+ w%(z) w.(2)
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2’2
w3 (z) = k() + 5 (1) (201~ 9)) (3.37)

Die letzten zwei Terme aus Gleichung 3.35 sind fiir die Berticksichtigung der Mehr-
fachstreuung verantwortlich. Gleichung 3.35 stellt einen erheblich héheren Aufwand zur
Bestimmung der optischen Parameter dar. g und p; sind innerhalb der Gleichung iiber
eine Multiplikation voneinander abhéngig, was nur durch Vorwissen iiber das Gewebe
ausgeglichen werden kann. Je nach Beschaffenheit der Probe ist dieses Vorwissen nicht
vorhanden. Zusédtzlich kénnen die optischen Parameter anders als in Gleichung 3.34
nur iterativ ermittelt werden. Diese Griinde sorgten in der Vergangenheit dafiir, dass
sich vorherige Forschungen zu menschlichem Gehirn auf die Gleichung 3.34 beschrank-
ten [Kut u.a., 2015; Yashin u.a., 2019b]. Es gibt unterschiedliche Methoden, um die
optischen Parameter fiir einen gemessenen OCT-A-Scan auf Basis von Gleichung 3.34
zu ermitteln.

Eine Moglichkeit ist das direkte Bestimmen der Parameter auf den exponentiellen
Messwerten ; durch die Maximum-Likelihood-Methode, in dem der Fehler y? zwischen
den Messdaten und dem Modell aus Gleichung 3.34 minimiert wird (siche Gleichung
3.38) [Faber u.a., 2004]. Mit o; konnen die einzelnen Messwerte gewichtet werden.
Praktisch kann dies durch die Anwendung der Levenberg-Marquardt-Methode erreicht
werden. Der Vorteil dieser Methode ist die Robustheit gegeniiber Rauschen. Nachteile
dieser Methode ist die iterative Bestimmung der Parameter und die Annahme von
Vorwissen.

Y2 = Z (yz‘ - I(Zi;fo7ﬂt))2 (3.38)

=1 i

Eine weitere Moglichkeit ergibt sich durch die Logarithmierung von Gleichung 3.34,
wodurch sich die Gleichung 3.39 bildet [Yashin u.a., 2019b]. Somit ist eine einfache
Bestimmung der optischen Parameter iiber eine lineare Regression moglich. Der Vor-
teil dieser Methode ist die schnellere Bestimmung im Vergleich zu der Bestimmung
iiber die Gleichung 3.38. Der Nachteil liegt in der héheren Sensitivitit gegeniiber Rau-
schen, da das Verhéltnis zwischen dem OCT-Signal und dem Rauschen durch die Lo-
garithmierung verkleinert wird. Dieser Nachteil kann jedoch durch die Anwendung von
Gewichtungen der einzelnen Messwerte teilweise kompensiert werden.

In(I(z)) = In(lo) — 2tz (3.39)

Eine pixelweise Bestimmung des Abschwéchungskoeffizienten wurde durch [Vermeer
u. a., 2013] eingefiihrt (siche Gleichung 3.40) [Vermeer u. a., 2013]. Diese Methode eig-
net sich gut fiir die Bestimmung des Abschwéichungskoeffizienten von geschichteten
Gewebestrukturen, wie zum Beispiel die menschliche Haut. Bei der Gleichung 3.40
wird angenommen, dass am Ende des OCT-Messfensters die gesamte Lichtintensitéat
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gestreut oder absorbiert wurde (I(oco) = 0). Dies fiihrt dazu, dass der Abschwéichungs-
koeffizient in den tiefen Bereichen des OCT-A-Scans zu grofl angenommen wird. Um
diese Probleme zu beheben wurden unterschiedliche Regularisierungsmethoden einge-
fithrt [Cannon u. a., 2021; Li u. a., 2020]. [Cannon u. a., 2021] zum Beispiel bestimmten
we(z) getrennt fir jede detektierte Schicht. Am Ende jeder Schicht wurde der OCT-A-
Scan kiinstlich verldngert, um den Bereich in dem pu¢(z) zu grof§ geschéitzt wird nach
unten zu schieben. Es hat sich in der Anwendung gezeigt, dass die pixelweise Bestim-
mung des Abschwéichungskoeffizienten nur einen geringen Vorteil bei dem homogenen
Hirngewebe hat, weshalb bei den spéteren Gewebeanalysen die lineare Regression auf
Basis von Gleichung 3.39 verwendet wurde.

1al(z) = iln (1 + %) (3.40)
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Kapitel 4

Ex-vivo-Datenaufnahme von
menschlichen Gehirnproben

In diesem Kapitel wird das Vorgehen bei der Datenakquise beschrieben. Die Datenak-
quise beinhaltet die Entnahme von Proben von menschlichen Gehirngewebe wahrend
eines neurochirurgischen Eingriffes, die Aufnahme der OCT-Daten und die histologi-
sche Aufbereitung der entnommenen Proben. Die Entnahme der menschlichen Proben
wurde von der Ethikkommission der Universitidt zu Liibeck genehmigt (Studien Nr.:
18-204). Da die Probenentnahme extrem limitiert ist, da eine Entnahme von zu viel
Gewebe die Lebensqualitit des Patienten stark beeinflussen kann, wurden zwei OCT-
Systeme fiir die Ex-vivo-Aufnahmen verwendet. Der Einsatz von zwei OCT-Systemen
erlaubt einen Vergleich der beiden Systeme, beziehungsweise gibt Aufschliisse dariiber,
welche Systemeigenschaften (z. B. zentrale Wellenlénge des Lasers, laterale und axiale
Auflésung) fiir eine zuverlédssige Tumorklassifikation préferiert werden sollten. Vorher-
gehende Forschungen haben gezeigt, dass eine einfache Betrachtung des Gehirngewe-
bes, also nur gesund oder tumords, nicht ausreicht, um die Identifikation des malignen
Gewebes ausreichend zu erforschen [Kut u.a., 2015; Yashin u.a., 2019b]. Sie zeigten,
dass es sinnvoll ist, das Gewebe weiter zu differenzieren. Es wurde gezeigt, dass es Un-
terschiede zwischen gesunder weifler Masse und gesunder grauer Masse gibt und somit
eine einfache Betrachtung von gesundem Gewebe nicht ausreichend erscheint.

Um eine erfolgreiche Datenakquise mit den zwei OCT-Systemen zu gewéhrleisten,
wurde die Datenaufnahme wie in Abb. 4.1 zu sehen strukturiert. Zunéchst wahlte der
Chirurg eine Position an der eine Probe entnommen werden soll. Nach der Probenent-
nahme wurde die Probe in einem speziellen Verfahren in eine mit Agarose gefiillte Ge-
webekassette eingebettet und mit den beiden Ex-vivo-OCT-Systemen vermessen. An-
schlieBend wurde die Probe neuropathologisch weiterverarbeitet, sodass zehn gefirbte
histologische Schnitte entstanden. Diese gefarbten Schnittbilder wurden abschliefend
von einem Neuropathologen pixelweise annotiert. Die aus diesem Prozess entstandenen
Daten erlaubten spéter eine pixelweise Zuordnung der histologischen Informationen
und der Ex-vivo-Daten. Die einzelnen Teilprozesse der Datenakquise werden in den
folgenden Kapiteln genauer beschrieben. Sie wurden so ausgearbeitet, dass sie sich in
die bereits bestehenden Prozesse eingliedern und diese nicht mehr als nétig verkompli-
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zieren und verldngern. Da die bestehenden Abldufe nur geringfiigig verdndert wurden,
wurden Fehler durch fehlende Routine vermieden. Die Datenaufnahme stiitzte sich so-
mit auf die von den beteiligten Personen bestehenden Routinen, was zu einer hoheren

Akzeptanz beim klinischen Personal sorgte und zu weniger Fehlern bei der Ausfiihrung
fiihrte.

SD-OCT-Volumen

SS-OCT-Volumen

| Rk

OCT Volume Acquisition

; N Einbettung \
Probenentnahmen

Histologische Aufbereitung und Annotation

Abb. 4.1: Uberblick iiber die Ex-vivo-Datenaufnahme: Die Probenentnahme erfolgte mit
einer 5mm Yasargil-Pinzette (* zeigt exemplarische Positionen). Die entnommene
Probe wurde danach in eine Agarose Form eingebettet und dann von zwei
Ex-vivo-OCT-Systemen vermessen. Aus jeder Probe wurden anschlieflend zehn
histologische Schnitte extrahiert und pixelweise von einem Neuropathologen
annotiert.

4.1 Patienten und Proben

Im Rahmen der Ex-vivo-Datenaufnahme wurden 21 Patienten ausgewéhlt. Die Proben
wurden nur von Patienten genommen, welche zuvor mit einer Metastase oder einem
priméren Hirntumor des Grades 2 oder héher diagnostiziert wurden. Somit waren Pa-
tienten mit einem Meningeom nicht involviert. Wahrend der Datenaufnahme wurden
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insgesamt 143 Proben entnommen. Die Tabelle 4.1 zeigt eine Ubersicht aller Patienten
und die dazu entnommene Anzahl der Proben. Fiir die Ex-vivo-Datenaufnahme wurden
groBere Proben in kleinere Proben aufgeteilt, um zu gewéhrleisten, dass das gesam-
te Probenmaterial verwendet wird. Durch diese Malnahme wurde eine Gesamtanzahl
von rund 200 Ex-vivo-Proben registriert. Die Proben wurden wéhrend jeder Operati-
on (OP) standardisiert an den gleichen Positionen mit einer 5mm Yasargil-Pinzette
entnommen, soweit dies aus Sicht des chirurgischen Personals moglich war (siehe Abb.
4.1). Eine dieser Positionen war die Gehirnoberflache. Die Proben aus diesem Bereich
sollten gewahrleisten, dass gesunde oder tumorinfiltrierte graue Masse mit in die Pro-
bensammlung aufgenommen wird. Weitere Proben wurden aus der Tumorhauptmasse
extrahiert. Mit diesen Proben sollte untersucht werden, ob eine Unterscheidung zwi-
schen Tumor und gesundem Gewebe mit der OCT moglich ist. Die Mehrheit der Proben
wurden aus der Resektionshohle entnommen, nachdem das chirurgische Personal ei-
ne Tumorfreiheit auf Basis anderer intraoperativer Bildgebungsmethoden festgestellt
hatte. Im Idealfall wurden fiinf Proben aus der Resektionshohle entnommen. FEine
Probe vom Resektionsboden und vier weitere am Rand der Resektionshohle. Proben
aus diesen Bereichen bestanden aus gesunder weifler Masse und weifler Masse mit Tu-
morinfiltration. Neben den Proben fiir die Studie wurde eine weitere Probe fiir die
Neuropathologie zur Sicherung der Diagnose entnommen. Eine Probenentnahme wur-
de nicht durchgefiihrt, wenn zu starke Blutungen vorhanden waren oder die Proben zu
nah an einem funktionellen Areal lagen, was eine Verschlechterung des Wohlbefindens
des Patienten zur Folge gehabt hétte.

4.2 Probeneinbettung

Nach der Entnahme wurde die Probe fiir die weitere Datenaufnahme und Verarbeitung
eingebettet. Die Einbettung diente nicht nur der Probenhalterung sondern bildete die
Grundlage fiir alle folgenden Verarbeitungsschritte. Sie ist somit der wichtigste Schritt
in der Ex-vivo-Datenaufnahme, da hier die Basis gelegt wurde, ob spéter die histolo-
gischen Informationen mit den Ex-vivo-OCT-Volumen korreliert werden kénnen. Um
dies zu gewéahrleisten musste die Einbettung verschiedene Bedingungen und Aufgaben
erfiillen, welche im Folgenden néher erldutert werden. Zunéchst musste sich die Gewe-
beeinbettung an den bereits etablierten Methoden orientieren, damit die Proben die
bestehenden Prozesse wiahrend der histologischen Verarbeitung nicht verkomplizieren.
Aus diesem Grund basiert die Probeneinbettung auf einer handelsiiblichen Gewebe-
kassette, die mit Agarose gefiillt worden ist. Die Gewebekassetten sind standardisiert
und die Geréte der Neuropathologie auf diese ausgelegt, wodurch diese problemlos ver-
wendet werden konnten. Agarose wurde als Medium fiir die Einbettung aufgrund der
leichten Handhabung verwendet. Durch die geringe Schmelztemperatur lief sich Aga-
rose gut in die Gewebekassetten gielen und hértete bei Zimmertemperatur wieder aus
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Tabelle 4.1: Uberblick der Patienten und entnommenen Proben.

Patient | Alter | Geschlecht | Diagnose Proben
1 55 M Glioblastom - WHO 4 8
2 39 W Oligodendrogliom - WHO 2 8
3 75 \WY% Glioblastom - WHO 4 13
4 60 M Metastase (Non-Hodgkin-Lymphom) 11
5 70 M Glioblastom - WHO 4 13
6 77 W Neuroendokrines Karzinom - WHO 3 10
7 59 M Glioblastom - WHO 4 10
8 46 W Anaplastisches Astrozytom - WHO 3
9 45 M Glioblastom - WHO 4 3
10 65 M Glioblastom - WHO 4 15
11 7 M Metastase (Lungenkarzinom) 9
12 72 M Metastase (Nierenzellkarzinom)

13 73 M Metastase (Adenokarzinom) 6
14 59 M Anaplastisches Oligodendrogliom - WHO 3 8
15 59 W Metastase (Ovarialkarzinom) 11
16 62 \WY% Glioblastom - WHO 4 8
17 67 \WY Glioblastom - WHO 4 9
18 72 M Metastase (Melanom) 9
19 66 M Glioblastom - WHO 4 14
20 53 W Oligodendrogliom - WHO 2 8
21 66 W Glioblastom - WHO 4 11

[Jones u.a., 2007]. Ein weiterer Vorteil von Agarose ist die Permeabilitéat fur Fliissig-
keiten, wie Wasser oder Alkohol. Anders als zum Beispiel bei Paraffin, kann die Probe
wahrend der Entwasserung und Fixierung innerhalb des Einbettungsmediums bleiben,
da die Fliissigkeiten trotzdem alle Seiten der Probe erreichen kénnen. Agarose ist in
diesem Forschungsbereich ein gut etabliertes Einbettungsmedium und wurde bereits
von anderen Forschungsgruppen verwendet [Jones u.a., 2007; Lenz u.a., 2018]. Die
néchste Aufgabe der Einbettung war die Positionsfixierung der Probe fiir nachfolgende
Prozesse, wie der Ex-vivo-Datenaufnahme oder dem Transport zur Neuropathologie.
Wiéhrend dieser Schritte darf die Probe ihre Position oder Orientierung nicht verén-
dern, da sonst eine Korrelation zwischen den histologischen Schnitten und den Ex-
vivo-OCT-Volumen nicht mehr moglich wére. Aus diesem Grund wurde entschieden,
Vertiefungen in die Agarose einzubringen. Um wéahrend der Probenentnahme flexibel
zu sein, gab es vier Vertiefungen in der Agarose pro Gewebekassette. Die Grofien dieser
Vertiefungen waren 3mm X 3mm X 2mm, 4mm X 4 mm X 2mm, 5mm X 5 mm X 3 mm
und 6 mm x 6 mm X 3mm. Es wurde mit den vier Groflen gewéhrleistet, dass fiir je-
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de Probe eine passende Vertiefung gefunden werden konnte, die die Probe gegen das
Verrutschen sicherte. Fiir den Transport wurde die Probe mit Teflon iiberdeckt und
der Deckel der Gewebekassette wurde geschlossen, um ein Herausrutschen der Probe
zu verhindern. Teflon wurde gewahlt, damit es mit den in der Neuropathologie ver-
wendeten Chemikalien, fiir die histologische Bearbeitung, nicht reagiert und somit die
Probe nicht beeinflusst. Eine weitere Aufgabe der Einbettung ist die Formgebung des
Gewebes. Diese Aufgabe steht in enger Verbindung mit den Vertiefungen in der Aga-
rose. Die Formgebung wurde aus zwei Griinden eingefiihrt: 1. Die Form erlaubte eine
Kontrolle der nachfolgenden Prozesse und 2. bildete eine Grundlage auf die sich spéte-
re Verarbeitungsschritte stiitzen konnten. Eine Kontrolle der nachfolgenden Verarbei-
tungsprozesse ist essentiell. Bei einigen Prozessen, wie zum Beispiel die histologische
Verarbeitung sind auftretende Fehler nur schwer nachvollziehbar. Ein moglicher Fehler
ware zum Beispiel, dass die Orientierung der Probe wiahrend des Schnittprozesses nicht
mit der B-Scan-Ebene iibereinstimmt. Bei solch einem Fehler kann die histologische
Information nicht mehr mit den B-Scans im OCT-Volumen korreliert werden. Je nach
Gewebetyp konnen gewebespezifische Merkmale, wie zum Beispiel Gewebeschichten im
Auge oder der Haut genutzt werden, um die Probenorientierung nachzuvollziehen. Die-
se gewebespezifischen Merkmale gibt es jedoch bei den entnommenen Hirnproben nicht,
da es sich in der Regel um sehr homogene Proben ohne klare Schichten oder andere
Merkmale handelt. Um die richtige Orientierung des histologischen Schnittes nach der
histologischen Verarbeitung zu kontrollieren, eignen sich Markierungen auf der Probe.
Hierbei gibt es unterschiedliche Alternativen. Eine Méglichkeit wére der Einsatz von
Lasermarkierungen auf der Probe. Nachteil dieses Verfahrens ist die Schadigung der
Probe. Diese Gewebednderungen haben besonders groflen Einfluss auf kleine Proben,
wie sie in dieser Arbeit entnommen wurden. Ein weiterer Nachteil ist ein weiteres Ge-
réit, welches mit in den OP-Saal muss. Weitere Alternativen waren die Markierung der
Probenunterseite mit einem histologischen Papier oder mit histologischer Farbe. Aber
auch diese Methoden hatten Nachteile. Bei der Markierung mit histologischem Papier
ist die markierte Seite nur schwer zu sehen und das Papier stumpft die Klingen des
Mikrotoms ab, was zu schlechteren Gewebeschnitten fiihren kann (siehe Abb. 4.2 (a,
b)). Die histologische Farbe hingegen ist sehr markant und einfach im histologischen
Schnitt zu sehen, jedoch ist die Handhabung der Farbe extrem schwierig (siehe Abb.
4.2 (c, d)). Die Farbe ist extrem sehr und verlauft schnell {iber die gesamte Probe,
was wiederum die Datenaufnahme mit den OCT-Systemen negativ beeinflussen kann
(z. B. durch die Absorptionseigenschaften der Farbe). Aus diesem Grund wurde die
Markierung der Probe mit Hilfe von Formgebung in Betracht gezogen. Die entnom-
menen Gewebeproben waren relativ weich und verformbar. Es war also méglich mit
den in der Agarose eingebrachten Vertiefungen eine Form vorzugeben, welche von den
Hirnproben iibernommen wurde (siche Abb. 4.2 (e, f)). Daher wurde eine Vertiefung
konstruiert, die die Orientierung der Schnittprobe anhand der Form nachvollziehbar
macht. Ein weiterer Vorteil der Formgebung ist, dass die Ausmafle der Probe bekannt
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sind. Dies ermdglichte eine Korrelation zwischen den histologischen Schnitten und der
OCT-B-Scans. Insbesondere die Tiefe einer Probe ist in OCT-Aufnahmen aufgrund
der limitierten Eindringtiefe der Systeme meist nicht messbar. Aus diesem Grund ist
eine bekannte Tiefe ein gutes Vorwissen, um das gesamte Probenausmaf} innerhalb
eines B-Scans zu ermitteln.

Abb. 4.2: Ubersicht iiber die unterschiedlichen Methoden zur Gewebemarkierung. (a, b)
Gewebemarkierung mit Hilfe von histologischem Papier auf welches das Gewebe
gelegt wurde. Die roten Dreiecke bei (b) umrahmen die Stiicke des
Gewebepapiers, worauf das Gewebe gelegt wurde. Der rote Pfeil in (a) zeigt die
Reste, welche nach dem Schnittprozess {ibrig geblieben sind, anhand welcher die
Orientierung festgestellt werden kann. (c, d) Gewebemarkierung mit Hilfe von
histologischer Farbe. (d) zeigt die Proben direkt, nachdem diese auf die
histologische Farbe gelegt wurden. (c) zeigt, dass Ergebnis der Markierung nach
der histologischen Aufbereitung. Der rote Pfeil markiert die Farbriickstdnde,
anhand welcher die Probenorientierung festgestellt werden kann. (e, f)
Gewebemarkierung mit Hilfe von Formgebung. (f) zeigt die Probe nach der
Einbettung und (e) zeigt das Ergebnis nach der histologischen Aufbereitung. Der
rote Pfeil markiert das formgebende Merkmal, anhand welcher die
Probenorientierung festgestellt werden kann.

Wiéhrend der Durchfiihrung der Studie gab es mehrere Variationen der Probenein-
bettung, welche immer mehr auf die oben beschriebenen Aufgaben und Anforderungen
optimiert wurden. Fiir den ersten Studienpatienten wurden die Vertiefungen noch mit
der 5mm Yasargil-Pinzette in die Agarose eingebracht (siche Abb. 4.3 (a, b)). Das
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Problem an diesem Verfahren war die mehr oder weniger zufillige Form der Vertie-
fung. Zuséatzlich gab es keine Méglichkeit die Orientierung der Probe nachtréglich zu
kontrollieren. Somit erfiillte diese Form der Einbettung nur bedingt die oben aufge-
zdhlten Anforderungen. Fiir die Transportsicherung der Probe wurde das Gewebe mit
einem Gewebepapier und einem Gewebeschwamm abgedeckt. Das Gewebepapier fiihr-
te jedoch dazu, dass die Probe an dem Papier kleben blieb, was die Weiterverarbeitung
erschwerte. Fiir die zweite Iteration der Gewebeeinbettung wurde eine feste Form fiir
die Vertiefungen entwickelt. Dazu wurde eine Negativform konzipiert, welche in die
Gewebekassetten eingesetzt werden konnte und vier quaderférmige Aussparungen in
den oben genannten Grofien in der Agarose erzeugte (sieche Abb. 4.3 (¢, d, e)). Die feste
Form ermoglichte eine bessere Standardisierung der nachfolgenden Verarbeitungspro-
zesse. Die entstehenden glatten Gewebekanten erlaubten zum Beispiel eine bessere
Lokalisierung der korrespondierenden Schnittebenen mit den OCT-B-Scans. Aufler-
dem waren nun die Gewebeausmafle bekannt, was spéater eine Korrelation zwischen
OCT und histologischen Schnitten erlaubte. Fir den Transport wurde Teflon anstelle
des Gewebepapiers zusammen mit dem Gewebeschwamm auf die Probe gelegt (siehe
Abb. 4.5 (a-c)). Diese Iteration der Probeneinbettung wurde fiir die Studienpatienten
2 bis 14 verwendet.

Fiir die Patienten 15 bis 21 wurde die finale Einbettungsmethode verwendet. Die
Einbettungsmethode mit den quaderférmigen Aussparungen hatte den Nachteil, dass
eine Uberwachung des Schnittprozesses immer noch nicht ohne weiteres moglich war.
Wie bereits oben erwéhnt, wurden unterschiedliche Methoden in Erwagung gezogen,
um die Orientierung der Probe nach dem Schnittprozess zu kontrollieren. Auf Grund
der Nachteile jeder einzelnen Methode, wurde entschieden, die Form der Vertiefung so
zu verdndern, dass die Anforderungen der Nachverfolgung iiber die Form abgedeckt
sind. Abb. 4.3 (h) zeigt die Anderungen an der originalen quaderférmigen Vertiefung.
Von der Draufsicht ausgehend wurden die Ecken in einer Richtung eingeschnitten (siehe
Abb. 4.3 (h, g)). Diese Bearbeitung erzeugte in der Mitte der Form den relevanten
Bereich fiir die Datenaufnahme. In diesem Bereich wurden spéter die Ex-vivo-OCT-
Volumen und die histologischen Schnitte erzeugt. Da die Ladnge der Form bekannt
war, war es nun moglich bei Abweichungen der Lénge bei den histologischen Schnitten
davon auszugehen, dass nicht innerhalb des relevanten Bereiches geschnitten wurde.
Eine weitere Anpassung war das Erzeugen einer Kante, welche in der seitlichen Ansicht
sichtbar ist (siehe Abb. 4.3 (h, f)). Die Aufnahme der Ex-vivo-OCT-Volumen und
das Schneiden der histologischen Schnitte erfolgte senkrecht zu dieser Kante. Ist die
Kante nicht auf einem histologischen Schnitt zu sehen, wurde der Schnittprozess nicht
korrekt durchgefiihrt. Zusétzlich erlaubt die Kante eine Zuordnung der Seiten links
und rechts, was bei der vorhergehenden Iteration der Einbettungsform nicht moéglich
war. Im Idealfall war die Kante ebenfalls im OCT-B-Scan sichtbar, was nochmals die
Zuordnung der histologischen Schnitte mit dem OCT-B-Scan vereinfachte. Fiir den
Transport wurde nur noch Teflon fiir die Abdeckung der Probe verwendet, da sich der
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Gewebeschwamm durch das Teflon durchdriicken und so die Oberflache des Gewebes
nachhaltig verdndern konnte (siche Abb. 4.5 (a-c)).

Abb. 4.3: Ubersicht iiber die unterschiedlichen Iterationen fiir die Formgebung des
Gewebes. Einbettungsvariante des ersten Patienten mit dem korrespondierenden
histologischen Schnitt (a) und Weillichtaufnahme der Probe nach der Einbettung
(b). Einbettungsvariante fiir die Patienten 2 bis 14 mit histologischem Schnitt (c),
Weifllichtaufnahme nach der Probeneinbettung (d) und 3D Ansicht der Form zur
Erstellung der Einbuchtungen in der Agarose. (f, g, h) sind analog zu (c, d, e),
aber fiir die Probeneinbettung ab dem Studienpatienten 15. Der rote Pfeil
markiert die Kante in (h), welche die Kante in (f) erzeugt. Die griine Umrandung
zeigt die Kanten in (h), die die Kanten in (g) erzeugen.

4.3 Ex-vivo-OCT-Datenaufnahme

Nach der Einbettung erfolgte die Ex-vivo-Datenaufnahme mit den OCT-Systemen. Fiir
die Datenaufnahme wurden zwei unterschiedliche OCT-Systeme verwendet. Zum einen
das Callisto-SD-OCT-System der Firma Thorlabs und das OMES-SS-OCT-System von
der Optores GmbH. Beide System unterscheiden sich stark in ihren Gerateeigenschaf-
ten, was spater einen aussagekraftigen Vergleich der beiden OCT-Systeme hinsichtlich
ihrer Hirntumorklassifikation ermoglicht. Das Callisto-System besitzt eine Laserquel-
le mit einer zentralen Wellenldnge von 930 nm und einer Bandbreite von 127 nm. Als
Aufnahmeobjektiv wurde das LSM03-BB Objektiv von Thorlabs verwendet mit einer
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fokalen Lange von 36 mm und einer numerischen Apertur von 0,051. Anhand eines Auf-
l6sungsphantoms (National Physical Laboratory (NPL)) wurden die laterale und axiale
Auflosung des Callisto-Systems bestimmt [Woolliams u. a., 2010]. Die Ergebnisse dieser
Messungen ergaben in der Fokusebene eine laterale Auflésung von 5.2 pm (FWHM) und
eine axiale Auflésung von 4.9 mm (FWHM). Der Aufnahmebereich (FOV, engl. field of
view) wurde auf 2mm x 5.2 mm festgelegt. Dabei betrug der Pixelabstand in die bei-
den Scan-Richtungen 15 pm und 4 pm. Die Eindringtiefe des Callisto-Systems in Luft
betrug rund 1.7 mm mit einem axialen Pixelabstand von 3.3 pm. Neben der Aufnah-
me eines OCT-Volumens ist das System auflerdem in der Lage ein WeiBllichtbild einer
Probe aufzunehmen. Das FOV dieser Weifllichtaufnahme betrug 12.8 mm x 9.6 mm.
Das Callisto-System bildete somit einen Kompromiss aus geringer Eindringtiefe, ge-
paart mit hoher Auflésung. Das Gegenteil dazu bildete das zweite OCT-System. Das
OMES-System besitzt mit seiner zentralen Wellenldnge von 1310 nm und einer Band-
breite von 100 nm eine Eindringtiefe von bis zu 4 mm in Luft. Der Pixelabstand wurde
anhand einer definierten Glasscheibe bestimmt und betrug 8.35 pm. Das Objektiv war
ein LSM04 von Thorlabs mit einer fokalen Lénge von 54 mm und einer numerischen
Apertur von 0,021. Die Auflésungen wurden wieder mit Hilfe eines Auflésungsphan-
toms bestimmt. Fiir die laterale Auflésung wurde so ein Wert von 22pum (FWHM)
ermittelt und fiir die axiale Auflosung 16 pm (FWHM). Die Grofle des FOV betrug
6 mm x 6 mm und der Pixelabstand war mit 4.86 pm in beide Scan-Richtungen gleich
grof. Die Abb. 4.4 verdeutlicht den Zusammenhang der unterschiedlichen Aufnahme-
bereiche der verschiedenen Systeme.

Fiir den Einsatz in der Klinik wurden die beiden Ex-vivo-Systeme auf einem Rack-
System montiert. Das System stand wéihrend jeder OP in einem separaten Raum nahe
dem Operationssaal. Somit wurde gewéhrleistet, dass die entnommenen Proben mog-
lichst schnell eingebettet werden konnten, um anschliefend innerhalb von 10 min bis
15 min von den beiden Ex-vivo-OCT-Systemen vermessen zu werden. Dieses Vorgehen
garantierte, dass die Verdnderungen der entnommen Proben wéhrend der Ex-vivo-
Datenaufnahme minimal waren. Die Proben wurden immer zuerst mit dem OMES-
System vermessen. Der Grund dafiir war die vielfach schnellere Aufnahmezeit aufgrund
der Verwendung eines Fourier-Doméanen-Moden-gekoppelter-Laser (FDML, engl. fou-
rier domain mode locked laser) [Huber u. a., 2006], wodurch die Zeit bis zum Wechsel
des OCT-Systems kleiner war, als anders herum. Die Proben wurden bei der Volu-
menaufnahme immer moglichst parallel zu der Scan-Richtung ausgerichtet. Bei dem
letzten Design der Einbettung war die Ausrichtung der Probe, wie in Abb. 4.4 gezeigt.
Die vollstandig aufgenommenen Proben wurden anschliefend in 4 %-ige Formalinlo-
sung gelegt, um die Probe fiir die spater anfallenden neuropathologischen Prozesse zu
konservieren.
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Abb. 4.4: Ubersicht iiber die Ex-vivo-Datenaufnahme. (a) zeigt exemplarisch eine
En-face-Projektion eines OCT-Volumens, welches mit dem OMES-System
aufgenommen wurde. Die griine Linie zeigt einen exemplarischen OCT-B-Scan des
Volumens. (b) zeigt analog die gleichen Informationen wie (a) nur fiir das
Callisto-System. (c) zeigt, das En-face-Weifilichtbild der aufgenommenen Probe.
Die roten Linien zeigen den Zusammenhang der verschiedenen FOV der
unterschiedlichen Modalitéten.

4.4 Histologische Probenaufbereitung

Die histologische Aufbereitung beschreibt den gesamten Prozess, in dem eine Gewebe-
probe zu einem histologischen Schnitt verarbeitet wurde und die anschlieBende Farbung
dieses Schnittes. Nach der Aufnahme der Ex-vivo-OCT-Volumen wurden die Proben
zundchst 24 h in Formalin fixiert. AnschlieBend wurden die Proben wie in Kapitel 4.2
beschrieben, fiir den Transport gesichert. Die Proben wurden, nach dem in Kapitel
2.4 beschriebenen Ablauf, verarbeitet. Bei den fiir den Transport gesicherten Proben
wurde zunéchst das Formalin ausgewaschen und durch Xylol ersetzt. Anschliefend
wurde die Probe fiir den Paraffinguss vorbereitet. Abb. 4.5 (a-c) zeigt, die gedfinete
Gewebekassette mit der eingebetteten Probe vor dem Paraffinguss. Der histologische
Schnitt musste parallel zu der roten Kante erfolgen, um der OCT-B-Scan-Ebene zu
entsprechen (siehe Abb. 4.5 (d)). Nur so ist eine Zuordnung der histologischen Schnit-
te zu den OCT-B-Scans iiberhaupt moéglich. Um die Kante fiir die Neuropathologie
zu markieren, wurde ein Stiick Teflon neben die Probe gesetzt (siehe Abb. 4.5 (c)).
Um fiir den Schnitt mit dem Mikrotom korrekt ausgerichtet zu sein, musste die Probe
wie in dem Schema von Abb. 4.5 (d) gezeigt, aufgestellt werden. Die flache Kante des
geformten Gewebes vereinfachte diesen Vorgang.

Nachdem die Probe auf der richtigen Seite aufgestellt war, wurde diese in Paraf-
fin eingebettet. Pro Probe wurden 10 histologische Schnitte angefertigt. Jeder Schnitt
hatte eine Dicke von 4 pm. Der Abstand zwischen den Schnitten betrug 100 pm. Der
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Abb. 4.5: Fiir den Transport gesicherte Gewebekassette. Nach dem Offnen der Kassette ist
der histologische Schwamm sichtbar (a) unter welchem sich die Teflon-Schicht
befindet (b). Nach dem Entfernen der beiden Schichten ist die Probe mit der
Teflon-Markierung zu sehen (c). (d) zeigt den Zusammenhang der
Probenorientierung wihrend des Schnittprozesses, um spéter korrespondierende
OCT-B-Scans in den OCT-Volumen zu finden. Auf dem HE-Schnitt ist der
schwarze Punkt zur Orientierungskontrolle mit einem rosa Pfeil markiert.
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Bereich aus dem die Schnitte angefertigt wurden, wurde von dem FOV des Callisto-
OCT-Systems vorgegeben. Nur Schnitte innerhalb dieses Bereiches wurden von beiden
OCT-Systemen aufgenommen. Da das FOV auf dem Weifllichtbild der Probe markiert
ist, diente dieses Bild als Grundlage fiir eine Schnittanleitung. Anhand der sichtba-
ren Gewebekanten konnten genaue Angaben gemacht werden, wie weit eine Probe
geschnitten werden muss, bis der Aufnahmebereich des Callisto-OCT-Systems erreicht
wurde oder wo die zehn Schnitte auf der Probe gemacht werden mussten. Solch eine
Schnittanleitung wurde individuell fiir jede Probe erstellt (siche Abb. 4.6). Die Schnitt-
anleitung war notwendig, da die Probe eingebettet in Paraffin nur schwer zu sehen ist.
In der Regel ist diese Prazision fiir die Erstellung eines Schnittes nicht notwendig, da
im normalen klinischen Ablauf nur ein zentraler Schnitt pro Probe (z. B. Sicherung
der Diagnose) angefertigt wird. Da fiir diese Arbeit jedoch so viel Information pro
Probe, wie moglich, extrahiert werden sollte wurde der Schnittprozess auf Basis der
Schnittanleitung eingefithrt. Nach dem Schnitt wurden die Proben mit HE-Farbung
eingefirbt. Fir die ersten Einbettungsvarianten wurde die Orientierung des Histolo-
gischen Schnittes aufwendig mitverfolgt und die rechte Seite des HE-Schnittes wurde
mit einem schwarzen Punkt markiert (siche Abb. 4.5 (d)). Dieser Vorgang war fiir
die finale Version der Einbettung nicht mehr notwendig, wurde jedoch als zusétzliche
Kontrollinstanz weiter fortgefiihrt.

Cutting Instruction for P4-SP18
Distance to Cut Comment
40 x 50um Starting Offset-Scrap Teflon Marking
5 x 2um Al .
5% 2um B1 2.0 mm
8x 10 um Spacing-Scrap
5x2um A2
5x2um B2

Spacing-Scrap

Abb. 4.6: Ausschnitt einer Schnittanleitung fiir eine Probe. Der initiale Versatz (tiirkis)
wurde weggeschnitten, um innerhalb des Aufnahmebereiches des Callisto-Systems
zu sein (rotes Viereck). Der A-Schnitt wurde histologisch eingefirbt, wihrend der
B-Schnitt ungefiarbt blieb. Dieser diente als Absicherung, falls eine Probe
nochmals mit einer anderen Farbemethode nachgeférbt werden musste. Die
vollstédndige Schnittanleitung befindet sich im Anhang B
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4.5 Annotation der histologischen Schnittbilder

Fiir eine Gewebeklassifikation auf Basis der OCT-Daten war es notwendig, die histolo-
gischen Schnitte neuropathologisch zu analysieren und zu annotieren. Die Annotation
bildet die Basis fiir die spitere Gewebeklassifikation. Aus diesem Grund war es das
Ziel, die Annotation sehr detailliert durchzufiihren. Fiir diesen Schritt wurden alle
HE-Schnitte zunédchst mit Hilfe eines Mikroskops digitalisiert. Es wurde sich fiir ei-
ne pixelweise Annotation der HE-Bilder entschieden. Dieses Vorgehen erlaubte es die
Komplexitit der Gewebeproben besser abzubilden. Alternativ hétte auch eine instanz-
basierte Annotation (eine Gewebezuordnung pro Probe) angewendet werden konnen,
wie sie bereits von anderen Gruppen verwendet wurde [Kut u.a., 2015; Lenz u.a.,
2018; Yashin u.a., 2019b]. Jedoch ist die pixelweise Annotation deutlich flexibler fiir
die spatere Klassifikation. Bei der pixelweisen Annotation ist es moglich, die Lage un-
terschiedlicher Gewebebestandteile zu beriicksichtigen. Im einfachsten Fall entscheidet
bereits die limitierte Eindringtiefe, ob iiberhaupt gewisse Bereiche der Probe fiir das
OCT-System sichtbar sind. Die zu annotierenden Gewebearten wurden zusammen mit
der Neuropathologie erarbeitet. Sie wurden so konzipiert, dass moglichst viele unter-
schiedliche Fragestellungen bearbeitet werden konnten. Aus diesem Grund unterschied
die Annotation zunéchst das Grundgewebe, also weifle oder graue Masse. Die Tumorin-
filtration wurde in vier Stufen eingeteilt: 0%, 0% bis 30 %, 30 % bis 60 % und >60 %.
Zuséatzlich wurden weitere Pathologien mit in die Annotation aufgenommen, wie zum
Beispiel Nekrose, Odeme oder Einblutungen. Die Abb. 4.7 zeigt alle moglichen Gewe-
bearten, die annotiert werden konnten.

Fir die Annotation wurde ein fiir die digitalisierten Bilder zugeschnittenes Pro-
gramm angefertigt, was die pixelweise Annotation fiir die Neuropathologie so einfach
wie moglich halten sollte (sieche Abb. 4.8). Das Programm wurde so konzipiert, dass
die Daten als Batch geladen und direkt bearbeitet werden konnten. Fiir die Bearbei-
tung der Bilder musste sich der Neuropathologe nur um die Annotation der Bilder
kiimmern. Das Speichern und richtige Ablegen der Annotationen lief voll automatisch
iiber das Programm. Durch die erleichterte Benutzung wurde der Aufwand auf neuro-
pathologischer Seite klein gehalten, wodurch wiederum die Akzeptanz und Motivation
die Annotation schnell durchzufithren hoch gehalten wurde.
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Abb. 4.7: Ubersicht iiber die verwendeten Gewebetypen fiir die Annotation der
HE-Schnittbilder und deren Anteil im Verhéltnis zu allen annotierten Pixeln. Es
waren nicht alle eingefithrten Gewebetypen in den Proben vorhanden.
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Abb. 4.8: Ubersicht iiber das Programm, um die histologischen Bilder zu annotieren.
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Kapitel 5

Registrierung von OCT-Daten und
histologischen Schnittbildern

Nach der Datenaufnahme standen pro Probe folgende Ex-vivo-Daten zur Verfiigung:
10 annotierte histologische Schnitte, 2 Ex-vivo-OCT-Volumen aufgenommen mit dem
Callisto-System und dem OMES-System und eine WeiBllichtaufnahme der Ex-vivo-
Probe, auf dem die Positionen der histologischen Schnitte markiert sind 5.1. Im Fol-
genden wird vorgestellt, wie die Registrierung zwischen den histologischen Bildern und
den OCT-Daten hergestellt wurde. Durch eine Registrierung der Daten konnte ein Ex-
vivo-Datensatz fiir die Klassifikation von menschlichem Gehirngewebe auf Basis von
OCT-Daten erstellt werden [Strenge u.a., 2022b]. Hierzu wurde die pixelweise Anno-
tation der histologischen Schnitte direkt auf korrespondierende Ex-vivo-OCT-B-Scans
transformiert. Das war moglich, da die Orientierung der Proben wéhrend der Ex-vivo-
OCT-Aufnahmen und nach der histologischen Aufbereitung bekannt waren. Um die
histologischen Informationen auf die Ex-vivo-OCT-Daten zu iibertragen, mussten zu
den histologischen Schnitten korrespondierende OCT-B-Scans bestimmt werden. Die-
se Zuordnung erfolgte auf Basis der Oberflichenposition der OCT-Volumen und der
bekannten Schnittlinienpositionen auf dem Weiflichtbild. Nachdem die korrespondie-
renden Paare gefunden wurden, konnten die histologischen Schnittbilder auf Basis von
Forminformationen auf die OCT-B-Scans iibertragen werden. Da die Oberflachenpo-
sition und die Form der Proben die Grundlage fiir die weiteren Verarbeitungsschritte
bilden, beginnt das Kapitel mit der Betrachtung von unterschiedlichen Methoden, wel-
che genutzt werden kénnen, um die Oberfliche aus OCT-B-Scans zu extrahieren.

5.1 Bestimmung der Oberflachenposition von
OCT-B-Scans

Die Erzeugung der topologischen Informationen aus den OCT-Volumen kann mit ver-
schiedenen Methoden erreicht werden. Es wurden drei Ansétze ausgewéhlt. Die Ober-
flichenposition korreliert in der Regel mit der Kante zwischen dem Gewebe und der
Luft. Aus diesem Grund lag die Verwendung eines Kantenfilters, sowie eines graphenba-
sierten Wegesuche entlang der Kante, nahe. Um besser mit Bildartefakten umzugehen,
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Weilichtbild mit
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Registrierung von HE-Schnittbildern und OCT-B-Scans
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10 x OMES-B-Scans 10 x OMES-Annotation 10 x Callisto-B-Scans 10 x Callisto-Annotation

Abb. 5.1: Uberblick iiber die zur Verfiigung stehenden Daten und die Prozesse fiir die
Registrierung der OCT-Daten mit den histologischen Daten. Das Rechteck in der
linken Ecke jedes Bildes hat die Lange von 1 mm. Entnommen aus [Strenge u. a.,
2022b].

wurde ein Deep-Learning-Ansatz basierend auf einem U-Net verwendet. Im Folgenden
werden die unterschiedlichen Ansétze beschrieben und miteinander verglichen.

5.1.1 Kantenfilter

Der einfachste Ansatz zur Detektion der Oberfliche besteht aus einer Kombination von
einem Gauf-Filter und einem vertikalen Sobel-Filter S, (siche Abb. 5.2). Der Gauf-
Filter hat hierbei die Aufgabe das Bild zu glatten, wodurch Unregelméfligkeiten an
der Kante reduziert werden sollen. Mit Hilfe des Sobel-Filters wurde die eigentliche
Kantenposition bestimmt.

1 2 1
Sz:=10 0 0 (5.1)

-1 -2 -1
Der maximale Kantenwert pro OCT-A-Scan bestimmte die Lage der Oberflache. Vor
der Anwendung der Filter wurde der Kontrast des OCT-B-Scans angepasst [Kraus,
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TR TS

2ty

Abb. 5.2: Vergleich des Bildkontrastes von einem OCT-B-Scan vor (a) und nach (b) der
Kontrastanpassung nach Gleichung 5.2. Anwendung des Sobel-Filters auf einen
OCT-B-Scan des OMES-Systems zur Bestimmung der Oberflache (b). Anhand
der Kantenposition (c) wurde die Oberfliche des Gewebes in dem OCT-B-Scan
ermittelt (d).

2017]. Hierzu wurde zunéchst die Median-Intensitidt des B-Scans ermittelt I,,,. I, wur-
de anhand eines Histogramms mit 128 Klassen bestimmt. I, ist die Intensitét, an der
das Histogramm sein Maximum besitzt. Da ein OCT-B-Scan in der Regel aus mehr-
heitlich Hintergrundpixeln besteht, bildet I,,, das Rauschlevel ab. Dieser Umstand er-
moglichte eine Kontrastanpassung fiir Intensitiaten I(z,y) oberhalb des Rauschlevels,
wahrend Intensitdten unterhalb des Rauschlevels auf 0 gesetzt wurden:

I( ) )_Im
I([E’ y) _ Inafnx(yfﬁ’ wenn I(l‘,y) > Im (52)
0, sonst

Abb. 5.2 zeigt das Ergebnis der Anwendung des Kantenfilters und zuvor angewen-
deter Kontrastanpassung.

5.1.2 Graphensuche

Der Ansatz mit dem Kantenfilter ist schnell und einfach umzusetzen, jedoch bertick-
sichtigt dieser Ansatz nicht die zusammenhingende Struktur der Oberfliche. Durch
die separate Betrachtung der A-Scans geht die Oberflichenposition der benachbarten
A-Scans nicht mit in das Ergebnis mit ein. Aus diesem Grund wurde eine Oberfléche-
nerkennung auf Basis einer Kostenminimierung verwendet (siche Abb. 5.3) [Duan u. a.,
2012]. Zunéchst wurde der OCT-B-Scan wieder mit Hilfe der Kontrastanpassung vor-
verarbeitet. Durch die Anwendung des folgenden Filterkernels [—1,0,0,0,0,2,0,0,0, —1]

51



Kapitel 5 Registrierung von OCT-Daten und histologischen Schnittbildern

wurde die zweite Ableitung eines A-Scans bestimmt. Zuvor wurde ein B-Scan mit einem
GauBl-Filter geglattet. Anschlieffend wurde das entstandene Bild spaltenweise normiert.
Anhand dieses Bildes d(i, j) wurden Pixel bestimmt, die potentiell zu einer Oberfléche
gehoren konnten. Hierzu wurden die Pixel wie folgt zugeordnet:

o(i, ) = 2, wenn d(i,j) < 0,5 (5.3)
N2 di,f), wennd(i,§) > 0,5 '

Auf Basis von ¢(i,7) wurde eine Kostenmatrix gebildet, auf deren Basis eine gra-
phenbasierte Wegesuche durchgefiihrt wurde, welche sich entlang des Pfades mit den
geringsten Kosten entlang bewegt. Im Idealfall entspricht dieser Weg der Oberfliche
des Gewebes. Zur Erstellung der Kostenmatrix cost(, j) wurden fiir jeden A-Scan fol-
gende Berechnung durchgefiihrt:

c(4, 5) i=0,0<j<N;
cost(i, j) = _1£%+1cost(i —1,n)+[n—j[+1-¢(t,j) 0<i<N;,0<j<N;
00 sonst
(5.4)

Hierbei steht N; fiir die Anzahl der Pixel in axialer Richtung und N; die Pixel
in lateraler Richtung. Anschlielend wurde fiir jede Spalte der Kostenmatrix das Pixel
bestimmt, welches die geringsten Kosten aufwies. Der Algorithmus l&uft von links nach
rechts durch die Kostenmatrix. Fiir eine robustere Bestimmung der Oberfliche wurde
die Kostenmatrix nochmal von rechts nach links durchlaufen. Der Mittelwert aus den
bestimmten Pixelpostionen bildete die Oberfliche des Gewebes.

5.1.3 U-Net

Der komplexeste Ansatz zur Bestimmung der Oberflaichenposition bestand aus der
Verwendung eines U-Net. Das U-Net ist ein neuronales Netzwerk, welches von Ron-
neberger u.a., 2015 eingefithrt wurde [Ronneberger u.a., 2015]. Das U-Net wird fiir
die semantische Segmentierung von Bildern verwendet. Abbildung 5.4 zeigt den ge-
nerellen Aufbau des U-Nets. Es besteht aus einem Pfad, der die Bildinformation in
mehreren Stufen runterskaliert (Encoder-Pfad) und zusammenfasst und einem Pfad,
der die Information wieder auf die Bildgr68e hochskaliert (Decoder-Pfad). Es bestehen
zusétzliche Verbindungen zwischen den beiden Pfaden, was dem Netzwerk ermdoglicht
Informationen mit unterschiedlichen Komprimierungsstufen fiir die Segmentierung zu
beriicksichtigen.

Der Komprimierungspfad besteht aus vier Faltungsblocken. Jeder Faltungsblock be-
steht aus zwei Faltungsschichten. Die Faltungen wurden hierbei ohne Padding durch-
gefithrt und besaflen eine Kernelgrofie von 3 Pixel x 3 Pixel. Das Ergebnis der Fal-
tungsschichten wird am Ende mit Hilfe einer Max-Pooling-Schicht runterskaliert. Die
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Abb. 5.3: Anwendung der minimalen Wegesuche auf einen OCT-B-Scan zur Bestimmung
der Oberflachenposition (a). (b) zeigt die Anwendung des Filterkernels zur
Bestimmung der zweiten Ableitung entlang der Tiefenachse. Anhand von (b)
wurde die Kostenmatrix ¢(i, j) (c), anhand welcher die Oberfliche des Gewebes in
dem OCT-B-Scan ermittelt (d).

Grofle des Pooling-Fensters war 2 Pixel x 2 Pixel mit einem Stride-Wert von zwei. Die
Anzahl der Filter wird mit jeder Schicht des Encoder-Pfades verdoppelt. Fiir den ers-
ten Faltungsblock ist die Anzahl der Filter 64. Der Decoder-Pfad ist komplementér
zum Komprimierungspfad aufgebaut und besteht aus vier inversen Faltungsblocken.
Bei einem inversen Faltungsblock wird zunéchst die Information hochskaliert. Hierzu
wird die Information aus der vorhergehenden Faltungsschicht mit dem Faltungsergeb-
nis des Faltungsblocks der selben Stufe verbunden. Diese Information wird dann mit
zwei Faltungsschichten weiterverarbeitet, bevor die Information wieder hochskaliert
wird. Hierbei halbiert sich die Anzahl der Filter pro Faltungsschicht. Das Ergebnis der
Riickprojektion ist ein Bild, welches durch die Anwendung einer Sigmoid-Funktion die
Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten zum Vordergrund (hier Gewebe) enthalt. Mit Hilfe
eines Grenzwertes wurden bindre Masken erzeugt.

Fiir das Training des Netzwerkes wurden 1700 OCT-B-Scans von jedem OCT-System
zuféllig aus 80 OCT-Volumen extrahiert. Die OCT-B-Scans wurden manuell annotiert,
wobei die Gewebeinformationen mit 1 und der Hintergrund mit 0 gekennzeichnet wur-
den. Da die OCT-B-Scans unterschiedliche Groéflen besafien, wurden sie auf eine ein-
heitliche Grofle vergroflert. Die Zielgrofie war 516 Pixel x 1300 Pixel und wurde mit
Hilfe eines Mirror-Padding erreicht. Aufgrund der Architektur des U-Nets werden die
Eingangsdaten bei der Dekodierung nicht auf die Originalgréfie zuriick skaliert. Aus
diesem Grund wurde die Eingangsgréfe berechnet, welche notwendig war, um am Ende
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Abb. 5.4: Anwendung des U-Nets auf einen OCT-B-Scan zur Bestimmung der
Oberflachenposition (a). (b) zeigt die generierte Maske anhand von (a) und die
extrahierte Oberfliche (c). Die Architektur des U-Nets (d).

wieder die GréBe 516 Pixel x 1300 Pixel zu erhalten. Die notwendige Eingangsgréfe ki,
kann anhand der U-Net-Architektur berechnet werden:

m—1
Ein = 2m <2c “kout Y 0,5'+ 2c> (5.5)
i=0

m ist hierbei die Anzahl an Max-Pooling-Schichten im Encoder-Pfad und ¢ die An-
zahl Faltungsschichten ohne Padding pro Faltungsblock. Diese Gleichung wurde aus
der oben beschriebenen U-Net-Architektur abgeleitet, eine generalisierte Form ist in
Venhuizen u.a., 2017 aufgefithrt. Aus der Architektur liefl sich auch eine Gleichung
ermitteln, die genutzt werden kann um zu testen, ob eine gewiinschte Groflie von dem
Netzwerk ausgeben werden kann:

mod([kout — m],m)! =0 (5.6)

Die berechnete Eingangsgréfie ki, mit Gleichung 5.5 ist 700 Pixel x 1484 Pixel und
wurde durch Mirror-Padding erreicht.

Um Overfitting der Daten entgegenzuwirken, wurde eine Daten-Augmentierung ein-
gefithrt. Hierzu wurden der Kontrast und der vertikale Versatz der Bilder zuféllig ver-
andert. Fiir das Training wurden die Bilder in 80 % Trainingsdaten und 20 % Testdaten
aufgeteilt. Das Training wurde fiir 300 Epochen durchgefiihrt. Die Batchgréfie wurde
auf eins gesetzt. Als Optimierungsfunktion wurde der ADAM-Optimierer verwendet
mit einer Lernrate von 1 x 1076, Die Minimierungsfunktion £ ist eine Kombination aus
Kreuzentropie (engl. cross entropy) L. und die Dice-Minimierungsfunktion £y [Mille-
tari u. a., 2016; Taghanaki u. a., 2019]. Dieses Vorgehen kombiniert die Vorteile der bei-
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den Methoden. Die Dice-Minimierungsfunktion reagiert gut auf Daten, wo eine Klasse
den Grofiteil der Daten ausmacht. Die Kreuzentropie ist eher dafiir ausgelegt falsche
Segmentierungen direkt zu bestrafen. Da sie pro Pixel berechnet wird, ist von einer lo-
kalen Minimierungsfunktion zu sprechen, wihrend die Dice-Minimierungsfunktion ein
globales Maf} reprasentiert. Die Minimierungsfunktion wurde folgendermaflen berech-

net:
1 N
L=Lg+ N ;}ﬁce(i) (5-7)
Lee(i) = —[p(i)log(p'(i)) + (1 — p(i)) - log(1 — p'())] (5.8)
r—1 - 2XEep@p () (5.9)

o (D) + X0 P/ (i)

p(7) ist die bindre Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit zur Gewebeklasse und p' (i) ist die
ermittelte Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit zum Gewebe durch das U-Net und nimmt
Werte zwischen 0 und 1 an. N beschreibt die Gesamtanzahl der Pixel pro Maske und
1 der aktuell betrachtete Pixel innerhalb der Maske.

Die Evaluierung des trainierten U-Nets erfolgt auf dem unabhéngigen Testdaten-
satz. Der Testdatensatz bestand aus 342 OCT-B-Scans. Die Testdaten wurden mit
dem U-Net verarbeitet, um die bindren Gewebemasken zu erzeugen. Diese wurden
anschlieBend mit den Originalmasken verglichen. Der Vergleich erfolgte mit Hilfe des
Dice-Koeffizienten D, welcher genutzt werden kann, um die Ubereinstimmung von se-
mantischen Masken zu messen [Dice, 1945].

D 2TP
2TP + FP + FN
TP sind die richtig-positiven, FP dir falsch-positiven und FN die falsch-negativen
Zuordnungen. Fiir das U-Net wurde ein Dice-Koeflizient von 0,9970 auf dem Testda-
tensatz fiir die Segmentierung von Gewebeinformationen aus OCT-B-Scans erreicht.

(5.10)

5.1.4 Vergleich der Methoden

Der folgende Vergleich der drei vorgestellten Methoden soll die beste Methode finden,
um die Oberflachenposition in den OCT-B-Scans zu detektieren, um das Gewebe vom
Hintergrund zu trennen. Fiir den Vergleich wurde der Testdatensatz, welcher bereits fiir
das U-Net genutzt wurde, verwendet. Fiir jeden OCT-B-Scan aus dem Testdatensatz
wurde die Oberfliche mit jeder der drei Methoden bestimmt. Fiir jeden Punkt z(x)
der ermittelten Oberflache wurde der absolute Fehler e(z) zum jeweiligen Punkt z:(x)
der Zieloberfliche bestimmt (siehe Abb. 5.5).
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e(z) = |z(z) — z¢(x)] (5.11)

Um die Gesamtperformance jedes Algorithmus zu bewerten, wurde die Verteilung der
absoluten Fehler bestimmt (sieche Abb.5.5 (c)). Es ist deutlich zu sehen, dass die Per-
formance des Oberflichendetektionsalgorithmus auf Basis der Graphensuche schlechter
ist als bei den anderen beiden Methoden. Ein Punkt fiir die schlechtere Performan-
ce sind die in den Callisto-B-Scans auftretenden, Linien-Artefakte. Diese fiihren zu
Kanten, die ebenfalls die Methode, basierend auf dem Sobel-Filter, zu einer Fehliden-
tifikation der Oberflache bringen. Die Methode aus Abschnitt 5.1.2 geht davon aus,
dass die Oberfliche des Gewebes graduelle Uberginge besitzt. Da die Agaroseform
in einigen Féllen, aber nicht komplett gefiillt ist, konnten starke Spriinge entstehen,
welche dazu fiihrten, dass die gefundene Oberfliche entlang der Linien-Artefakte 1auft
(siehe Abb.5.5 (a)). Die Anwendung des Sobel-Filters ist robust gegen starke Spriinge
der Oberflache, da immer nur eine kleine Nachbarschaft an A-Scans betrachtet wird.
Jedoch fithren schwache Gewebekanten im Zusammenspiel mit Artefakten zu Fehliden-
tifikationen der Oberfliche, da die Artefakte eine stéarkere Filterantwort hervorrufen.
Die beste Methode in diesem Fall ist, die Oberflichenerkennung auf Basis des U-Nets,
da sich das neuronale Netzwerk am besten auf die in diesem Datensatz aufgetretenen
Probleme adaptieren konnte. Dies war aber nur méglich, da die Probleme bereits in
dem Trainingsdatensatz vorhanden waren. Nach Abb. 5.5 (¢) ist die Performance des
Sobel-Filters in den meisten Féllen vergleichbar mit dem des U-Nets und aufgrund
seiner Einfachheit, sollte der Sobel-Filter die erste Wahl sein, wenn es um die Erken-
nung der Gewebeoberfliche in OCT-B-Scans geht. Aufgrund der vielen Bildartefakte,
gerade in den OCT-B-Scans des Callisto-Systems (z. B. Linien-Artefakte, verstéirke
Reflexionsartefakte aufgrund der hohen NA), wird in den kommenden Kapitel, das
hier vorgestellte U-Net verwendet, um die Gewebeinformation von dem Hintergrund
zu trennen, um so die Oberflichenposition zu bestimmen. Der Grund hierfiir ist, dass
die kommenden Algorithmen stark auf eine genaue und robuste Extraktion der Positio-
nen angewiesen sind, um zum Beispiel die histologische Information der HE-Schnitte
auf korrespondierende OCT-B-Scans zu iibertragen.

5.2 Korrespondenzbestimmung zwischen OCT-B-Scans
und HE-Schnitten

Bevor die histologischen Informationen auf die OCT-Daten iibertragen werden kénnen,
muss geklart werden, welche OCT-B-Scans mit den histologischen Schnitten korrelie-
ren. Es war notwendig, die OCT-B-Scans in den akquirierten Ex-vivo-OCT-Volumen
zu finden, die die gleiche Gewebeinformation zeigen, wie die HE-Schnitte. Wéahrend
der histologischen Aufarbeitung wurden die HE-Schnitte anhand der Schnittanlei-
tung aus Abschnitt 4.4 angefertigt. Dieser Umstand fiihrt dazu, dass Positionierun-
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Abb. 5.5: Vergleich der drei Methoden (GT = Grundwahrheit, Sobel = Methode aus
Abschnitt 5.1.1, GS = Methode aus Kapitel 5.1.2, Unet = Methode aus Abschnitt
5.1.3) zur Bestimmung der B-Scan-Oberfldche anhand eines B-Scans des
Callisto-Systems. (a) zeigt den OCT-B-Scan und (b) die iiberlagerten Ergebnisse
der unterschiedlichen Methoden. (c¢) Die Verteilung der bestimmten e(z) fiir jede
der drei Methoden.

gen der HE-Schnitte im Bezug zur Probe bekannt sind. Unter dieser Annahme bilden
die Schnittlinien die Grundlage fiir das Finden der korrespondierenden OCT-B-Scans.
Die Bestimmung der korrespondierenden OCT-B-Scans erfolgte in zwei Schritten. Zu-
néchst erfolgte eine Transformation der Schnittlinien vom dem Weifllichtbild auf das
OCT-Volumen des Callisto-Systems. Im zweiten Schritt wurde eine Transformation
bestimmt, welche die Schnittlinien von dem Callisto-System auf das OCT-Volumen
des OMES-Systems iibertrigt. Die Grundlage fiir diese Transformation bildete hierbei
die Oberflachenstruktur, welche aus den korrespondierenden OCT-Volumen extrahiert
werden konnte. Beide Schritte werden folgend im Detail erklért.

Wie bereits erwdhnt beruht dieser Schritt auf der Annahme, dass die Schnittlinien
der Schnittanleitung mit den Positionen iibereinstimmen, an denen die histologischen
Bilder herausgeschnitten wurden. Die Grundlage der Schnittlinien bildete das Weif3-
lichtbild der Probe, welches von dem Callisto-System aufgenommen wurde. Aus diesem
Grund ist ebenfalls die Lage des Scan-Feldes in Bezug zum Weifllichtbild bekannt. Die-
se Umstédnde erlaubten die Anwendung einer affinen Landmarkentransformation, um
die Schnittlinien von dem Weifllichtbild auf das Volumen des Callisto-Systems zu trans-
formieren (siche Abb. 5.6). Die Landmarken des Weifllichtbildes bildeten hierbei die
Eckpunkte des Scan-Feldes P und die Landmarken des Callisto-Volumens bildeten die
oberen Eckpunkte des Volumens P 4560 (siche Abb. 5.6). Die affine Transformation
T, die die Transformation zwischen Py und P .4ist0 beschreibt ist wie folgt definiert:
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A Ap Ais
Py =T Py = |Ay Az Ax| P (5.12)
0 0 1

P; und Ps représentieren Punktwolken mit N Eckpunkten und den jeweiligen Ko-
ordinaten (z; n, Yin, 1)T. Zur Bestimmung der einzelnen Komponenten von T; wurden
die z2 und die yo Komponente von Ps getrennt. Fiir die x-Komponente ergibt sich aus
Gleichung 5.12 folgende Gleichung;:

T1n
Ton = {An Aq A13} Yin | = A1z, + A2y n + A3 (5.13)
1

Gleichung 5.13 ermdglicht es mit Hilfe eines Least-Squares-Ansatzes die einzelnen
Komponenten von T; zu ermitteln [Guo, 2012]. Hierbei minimiert der Ansatz den
Fehler der Transformation FE(Aj1, A12, A13), welcher die Summe der quadrierten Dif-
ferenzen zwischen der transformierten x-Komponente und der Ziel x-Komponente 2,
reprasentiert.

N
E(A11, A2, A13) = > (2250 — (An1@1n + Ar2y10 + Ai3))? (5.14)
n=1

Nachdem die rdumlichen Ableitungen auf Basis von Gleichung 5.14 bestimmt wur-
den, ergab sich das Gleichungssystem aus Gleichung 5.15. Durch Losen des Gleichungs-
systems konnten die Parameter A11, A12, A13 ermittelt werden.

Z{V T2,nT1,n Z{V :l:%n Ziv T1,nY1,n Z{V Tin| [An
S zonyin | = [V T1ayin Vv, XVwia| [Ar (5.15)
SV wa, SV xi, SV yin N A3

Um die restlichen Parameter zur Vervollstdndigung der Transformationsmatrix T zu
bestimmen, wurden die Schritte der Gleichungen 5.13 bis Gleichung 5.15 durchgefiihrt,
wodurch sich folgendes Gleichungssystem bildet:

SV YanTin YYat, SV wiayie XF 2ia| |An
Z{V YonYin | = Zjlv L1,nY1,n 211\7 y%n Zjlv Yin| |A22 (5.16)
Y Y2 Y2 X7 Y N | | Az

Nachdem die Schnittlinien auf das Callisto-OCT-Volumen mit Hilfe von T} trans-
formiert wurden, war eine Transformation 75 zwischen den beiden OCT-Volumen der
beiden Ex-vivo-Systeme moglich (sieche Abb. 5.8). Die Transformation T5 ist affin. Ei-
ne Transformation zwischen den akquirierten OCT-Volumen der beiden OCT-Systeme
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Abb. 5.6: Landmarkenbasierte Transformation der Schnittlinien von dem Weiilichtbild des
Callisto-Systems auf das Callisto-OCT-Volumen mit Hilfe von T;. Die blauen
Sterne zeigen die verwendeten Landmarken. Die griine Schnittlinie korrespondiert
jeweils mit dem gezeigten histologischen Schnittbild und dem OCT-B-Scan. Die
eingekreisten Bereiche zeigen markante Bildpunkte, die eine Plausibilitat der
gefundenen Korrespondenzen zwischen dem OCT-B-Scan und dem histologischen
Schnittbild zeigen. Der OCT-B-Scan wurde fiir eine bessere Sichtbarkeit der
Merkmale invertiert.

war moglich, da beide Systeme die selbe Probe innerhalb eines kurzen Zeitfensters
aufgenommen haben. Die Grundlage fiir die Registrierung der beiden Ex-vivo-OCT-
Volumen bildeten die topologischen Informationen, welche anhand der sichtbaren Luft-
Gewebe-Grenze bestimmt wurden. Hierzu wurden unterschiedliche Algorithmen ge-
testet und verglichen. Die Aufstellung der unterschiedlichen Methoden und ihre Er-
gebnisse wurden in Kapitel 5.1 nédher beschrieben. Die Betrachtung der Oberflichen-
struktur reduziert die Dimensionalitat des Registrierungsproblems, wodurch die Kom-
plexitdt und der Rechenaufwand geringer ist als bei der direkten Registrierung der
OCT-Volumen. Eine weitere Methode zur Reduzierung der Dimensionalitdt wére die
Berechnung des En-face-Bildes Igy_face aus dem OCT-Volumen (siehe Gleichung 3.14).
Diese Intensitédtsprojektion ist von der Komplexitét sehr einfach zu ermitteln, hat je-
doch den Nachteil, dass die Intensitat abhéngig von der Aufnahmewellenlénge und des
verwendeten Objektives des jeweiligen OCT-Systems ist. Die topologische Informati-
on ist robuster gegeniiber diesen Parametern und kann extrahiert werden, solange die
Oberflidche innerhalb des Messfensters liegt (siche Abb. 5.7). Ein weiteres Problem
stellen Reflexionsartefakte dar, welche an stark reflektierenden Oberflichen entstehen
konnen, wie zum Beispiel an Positionen wo sich Wasserakkumulationen befinden. Diese
Artefakte variieren in ihrer Position und Intensitéit je nach OCT-System und kénnen
Registrierungsfehlern fithren. Die Reflexionsartefakte sind in den topologischen Infor-
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Hoch

Tief

Abb. 5.7: Vergleich zwischen den En-face-Projektionen ((a) OMES-System, (c)
Callisto-System) und den topologischen Informationen ((b) OMES-System, (d)
Callisto-System), welche sich aus den OCT-Volumen extrahieren lassen. Die roten
Pfeile zeigen Reflexionsartefakte und die gelben Pfeile zeigen
Intensitatsunterschiede bedingt durch die Systemeigenschaften des jeweiligen
OCT-Systems.

mationen nicht sichtbar, wenn die Oberflichenerkennung robust gegen diese Artefakte
ist, was bei der Anwendung des U-Nets der Fall ist.

Die Hoheninformationen wurden jeweils fiir die Volumen der beiden OCT-Systeme
ermittelt (sieche Abb. 5.8). Um nun die Transformation T, zwischen diesen beiden Bil-
dern zu bestimmen, wurde ein iteratives Verfahren gewéhlt, welches von Maes u. a.,
1997 vorgestellt wurde [Maes u.a., 1997]. Das Verfahren minimiert die Ungleichheit
zwischen den Bildern durch die passende Transformation, beziehungsweise maximiert
die Gleichheit zwischen den Bildern. Im Idealfall ist die Ungleichheit null, was bedeu-
tet, dass die beiden Bilder perfekt innerhalb der iiberlappenden Betrachtungsregion gut
korrelieren und somit die gleiche Bildinformation zeigen. Als Vergleichsmaf} diente die
Mutual-Information MI [Maes u. a., 1997]. Die Mutual-Information kann als Vergleichs-
maf fiir multimodale Registrierungsprobleme verwendet werden. Da die Oberfléche bei
der OCT-Systeme immer nur relativ zum Referenzarm gemessen wird, gibt es einen
konstanten Versatz zwischen den Oberflachen der beiden OCT-Volumen. Aufgrund von
Umklappartefakten, speziell beim Callisto-System kann es dazu kommen, dass dieser
Versatz nicht mehr konstant ist, wodurch ein multimodales Vergleichsmaf} besser geeig-
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net ist. Die Mutual-Information bestimmt die Abhéngigkeit univariater Verteilungen
auf Basis der bivariaten Verteilung. Fiir den Fall das die Mutual-Information fiir den
Vergleich von Bildern genutzt wird, werden die Verteilungen jeweils durch die normier-
ten Histogramme der Einzelbilder und dem normierten bivariaten Histogramm aus den
beiden Bildern ermittelt. Je mehr die Bilder miteinander korrelieren, sprich je abhén-
giger sie voneinander sind, desto hoher ist der Wert fiir MI. Aus diesem Grund wurde
das zu lésende Registrierungsproblem wie folgt definiert:

Ty = argmax(MI(Hgp (z,y) o To, Hgs(x, y))) (5.17)

Mit Hilfe der Registrierung soll die Transformation 75 gefunden werden, welche MI
zwischen der Hohenprojektion des OMES-OCTs Hgg(z,y) und der transformierten
Hohenprojektion des Callisto-OCTs Hgp(x,y) maximiert. Die MI wurde dabei wie
folgt bestimmt:

h;(Hss(z,y), Hsp(2,y)))

h(Hss(z,y))h(Hsp(z,y))
(5.18)
hy beschreibt das normierte bivariate Histogramm der topologischen Werte aus
dem OMES-System Hgg(x,y) und der transformierten Hohenprojektion des Callisto-
Systems Hgp(x,y). h ist das jeweilige Histogramm aus den topologischen Werten
der Einzelbilder. Da die Hohenprojektion des Callisto-Systems aufgrund des kleineren
Aufnahmebereiches kleiner ist als das des OMES-Systems wurde nur der {iberlappen-

MI = Z Z hJ(HSD ('Ia y)v Hsp (fﬁ, y)) : 10g2
Hss(z,y) Hsp(z,y)

de Teil fiir die Berechnung der MI beriicksichtigt. Fiir die Optimierung wurde der
Powell-Algorithmus genutzt [Maes u.a., 1997]. Da die Skalierung zwischen den Volu-
men bekannt war, wurden vor der Durchfithrung der Registrierung die Bilder anhand
ihrer Pixelgroflen auf die gleiche Pixelgrofle skaliert.

Um zu evaluieren, ob die Registrierung auf Basis der topologischen Informationen
wirklich besser ist als die Registrierung auf den En-face-Bildern, wurde die Registrie-
rung auf 164 Proben jeweils auf Basis der topologischen Bilder und der En-face-Bilder
durchgefiihrt. Die Registrierung auf Basis der Hohenprojektionen erzielte ein Ergeb-
nis von MI = 1,92 £+ 0,59, wahrend fiir die Registrierung auf Basis der En-face-Bilder
MI = 0,37+0, 25 erreicht wurde. Daraus lasst sich ableiten, dass die Héheninformatio-
nen weitaus mehr Information bereitstellen, die die Korrelation zwischen den Bildern
ermoglicht, da die Mutual-Information steigt, je hoher die Korrelation zwischen den
Bildern ist, beziehungsweise je dhnlicher die Intensitatsverteilungen zwischen den Bil-
dern sind. Die topologischen Informationen sind besser fiir diese Art von Registrierung
geeignet, da OCT-Daten vom Gehirn generell wenig Intensitdtsinformationen bereit-
stellen, bzw. wenig Kontrast aufweisen, da sie in der Regel sehr homogen sind. Somit
gibt es wenig Merkmale wie Gefédfle, welche bei einer reinen intensitétsbasierten Regis-
trierung helfen wiirden.
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OMES-Volumen Callisto-Volumen
bindres OMES-Volumen binares Callisto-Volumen
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Abb. 5.8: Ubersicht iiber die unterschiedlichen Methoden, um die Transformation Tq
zwischen zwei korrespondierenden OCT-Volumen zu ermitteln. Die Binarisierung
der OCT-Daten wird in Abschnitt 5.1 nidher beschrieben. Nachdem Gleichung
5.17 gelost wurde, kénnen Ty und Ts auf die Schnittlinien der Probe angewandt
werden, um diese auf das OMES-Volumen zu iibertragen. Die eingekreisten
Bereiche zeigen markante Bildpunkte, die eine Plausibilitédt der gefundenen
Korrespondenzen zwischen dem OCT-B-Scan und dem histologischen Schnittbild
zeigen.
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5.3 Registrierung zwischen HE-Schnittbildern und
OCT-B-Scans

Nachdem im vorherigen Abschnitt fiir jedes HE-Schnittbild die korrespondierenden
OCT-B-Scans gefunden wurden, erfolgt nun der zweite Schritt der Verarbeitungs-
kette. Dieser Schritt beinhaltet die Ubertragung der histologischen Informationen in
Form der Annotationen auf die korrespondierenden OCT-B-Scans (siche Abb. 5.9).
Die Basis fiir die Transformation bilden das HE-Schnittbild und der korrespondie-
rende OCT-B-Scan des OMES-Systems. Die Transformation wurde zuerst zwischen
dem histologischen Schnitt und dem OCT-B-Scan des OMES-Systems durchgefiihrt,
da dieses System einen grofleren Aufnahmebereich besafl und somit besser mit dem
histologischen Schnitt registriert werden kann, als OCT-B-Scans des Callisto-Systems.
Die Transformation, die zwischen den beiden Bildern bestimmt wurde, kann direkt
auf die annotierten Bilder angewandt werden, um die histologischen Informationen auf
den OCT-B-Scan des OMES-Systems zu iibertragen. Mit Hilfe einer einfachen affinen
Transformation kann dann zusétzlich die Annotation von dem OMES-OCT-B-Scan auf
den korrespondierenden OCT-B-Scan des Callisto-Systems iibertragen werden (siehe
Abb. 5.9). Die reine Transformation des histologischen Bildes auf den OCT-B-Scan
beruht auf der Extraktion von Bildmerkmalen, die mit einer Transformation in Uber-
einstimmung gebracht werden kénnen. Das Problem bei dieser Registrierung ist die
Ungleichheit der Bildinformation und die geringe Anzahl an markanten Bildmerkma-
len in den OCT-B-Scans (z. B. Schichten), wodurch ein komplexes multimodales Re-
gistrierungsproblem entsteht. Dies macht die Anwendung von géngigen Merkmalsex-
traktoren, wie Scale-Invariant-Feature-Transform (SIFT) oder &hnlichen Algorithmen
nur schwer moglich [Goshtasby, 2012]. Die einzige Gemeinsamkeit die beide Bildmo-
dalitéten teilen, ist die generelle Form des Gewebes. Aus diesem Grund beruht dieser
Verarbeitungsschritt auf der Annahme, dass die Form aus beiden Bildmodalitéiten
extrahiert werden kann und genutzt wird, um die beiden Modalitdten in Ubereinstim-
mung zu bringen. Die Beschreibung der Form beruht hierbei auf dem Inner-Distance-
Shape-Context (IDSC) einer Weiterentwicklung des Shape-Context (SC) [Ling u.a.,
2007]. Mit Hilfe dieser Merkmale ist eine nicht-affine Transformation auf Basis einer
Thin-Plate-Spline-Interpolation (TPS) zwischen dem HE-Schnittbild und dem OMES-
B-Scan méglich.

5.3.1 Shape-Context

Shape-Context-Merkmale wurden erstmals von Belongie u.a., 2000 vorgestellt [Be-
longie u.a., 2000; Belongie u.a., 2002]. Es handelt sich dabei um einen Ansatz, die
Form einer bindren Maske oder eines Objektes zu beschreiben. Da sich dieser Merk-
malsextraktor nur auf die Form der Silhouette bezieht, eignet er sich als Basis fiir die
Transformation der HE-Schnittbilder auf die OCT-B-Scans. Die Silhouette reduziert
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das multimodale Registrierungsproblem zu einer monomodalen Registrierungsaufgabe,
wodurch die Komplexitat verringert wird. Beim Shape-Context wird fiir jeden Punkt
auf der Silhouette ein Merkmalsvektor definiert, der die relative Lage des jeweiligen
Punktes zu allen anderen Punkten auf der Silhouette beschreibt (siche Abb. 5.10). Eine
Silhouette wurde definiert als S = {pi,...,px} und besteht aus N Punkten p; € R2.
Fiir jeden Punkt p; wird nun ein Histogramm h; bestimmt, welches den Shape-Context
fiir den jeweiligen Punkt beschreibt (siche Abb. 5.10 (c)).

HE-Schnittbild OMES-OCT-B-Scan

! !

Bestimmung von Punktkorrespondenzen
mit Inner-Distance-Shape-Context

! !

Bestimmung der nicht affinen Transformation basierend
auf der Thin-Plate-Spline-Interpolation

!

Annotation HE-Schnittbild Annotation + OMES-OCT-B-Scan Annotation + Callisto-OCT-B-Scan
nicht affine affine
Transformation Transformation

Abb. 5.9: Ubersicht fiir die Transformation der Annotationen auf die korrespondierenden
OCT-B-Scans der beiden OCT-Systeme.

hi(k) = # {p; # pi : (pj — i) € Klasse(k)} (5.19)

Hierzu wird der Differenzvektor d € R? zwischen dem Punkt p; zu allen anderen
Punkten der Silhouette p; bestimmt. Anhand des Vektors wurden die Lénge r und der
Winkel 6 bestimmt.

r=d||* = Ipi — il (5.20)

0 = tan ((Czllgsyc;) (5.21)
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r und @ bilden die Achsen des Histogramms h;. Fir r wurden fiinf Klassen im
Histogramm verwendet. Um sensitiver fiir Punkte zu sein, die ndher an dem aktu-
ellen Punkt p; liegen, wurde die logarithmische Lénge log(r) verwendet. Um log(r)
invariant gegen Skalierungen zu machen, wurde log(r) auf die Medianldnge A aller
moglichen Punktpaare innerhalb der Silhouette S normiert. Die fiinf Klassen wurden
innerhalb der Grenzen 0.125 A bis 2 A definiert, wobei Werte auflerhalb dieser Gren-
zen dem néchstgelegenen Bin zugeordnet wurden. 6 wurde ebenfalls normiert, um eine
Invarianz gegeniiber Rotation zu bekommen. Aus diesem Grund wurde 6 immer auf
den Steigungswinkel der Tangente an p; normiert (siche Abb. 5.10 (b)). Die Tangente
wurde anhand einer Geraden bestimmt, welche durch p;_3 bis p; 13 gelegt wurde. Fiir

die Winkeleinteilung wurden zwolf Klassen verwendet in den Grenzen 0o bis 360 o.

Abb. 5.10: Vektorbeziehungen zwischen einem Punkt und allen anderen Punkten auf einer
Silhouette (a), aus welchen sich das SC-Histogramm bilden ldsst (c).
Detailansicht der Winkelbeziehung zwischen der Tangente (griin) und
bestimmten Vektoren aus (a).

Werden nun die SC-Histogramme fiir die p; und g; von zwei Silhouetten S; und Sz
bestimmt, ist es moglich korrespondierende Punktpaare zu finden. Zur Bestimmung
der Ahnlichkeit der Punktepaare werden die SC-Histogramme aller Punkte von S; mit
den Histogrammen von S3 anhand der y2-Statistik verglichen.

1 & [hilk) — hy(k))?
C(pi,qj) = 5; h() 5 I (h) (5.22)

C(pi,q;) bildet eine Kostenmatrix, welche die Ahnlichkeit moglicher Punktepaare
enthélt. Die Bestimmung der Punktepaare erfolgt iiber die Minimierung der Kosten
iiber alle passenden Punktepaare. Hierzu wird die Zuordnung der Punkte 7 gesucht,
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welche die Summe der Kosten H (7) minimiert. Es handelt sich um eine biparite Zuord-
nung, was bedeutet, dass jedem Punkt g; nur ein Punkt p; zugeordnet werden kann.
Die Zuordnung kann mit Hilfe des Kuhn-Munkres-Algorithmus gel6st werden [Kuhn,
1955].

m = argmin(H (7)) = argmin(z C(pi,qj)) (5.23)

5.3.2 Inner-Distance-Shape-Context

Der Shape-Context wurde von Ling u. a., 2007 erweitert [Ling u. a., 2007]. Anstelle der
euklidischen Distanz zur Bestimmung der Entfernung der Punkte, wie in Gleichung
5.20 dargestellt, wird die innere Distanz verwendet. Aus diesem Grund wird diese
Methode auch Inner-Distance-Shape-Context genannt. Abbildung 5.11 zeigt deutlich,
dass die innere Distanz die eigentliche Positionierung zweier Punkte innerhalb einer
Kontur besser beschreibt als die reine euklidische Distanz. Mit Hilfe der inneren Di-
stanz ist es moglich neben Lochern auch Knicke (Artikulationen) gut abzubilden und
zu beschreiben. Gerade Artikulationen kénnen bei der histologischen Verarbeitung ent-
stehen, aufgrund von mechanischen oder chemischen Einwirkungen auf das Gewebe.
Definiert ist die innere Distanz d als der kiirzeste Weg zwischen zwei Punkten p;
und p; innerhalb der Silhouette S. Zur Bestimmung der inneren Distanz werden die
Punkte von S als Knoten eines Graphen angenommen. Eine Verbindung zwischen zwei
Knoten erfolgt nur, wenn eine direkte Linie zwischen zwei Punkten p; und p; gezogen
werden kann, die vollstdndig innerhalb von S liegt. In diesem Fall bildet die euklidi-
sche Distanz das Gewicht zwischen den Knoten (siehe Gleichung 5.20). Fiir benach-
barte Punkte wird angenommen, dass sie direkt verbunden werden kénnen. Anhand
des entstandenen Graphen kann nun fiir jede Punktekombination der kiirzeste Weg
ermittelt werden, um die Entfernung zwischen zwei Punkten zu bestimmen. Innerhalb
dieser Anwendung wurde Dijkstra’s-Algorithmus verwendet [Cormen u. a., 2022]. Ling
u. a., 2007 ersetzten die euklidische Distanz aus dem Shape-Context durch ermittelte
innere Distanz. Da nun Punkte nicht mehr direkt miteinander verbunden sein miissen,
ist die Bestimmung des Winkels 6 aus der originalen Methode ebenfalls nicht mehr
giiltig und wird durch den sogenannten inneren Winkel 6’ ersetzt. ' ist der Winkel
zwischen dem p; und dem néchsten Punkt der auf dem kiirzesten Weg zum Punkt
q; liegt. Die Normierung der inneren Distanz und des inneren Winkels erfolgt ana-
log zu der Normierung beim Shape-Context. Die Berechnung der Kostenmatrix zur
Bestimmung der korrespondierenden Punktepaare erfolgt wieder nach Gleichung 5.22.
Das Finden der korrespondierenden Punktepaare erfolgte iiber die Verwendung des
Viterbi-Algorithmus und Dynamic-Programming [Cormen u. a., 2022; Thayananthan
u. a., 2003]. Dynamic-Programming konnte fiir die Zuordnung verwendet werden, da
wahrend der Bestimmung der Punktkorrespondenzen die Bedingung eingefiihrt wurde,
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dass die Reihenfolge der Punkte auf einer Silhouette beibehalten wird. Eine Zuordnung
von Punkten iiber Kreuz ist somit ausgeschlossen.
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Abb. 5.11: Visualisierung der Punktebeziehungen zwischen allen Punkten einer Silhouette,
basierend auf der inneren Distanz (a). (b) zeigt den Zusammenhang im Detail
und den Unterschied zu dem normalen Shape-Context (sieche Abb. 5.10).
Gefundene Punktepaare zwischen zwei Silhouetten, basierend auf dem IDSC (c).
Drei ausgewéhlte Punkte und ihre bestimmten IDSC-Histogramme (* = rot,
blau, lila) aus der roten Silhouette im Vergleich mit einem ausgewéhlten Punkt
(* = griin).

5.3.3 Thin-Plate-Spline-Interpolation

Nachdem die Punktkorrespondenzen zwischen den beiden Silhouetten hergestellt wur-
den, kann eine Transformation T bestimmt werden mit der Silhouetten zu einander re-
gistriert werden kénnen. Da sich die Gewebeproben wéhrend der histologischen Verar-
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beitung, zum Beispiel wihrend des Entwésserns oder dem Schnittprozess, sich ungleich-
méfBig verformen konnen, ist eine affine Transformation nicht ausreichend. Aus die-
sem Grund wurde eine nicht-affine Transformation mit Hilfe einer Thin-Plate-Spline-
Interpolation verwendet, um die Registrierung der HE-Schnittbilder auf die OCT-B-
Scans zu ermoglichen. Die TPS-Interpolation wurde von Bookstein, 1989 eingefiihrt
[Bookstein, 1989]. Bei der TPS-Transformation werden die pixelweisen Transformatio-

nen fiir die z- und y-Koordinaten anhand von Verschiebungsfeldern fy (z,y) € RM*N
und fy(z,y) € RM*N getrennt betrachtet.

Hierzu werden zunéchst die Verschiebungen Az und Ay anhand der korrespondieren-
den Punktepaare bestimmt. Mit Hilfe der TPS-Interpolation werden nun die fehlenden
Werte des jeweiligen Verschiebungsfeldes interpoliert. Dazu wird die Biegeenergie I
des Splines minimiert:

B 521\’ 21\ [(62f\

Die Verschiebung f(z,y) wird dabei wie folgt definiert:

K

flz,y) = a1+ asx + asy + > wiU(|| P — (,y)]]) (5.26)
=1

Die Parameter aj_s definieren hierbei eine Ebene, welche die generelle Lage aller
K Stiitzstellen P; am besten beschreibt. Der letzte Term beschreibt die Biegung des
Splines in Abhéngigkeit der Punkteentfernung zu einer Stiitzstelle und dem Biegepa-
rameter w;. Die Kernel-Funktion U(r) wurde definiert als:

U(r) = rlog(r?) (5.27)

Fiir die Bestimmung des Verschiebungsfeldes f(z,y) ist es notwendig, die Parameter

a1—3 und wy_g zu ermitteln. Basierend auf Gleichung 5.26 lisst sich ein Gleichungs-

system in Matrixform bilden, welches fiir die gesuchten Parameter gelost werden kann:

L(W]alazag)T) =V (5.28)

W beinhaltet vektorisiert die Gewichte w;. V € RE*3 enthilt die bestimmten Ver-
schiebungen Ax oder Ay und sieht wie folgt aus:

V = [v1, 9, ..., vk, 0,0,0]" (5.29)

Die Matrix L € RE+3)x(K+3) hesteht aus folgenden Submatrizen:
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L— [15, ﬂ (5.30)

K € RE*K enthilt die Informationen iiber die Entfernungen aller Stiitzstellen zu-
einander in Form der Kernel-Funktion:

S
5
~

(r12)
(7"22) ,mit ’l“i’j = |pi — pj‘ (5.31)
Ulrgrk)

p € RE*3 enthilt die Information der Positionen der Stiitzstellen:

~

I
-
3
-

Iz
1

P= SRS (5.32)
I zx

Die fehlenden Positionen wurden dann mit einer Nullmatrix 0 € R?*3 aufgefiillt. Das
Gleichungssystem aus Gleichung 5.28 kann mit Hilfe einer LU-Dekomposition geldst
werden. Fiir die eigentliche Transformation werden die Verschiebungsfelder f, und f,
auf die Punkte der ersten Silhouette addiert, um diese auf die zweite Silhouette zu
transformieren.

Um die Flexibilitdt des Verschiebungsfeld zu regularisieren kann ein Regularisie-
rungsparameter A\ eingefithrt werden [Wahba, 1990]. Fiir die Regularisierung wird K
mit K + \I ersetzt. Hierbei ist I € RE*X eine Identitidtsmatrix. Je stérker die Regula-
risierung desto steifer ist die Verformung des Splines. Bei maximaler Regularisierung
nimmt die Transformation mit TPS-Interpolation eine affine Form an.

5.3.4 Nicht-affine Transformation zwischen HE-Schnittbild und
OCT-B-Scan

Damit die oben beschriebene nicht-affine Transformation auf dem HE-Schnittbild und
dem korrespondierenden OCT-B-Scan durchgefiihrt werden kann, miissen zunéchst
die Silhouetten fiir beide Bildmodalitdten bestimmt werden. Anschlieffend kénnen die
korrespondierenden Punktepaare zwischen den beiden Silhouetten bestimmt werden.
Anhand dieser Korrespondenzen wird eine nicht-affine Transformation auf Basis der
TPS-Interpolation ermittelt. Mit Hilfe der ermittelten Transformation kann die Anno-
tation auf die OCT-B-Scans tibertragen werden (siche Abb. 5.9). Fiir die Extraktion
der Silhouette aus den histologischen Bildern wurde das HE-Schnittbild binarisiert.
Hierbei wurde dem Hintergrund der Wert 0 und dem Vordergrund der Wert 1 zu-
geordnet. Zum Hintergrund gehoren neben dem offensichtlichen weiflen Bereich, der
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die histologische Probe umgibt, auch der schwarze Punkt, welcher auf allen Proben
vorhanden ist und zur Erfassung der Probenorientierung genutzt wurde (siche Abb.
5.12 (a)). Zum Hintergrund gehoren ebenfalls schwarze Bildbereiche, welche dem Bild
hinzugefiigt wurden, um die meist aus zwei Teilbildern bestehenden histologischen Bil-
der zusammenzufiigen, damit die Probe als Gesamtheit betrachtet werden kann. Zum
Vordergrund gehoren die HE-gefarbten Gewebeproben. Da wiahrend der Erfassung der
Gewebeproben mit Hilfe einer Mikroskopkamera nicht immer auf den Weifllichtabgleich
geachtet wurde, besitzen einige der histologischen Bilder einen Blaustich, welcher stark
vom Uiblichen Farbeindruck der HE-Schnittbilder abweicht (siehe Abbildung 5.12 (a)).
Zur Extraktion der Silhouette aus den histologischen Daten wurde ein U-Net mit einer
bindren Ausgabe verwendet (sieche Abb. 5.12 (b)). Der Grund hierfiir sind die Menge
an Artefakten, welche bereits beschrieben wurden und durch ein neuronales Netzwerk
besser segmentiert werden kénnen. Fiir das Training wurden aus den rund 2000 zu
Verfiigung stehenden HE-Schnittbildern 20 ausgewéhlt, welche manuell annotiert wur-
den. Die histologischen Bilder besafien eine Gréfie zwischen 2000 Pixel x 1500 Pixel und
4000 Pixel x 2000 Pixel, je nach Ausmaf der histologischen Probe. Aufgrund dieser Gro-
Benunterschiede und zur Erweiterung der Trainingsdaten, wurden die Originalbilder in
500 Pixel x 500 Pixel grofe Teilbilder zerlegt (sieche Abb. 5.12 (¢)). Die Eingangsgroen
des Netzwerkes wurden wieder mit den Gleichungen 5.5 und 5.6 konfiguriert.

Fiir das Training wurde die generelle Netzwerkarchitektur leicht verdndert. Um Over-
fitting zu vermeiden wurde die Anzahl an Filtern pro Schicht, im Vergleich zu dem
U-Net aus Abschnitt 5.1.3, um den Faktor 32 verkleinert. Als weitere Mafinahmen
wurden die Bilder zuvor augmentiert. Die Augmentierungen bestanden aus zufélligen
Kontrastverdnderungen und Rotationen. Als Minimierungsfunktion wurde die binére
Kreuzentropie aus Gleichung 5.8 verwendet. Fiir die Evaluation wurden die Daten in
75 % Trainingsdaten und 25 % Testdaten aufgeteilt. Das trainierte Netzwerk erreichte
eine Genauigkeit von 98 % auf den Testdaten und 97 % auf dem Trainingsdatensatz.
Um die Silhouette final fiir ein histologisches Bild zu erhalten, wurde das Bild mit dem
U-Net binarisiert und anschliefend wurde die ldngste Silhouette aus dem binarisierten
Bild mit Hilfe des Algorithmus von Suzuki u. a., 1985 gefunden [Suzuki u. a., 1985].

Die Extraktion der Gewebeinformation aus dem korrespondierenden B-Scan erfolgte
ebenfalls iiber eine Binarisierung. Auch hier korrespondiert der Hintergrund mit dem
Wert 0 und umfasst die Luft iiber dem Gewebe und die im B-Scan zu sehende Agarose.
Der Vordergrund enthilt nur Gewebeinformation und korrespondierte mit dem Wert
1, Die Grundlage zur Extraktion der Gewebeinformation bildet die Annahme, dass das
Gewebe vollstindig die Agaroseform ausfiillt und sich ganz an die vorgegebene Form
angepasst hat. Auf Basis dieser Annahme kann die Tiefe des Gewebes im OCT-B-Scan
angenommen werden. Je nach Grofle der Probe ist das Ende der Probe aufgrund des
tiefenbedingten Signalverlustes auf dem OCT-B-Scan nicht sichtbar (siehe Abb. 5.13
(a,b)). Aus diesem Grund muss die Tiefe anhand der bekannten Form abgeschéitzt
werden. Bevor die Tiefe des Gewebes bestimmt werden konnte, wurde der B-Scan mit
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dem bereits erwdhnten U-Net fiir die Bestimmung der Hohenprojektionen binarisiert
(sieche Abb. 5.13 (d)). In dem binarisierten B-Scan befindet sich die Information iiber
die Agarose. Die Position und Hohe der Agarose wurde fiir jeden OCT-B-Scan manu-
ell bestimmt, bevor diese Information weggeschnitten wurde. Fir die Ermittlung der
Gewebetiefe musste die Position des letzten Gewebepixels gefunden werden. Diese Po-
sition héngt von dem Verhéltnis von Luft zu dem Gewebe ab. Dieser Effekt ist sehr gut
in der Abbildung 5.13 (c) erkennbar. Die Tiefe der Agaroseform ist konstant, jedoch
ist in der Abbildung sehr gut zu sehen, dass das Ende der Form frither im B-Scan
auftritt, wenn nur Luft in der Form ist. Sobald Gewebe in der Form ist, verschiebt sich
das Ende der Agaroseform nach unten. Durch das Gewebe ist die geometrische Tiefe
der Agaroseform unveréndert, jedoch ist der optische Weg, den das Licht durchléuft
abweichend zur Situation ohne Gewebe. Bei der optischen Lénge erfolgt eine Skalie-
rung der axialen Pixelgrofie Az mit dem inversen Brechungsindex des Mediums durch
welches das Licht 1auft:

NTuft

T'Medium

A2 Medium = Az (5.33)

Das bedeutet, dass sich die axiale Pixelgréfle innerhalb der Gehirnproben aufgrund
des Verhaltnisses der refraktiven Indizes ny e = 1 und nyedium > 1 verkleinert. Das
fithrt dazu, dass es mehr axiale Pixel braucht um die Tiefe der Agaroseform abzu-
bilden, als wenn sich nur Luft in der Form befindet. Der refraktive Index fiir Gehirn
wurde mit 1,36 angenommen [Binding u. a., 2011; Gottschalk, 1992; Honda u. a., 2018;
Miiller u. a., 1995]. Es lésst sich somit ableiten, dass die Position des Endes der Agaro-
seform, abhéngig von dem Verhéltnis aus Pixeln in Luft und Gehirn ist. Da sich dieses
Verhéltnis iiber den gesamten B-Scan aufgrund der variierenden Gewebeoberfliche dn-
dert, wurde die Tiefenposition fiir jeden A-Scan einzeln bestimmt. Die Basis fiir die
Bestimmung bildet die bindre Maske des B-Scans, welche bereits eine Einteilung der
Pixel in der Luft und im Gehirn vorgibt. Es wurden so lange Pixel ab der Gewebe-
oberflache zoperfische der Maske hinzugefiigt bis die Zieltiefe dpogen erreicht wurde. Die
hinzugefigten Pixel hatten einen Brechungsindex von ngehirn. @Boden Setzt sich dabei
wie folgt zusammen:

dBoden = dAO + dAgarose (534)

dao beschreibt die Distanz der Agaroseoberfliche bis zum oberen Bildrand und
dAgarose Deschreibt die eigentliche Tiefe der Agaroseform (2mm oder 3mm). Setzt
man dpoden in Abhéngigkeit zu der Gewebe-Luft-Zusammensetzung in dem jeweiligen
A-Scan so lasst sich dpogen, wie folgt beschreiben:

Z
NLuft
d(Z) = Azry _— 9.35
() = Do 3t (5.35)
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Z ist die Anzahl an axialen Pixeln, welche aktuell fiir den jeweiligen A-Scan betrach-
tet wurden. Die Vervollstandigung der Maske M (z) wird fiir den jeweiligen A-Scan
beendet, sobald d(Z) = dpoden erfiillt ist. Somit lasst sich M (z) wie folgt definieren.

0, wenn z < Zoberfliche
M(z) =<1, wenn z > 20perfiiche Und d(Z) < doden (5.36)
0, wenn d(Z) > dpoden

Nachdem die Silhouette vollstdndig aus den einzelnen Masken zusammengesetzt wur-
de, konnte die Kontur mit Hilfe des Konturfinde-Algorithmus von Suzuki u.a., 1985
extrahiert werden [Suzuki u.a., 1985]. Nachdem die Konturen fiir das HE-Schnittbild
und dem korrespondierenden B-Scan ermittelt wurden, wurden die IDSC-Histogramme
fir die Punkte auf der Kontur bestimmt (sieche Abb. 5.14). Um eine schnellere Ver-
arbeitung zu gewéhrleisten und um die Konturen etwas mehr zu glatten, wurden die
Konturen runterskaliert. Anhand der IDSC-Histogramme wurden korrespondierende
Punktepaare zwischen den Konturen ermittelt. Auf Basis dieser Korrespondenzen wur-
de die nicht-affine Transformation mit Hilfe der TPS-Interpolation berechnet. Um die
nicht-affine Transformation plausibel zu halten und fehlerhaften sprunghaften Ver-
schiebungsfeldern entgegenzuwirken, wurde die Transformation mit Hilfe der Verschie-
bungsfelder iterativ durchgefithrt (siehe Abb. 5.14). Mit jeder Iteration wurde der
Freiheitsgrad der Bewegungen, welcher mit dem Regularisierungsparameter A einge-
stellt werden kann, erhéht. In der ersten Iteration wurde A auf 10.000 gesetzt, um eine
moglichst affine Initialtransformation zu erhalten. Es folgten zwei weitere Iterationen,
in denen A mit jeder Iteration um den Faktor 10 verkleinert wurde. Die so generierten
Verschiebungsfelder kénnen auf die Annotationen angewandt werden, um diese auf den
korrespondierenden B-Scan zu transformieren.
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Abb. 5.12: a) Ubersicht iiber méglichen Artefakte, die die Segmentierung der
Gewebeinformation in den histologischen Schnittbildern erschweren: schwarze
Bildstellen durch Markierung und Zusammenfiigen der Teilbilder (rote *) und
Blaustich durch nicht durchgefiihrten Weilabgleich. b) Zerteilung des
histologischen Schnittbildes, um durch das konfigurierte U-Net binarisiert zu
werden (c). Die Einzelteile der bindren Maske werden anschlieBend wieder zu
einem Bild zusammengesetzt (d).

-
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U-Net

dAgarose L]

Abb. 5.13: a) OCT-B-Scan des OMES-Systems in dem das Ende der Probe in der Tiefe
nicht sichtbar ist. b) OCT-B-Scan des OMES-Systems in dem das Ende der
Probe sichtbar ist und mit roten Pfeilen markiert wurde. ¢) Zeigt die
unterschiedliche optische Liange aufgrund der unterschiedlichen
Zusammensetzung aus Gewebe und Luft. Die zwei dargestellten Langen sind
geometrisch gleich lang und haben eine unterschiedliche optische Léinge. d)
Maske, welche aus (a) mit dem U-Net generiert wurde. e) Generierte
Gewebemaske unter der Beriicksichtigung der Zusammensetzung des optischen
Lichtweges. f) Ermittelte Maske aus (e) tiberlagert auf (a).

Die Transformation kann analog fiir den korrespondierenden Callisto-B-Scan wie-
derholt werden. Es ist aber auch moéglich die Annotationen von dem OMES-B-Scan
direkt auf den Callisto-B-Scan zu iibertragen. Der Vorteil liegt hierbei in der Redu-
zierung der Berechnungszeit und verringerten Komplexitit. Fiir die Transformation
wurde eine affine Transformation angenommen, welche die Translation (¢,t.) und die
unterschiedlichen Pixelskalierungen (s;,s.) beriicksichtigt. Die Skalierungen ergeben
sich jeweils aus dem Verhéltnis der Pixelgrofien (Ax, Az) der beiden OCT-Systeme:

AxCallisto
Sp = ——— 5.37
“ Azomms (5:37)
AZCallisto
Sy = ——— 5.38
© Azowmss (5.38)

Da die Translation in lateraler Richtung bereits bei der Transformation durch die
Schnittlinien bekannt ist und es keinen Versatz in dieser Dimension geben sollte, wurde
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t, auf 0 gesetzt. Unbekannt ist jedoch der axiale Versatz zwischen den Gewebeoberfla-
chen t,. Um diesen zu bestimmen wurden die bindren Masken der jeweiligen B-Scans
verwendet. Zunédchst wurde die Maske des OMES-B-Scans mit Hilfe von s, und s, kor-
rekt skaliert. Die Mediandifferenz zwischen den Gewebeoberflachen des OMES- und des
Callisto-B-Scans, welche aus den bindren Masken extrahiert wurden, ergaben den Wert
fiir die axiale Verschiebung t,. Mit Hilfe der Skalierungs- und Translationsparameter
konnte eine affine Transformationsmatrix definiert werden, die es erlaubt, die Annota-
tionen vom OMES-B-Scan auf den korrespondierenden Callisto-B-Scan zu iibertragen
(siehe 5.9).
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Ll

\ HE-Schnittbild

und OCT-B-Scan

nicht-affine Transformation zwischen HE-Schnittbild
und OCT-B-Scan

transformierte  transformiertes  transformierte ~ Verschiebung Verschiebung
Maske HE-Schnittbild Annotation x-Richtung y-Richtung

R——
A I

Abb. 5.14: Ablauf der nicht-affinen Transformation zwischen dem HE-Schnittbild und dem
OCT-B-Scan des OMES-Systems. Im Detail werden die Verdnderungen der
HE-Daten iiber die bestimmten Verschiebungsfelder gezeigt. Bei den
Verschiebungsfeldern stehen rote Werte fiir positive Verschiebungen und

Iteration 2

negative Verschiebungen sind blau dargestellt.
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5.4 Bewertung des Ex-vivo-Datensatzes

In diesem Abschnitt erfolgt eine genaue Bewertung des erstellten Datensatzes. Es ist es-
sentiell, die unterschiedlichen Instanzen zu kategorisieren, um fiir nachfolgende Klassifi-
kationsansétze verwendet werden zu kénnen. Somit wird gewéhrleistet, dass fiir spatere
Klassifikationen nur plausible Daten genutzt werden, um unnétige Fehler beim Trai-
ning des verwendeten Klassifikationsalgorithmus zu vermeiden. Die Bewertung deckt
verschiedene Aspekte des multimodalen Datensatzes ab und wurde fiir jede Instanz
des Datensatzes individuell durchgefiithrt. Die Bewertung umfasst die Begutachtung
der Qualitidt des histologischen Schnittes und der dazugehérigen Annotation, sowie
die Qualitit der Transformation mit der die Annotationen von dem HE-Schnittbildes
auf die OCT-B-Scans des Callisto- und OMES-Systems iibertragen wurden. Fiir die
Bewertung der histologischen Schnitte wurden drei Kriterien definiert:

1. Das generelle Aussehen des histologischen Schnittes.
2. Die Komplexitdt oder Grofiflachigkeit der Annotationen.

3. Die Plausibilitat der Annotation.

Das Aussehen des histologischen Schnittes gibt Aufschluss dariiber, wie gut die Probe
die Form des Agaroseabdrucks iibernommen hat und ob die histologische Verarbeitung
der Probe korrekt durchgefiihrt wurde. Je besser die Form des Agaroseabdrucks von
der Probe iibernommen wurde, desto besser ist die Grundlage fiir die Ubertragung
der histologischen Informationen durch die verschiedenen Registrierungsschritte. Die
Qualitdt des Probenaussehens wurde in drei Unterkategorien unterteilt:

- 1 = die Form des Agaroseabdrucks wurde gut von der Probe iibernommen.
- 2 = die Form des Agaroseabdrucks wurde nicht optimal von der Probe iibernommen.

- 3 = die Form des Agaroseabdrucks wurde gar nicht von der Probe iibernommen.
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Tmm

Abb. 5.15: Beispiele fiir die unterschiedlichen Bewertungen des Aussehens des
histologischen Schnittes: (a) Kategorie 1, (b) Kategorie 3 und (c) Kategorie 2.

Ein Beispiel fiir jede Bewertung wurde in der Abb. 5.15 aufgefithrt. Abb. 5.15 (a)
zeigt, dass sich die Probe sehr gut an die vorgegebene Form angepasst hat. Es ist sehr
gut zusehen, dass sogar die Orientierungskante von dem Gewebe {ibernommen wurde.
Somit ldsst sich zusétzlich feststellen, dass fiir diese Probe der Verarbeitungsprozess
korrekt durchgefithrt wurde. Bei Abb. 5.15 (b) sieht man einen Abstieg der Qualitét
des histologischen Schnittes, wenn es um das Aussehen geht, im Vergleich zu Abb. 5.15
(a). Empirisch wurde festgestellt, dass je hoher die Tumorinfiltration im Gewebe, desto
hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Probe die Form nicht korrekt angenommen
hat. Das liegt daran, dass das Gewebe aufgrund des Tumors geschadigt wird und seine
strukturelle Integritét verliert. Dieser Umstand erklért den Aufriss des Gewebes an der
unteren linken Ecke. Trotzdem ist der histologische Schnitt noch gut genug, um die
generelle Form des Gewebes zu extrahieren, wodurch eine erfolgreiche Ubertragung der
Annotationen auf die korrespondierenden B-Scans moglich ist. Abb. 5.15 (c) zeigt ein
HE-Schnittbild, aus welchem die Silhouette des Gewebes nicht extrahiert werden kann.
Der histologische Schnitt zeigt Nekrose, welche von Geféflen durchzogen ist. Nekrose
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besteht aus totem Gewebe ohne jegliche strukturelle Integritéit, wodurch das Gewebe
bei der histologischen Verarbeitung seine Form verlieren kann.

Abb. 5.16: Beispiele fiir die unterschiedlichen Bewertungen der Komplexitét der
Annotationen: (a,b) Kategorie 1, (c,d) Kategorie 2 und (e,f) Kategorie 3.

Das zweite Bewertungskriterium beschéftigt sich mit der Komplexitédt oder Grof3fla-
chigkeit der Annotation. Dieses Kriterium wurde eingefiihrt, um beurteilen zu kénnen,
wie gut die tibertragenen Annotationen das Gewebe des jeweiligen B-Scans beschrei-
ben. Je geringer die Komplexitét, sprich je grofler die Flache, die durch eine Annotation
abgedeckt wird, desto geringer ist der Einfluss von Fehlern in der Transformation auf
das Transformationsergebnis. Ist die Heterogenitét eines Gewebes sehr hoch, dann ist es
sehr schwer, die Ubertragung der Annotation auf den OCT-B-Scan auf Korrektheit zu
verifizieren, da die vielen Details des histologischen Schnittes nicht im OCT-B-Scan zu
sehen sind. Im Gegensatz dazu bendtigt eine reine homogene Annotation keine Trans-
formation und kann direkt auf den B-Scan iibertragen werden, da jeder Gewebepixel
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der homogenen Annotation zugeordnet wird. Je nach Beschaffenheit der Annotationen
ist es sinnvoll, viele kleine Annotationen zu einer groferen Region zusammenzufiihren.
Dies wiirde einen Kompromiss zwischen reduzierter lokaler Auflésung und vereinfachter
Verarbeitung bilden. Dieser Kompromiss kann eingegangen werden, da die Auflésung
der OCT-Systeme nicht ausreicht, die Details der histologischen Schnitte aufzuldsen.
Die Komplexitit der Annotationen wurde ebenfalls in drei Unterkategorien eingeteilt:

- 1 = die Annotationen sind sehr grofl und die Komplexitat ist sehr gering.
- 2 = die Annotationen haben eine geringe Heterogenitit und sind relativ grof3.

- 3 = die Annotationen sind kleinteilig und das Gewebe besitzt eine hohe Komplexitét.

Die Abb. 5.16 zeigt Beispiele fiir die Bewertung der Komplexitit anhand des HE-
Schnittbildes und der dazugehoérigen Annotation. Die Beispiele zeigen deutlich die zu-
nehmende Komplexitidt des Gewebes und die somit sinkende Sicherheit zur Evaluie-
rung von Fehlregistrierungen. Die Abb. 5.16 (e,f) veranschaulichen eindeutig, dass bei
starker Gewebekomplexitéit geringe Fehler in der Registrierung dazu fiihren, dass An-
notationen falsch tibertragen werden und diese Fehler anhand des OCT-B-Scans nicht
evaluiert werden konnen.

Das dritte Kriterium beschéftigte sich mit der Plausibilitdt der Annotationen. Da
die Annotationen von einem Neuropathologen durchgefiihrt wurden und der Detailgrad
dieser Annotationen in dieser Form nicht zum Standard gehort, kann es zu Fehlern in
der Annotation kommen. Falsche oder schlecht gesetzte Annotationen miissen korri-
giert werden oder von der Klassifikation ausgeschlossen werden, da es sonst zu Fehlern
in den Klassifikationsalgorithmen kommen kann. Es kann ab und zu vorkommen, dass
Strukturen, wie Gefifle oder Einblutungen aufgrund der Menge nicht konsistent an-
notiert wurden. In solchen Féllen ist die Annotation nicht komplett falsch, muss aber
korrigiert werden. Genauso wie bei den anderen Kriterien wurden auch hier drei Un-
terkategorien definiert:

- 1 = die Annotationen sind plausibel.

- 2 = die Annotationen sind nicht konsistent innerhalb des Gewebes. Die Plausibilitat
ist schwer einzuschétzen.

- 3 = die Annotationen sind falsch oder fehlen.

Die in Abb. 5.17 dargestellten Beispiele zeigen die Unterschiede zwischen den Un-
terkategorien. Fiir Abb. 5.17 (a,b) korrelieren die Annotationen sehr gut mit den zu
erkennenden Strukturen, wihrend bei Abb. 5.17 (c,d) die Annotation der Einblutun-
gen nicht vollstdndig eingearbeitet wurde. Die geringste Plausibilitdt besitzt jedoch
das Beispiel in Abb. 5.17 (e,f). Hier ist die Annotation ganz eindeutig nicht vollstéandig
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und es wurden dominante Gewebeanteile (Bindegewebe in diesem Fall) nicht annotiert,
obwohl diese klar sichtbar sind.

Abb. 5.17: Beispiele fiir die unterschiedlichen Bewertungen der Plausibilitdt der
Annotationen: (a,b) Kategorie 1, (¢,d) Kategorie 2 und (e,f) Kategorie 3.

Die Transformation der Annotation auf die korrespondierenden OCT-B-Scans wurde
ebenfalls bewertet. In der Regel korrelierte eine gute Bewertung des HE-Schnittbildes
mit einem guten Transformationsergebnis. Dieser Schritt diente zur Evaluierung des
Transformationsalgorithmus und zur Quantifizierung der Fehltransformationen. Die
Bewertungen wurden jeweils fiir die Ergebnisse fiir die beiden OCT-Systeme durch-
gefithrt. Es wurden vier Kategorien wurden eingefiihrt, um die Transformation zu
bewerten:

- 1 = Es handelte sich um das Ubertragen einer homogenen Annotation, somit kénnen
keine Fehler passieren.
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- 2 = Es handelt sich um eine gute Transformation einer heterogenen Annotation,
die Proportionen stimmen und die Orientierung ist korrekt.

- 3 = Die Transformation der heterogenen Ubertragung war nicht plausibel. Es wur-
den Bereiche zu stark transformiert, was dazu fiithrt, dass Annotationen gequetscht
oder zu stark vergroflert wurden. Dies ist meist eine Folge einer schlechte Form-
iibernahme des Gewebes und somit eine schlechtere Ausgangslage fiir die Transfor-
mation.

- 4 = Die Transformation war nicht méglich. Der Grund dafiir war in der Regel eine
schlechte Qualitat der OCT-Volumen.

In der Abb. 5.18 sind fir jede Kategorie ein Beispiel aufgefiihrt. Die Abb. (sie-
he Abb. 5.18) (a,b) zeigen, dass die homogenen Annotationen einfach iibernommen
wurden, auch wenn das histologische Bild Oberflichenartefakte aufweist. Diese wur-
den durch den Schwamm erzeugt, welcher zur Transportsicherung verwendet wurde.
Die Transformation von heterogenen Annotationen ist sehr abhéngig von der Form
des Gewebes und kann im Idealfall so aussehen wie in Abb. 5.18 (c,d). Ist jedoch
die Formiibernahme nicht optimal, dann kann es zu Fehlern bei der Transformati-
on kommen. In Abb. 5.18) (e,f) ist dieser Fehler eine iiberproportionale Quetschung
der Annotation. Aufgrund der Form wurden falsche Punktkorrespondenzen auf Basis
der IDSC-Histogramme gefunden, wodurch eine Quetschung hervorgerufen wurde und
zusétzlich eine Auftrennung der Annotation in der rechten unteren Ecke. Die letzten
Beispiele zeigen OCT-B-Scans aus OCT-Volumen, bei denen eine Transformation nicht
moglich war. In Abb. 5.18) (g) ist ein OCT-B-Scan des OMES-Systems zu sehen, auf
dem die Agarosegrenzen nicht vollstdndig zu sehen sind. Im Laufe der Extraktion der
Gewebeinformationen muss die Breite und die Tiefe des Gewebes anhand der Agaro-
segrenzen ermittelt werden. Dadurch, dass auf der linken Seite keine Agarose zu sehen
ist, war dies nicht moglich. In Abb. 5.18) (h) zeigt einen B-Scan des Callisto-Systems,
der zu tief aufgenommen wurde und somit der Bildinhalt aufgrund des Signalabfalls
keine wirklichen Informationen mehr zeigt. Aus diesem Grund ist die Bewertung der
Qualitéit schwierig und der B-Scan fiir die generelle Weiterverarbeitung ungeeignet.

Mit Hilfe der vorgestellten Bewertungen wurde die Qualitidt jeder Instanz des Da-
tensatzes bewertet. Auf Basis der Bewertungen der einzelnen Kriterien konnten Qua-
litatsvektoren fiir die histologische und Transformationsbeurteilung erstellt werden.
Abb. 5.19 zeigt die Verteilung der Bewertungen fir die jeweiligen Qualitdtsvektoren.
Die dargestellten Daten zeigen gut, dass die histologische Bearbeitung bei einem Grof-
teil der Daten gut funktioniert hat. Fiir die nachfolgenden Auswertungen wurden nur
die Instanzen beriicksichtigt, welche eine histologische Bewertung von 111, 121 oder
211 besaflen. Bei diesen Instanzen konnte davon ausgegangen, dass die Annotation des
Neuropathologen plausibel ist. Diese Instanzen machen rund 45 % des Gesamtdaten-
satzes aus. Die Instanzen, welche mit einer histologischen Beurteilung von 113, 123, 122
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(a)

©

(9

Abb. 5.18: Beispiele fiir die unterschiedlichen Kategorien zur Bewertung der Qualitat der
Transformation. Es werden immer die Annotation und die korrespondierende
Transformation dargestellt. (a,b) zeigen eine homogene Transformation der
Kategorie 1. (c,d) zeigen eine heterogene Transformation der Kategorie 2. (e,f)
zeigen eine heterogene Transformation der Kategorie 3. (g,h) zeigen
OCT-B-Scans fiir die keine Transformation durchgefithrt werden konnte und
somit zu Kategorie 4 gehoren.
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oder 112 bewertet wurden, miissen erneut bearbeitet werden. Bei diesen Instanzen gab
es Probleme bei der Plausibilitdt der Annotationen, aber die generelle Beschaffenheit
der Probe ist gut. Bei einer erneuten Bearbeitung durch einen Neuropathologen kénnte
somit der Datensatz fast verdoppelt werden, da diese Instanzen rund 37 % der Daten
ausmachen. Bei den restlichen Instanzen ist die Qualitidt der Probe nicht optimal fiir
die Weiterverarbeitung. Es ist aber extrem positiv hervorzuheben, dass rund 82 % des
gesamten Datensatzes verwendet werden kénnen, obwohl es sich um kein Standardver-
fahren fiir die neuropathologische Aufbereitung von Gehirngewebe handelt.

Die Beurteilung der Transformationen (sieche Abb. 5.19) zeigt, dass rund 75 % der
Instanzen gut transformiert werden konnten. Dieser Anteil zeigte, dass in der Regel die
Ubertragung der Annotationen gut funktioniert und die Plausibilitéit der Annotationen
ein groBerer Faktor fiir das Ausschliefen von Proben war, als die Verarbeitung der
Proben oder die verschiedenen Registrierungsschritte.

5.5 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel wurde beschrieben, wie histologische Informationen in Form von
pixelweisen Annotationen von HE-Schnittbildern auf korrespondierende OCT-B-Scans
iibertragen werden konnten. Es wurde detailliert darauf eingegangen, welche Bedin-
gungen erfiillt werden miissen, um den vorgestellten Prozess durchzufiithren. Der be-
schriebene Ubertragungsprozess besteht aus zwei Hauptschritten. Zunéchst wurden aus
den aufgenommenen OCT-Volumen der zwei OCT-Systeme OCT-B-Scans extrahiert,
welche mit den angefertigten HE-Schnittbildern korrespondieren. Anschliefend wur-
den die histologischen Informationen mit Hilfe einer nicht-affinen Transformation von
dem histologischen Bild auf die korrespondierenden OCT-B-Scans der beiden OCT-
Systeme iibertragen. Die beiden Verarbeitungsschritte stiitzen sich dabei sehr stark
auf die Forminformationen, wie die topologischen Informationen aus den OCT-Daten
und den Konturinformationen, welche aus den OCT-Daten als auch den histologischen
Bildern extrahiert werden koénnen. Innerhalb der Hauptverarbeitungsschritte wurde
gezeigt, dass die Registrierung zweier OCT-Volumen auf der Basis ihrer topologischen
Informationen moglich ist und im Falle von Gehirn-Daten mit wenig Bildkontrast, so-
gar besser funktioniert, als auf Basis von reinen Intensitdtswerten, wie sie fiir eine En-
face-Projektion verwendet werden. Fiir die Extraktion der topologischen Informationen
wurden drei unterschiedliche Algorithmen mit variierender Komplexitdt miteinander
verglichen. Es zeigt sich, dass eine einfache Kantenfilterung mit einem Sobel-Filter gut
funktioniert, solange keine Artefakte in den OCT-B-Scans auftreten. Fiir diesen Fall
erwies sich ein trainiertes U-Net fiir die bindre Klassifikation von Gewebe und Luft
als robusteste Methode. Auf Basis der Oberflichenposition konnten korrespondierende
OCT-B-Scans fiir die beiden OCT-Systeme zu den annotierten HE-Schnittbildern ge-
funden werden. Die Abb. 5.20 zeigt nochmals drei Beispiele, wo die Korrespondenz gut
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Abb. 5.19:

(a)

400 A

350 A

300 1

250 A

Z 200 A

150 A

100 A

50 1

111

HMMAN—A—A AN AN MNM NMANANMENNM
NANANANNNAAMNN A NMmMMMeAMM M
AHE A A NMANNMAAMNN MMeENMANMANN

312

m
m
-
Histologie-Bewertung

(b)

800

700 A

600 1

500 A

400

300

200

100

34

y
o~ — < m <
o~ — < m o~

Transformation-Bewertung

Verteilung der unterschiedlichen Bewertungen fiir die histologische Beurteilung
(a) und die Bewertung der Transformation (b). Eine genaue Erklarung der
unterschiedlichen Bewertungen ist in Abschnitt 5.4 zu finden. Die Instanzen, die
fir die spateren Klassifikationen verwendet wurden sind griin markiert, wahrend
nicht verwendete Instanzen orange oder rot markiert sind. Die Instanzen die in
(a) orange markiert wurden, kénnten nach einer erneuten Verarbeitung in der
Bewertung steigen und dem Datensatz hinzugefiigt werden.
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HE-
Schnittbild

Abb. 5.20: Drei Beispiele von HE-Schnittbildern und den dazu gefundenen OCT-B-Scans
des OMES- und Callisto-Systems.

OMES-
B-Scan

Callisto-
B-Scan

nachvollzogen werden kann. Auf Grundlage der gefundenen Korrespondenzen konnte
gezeigt werden, dass eine Registrierung zwischen den HE-Schnittbildern und den OCT-
B-Scans des OMES-Systems moglich ist und zu plausiblen Registrierungsergebnissen
fithrt. Das Verfahren beruht auf einer Kombination aus IDSC-Histogrammen und einer
TPS-Interpolation. Der beschriebene Prozess erlaubte es fiir 75 % der Daten, die his-
tologischen Annotationen auf die korrespondierenden OCT-B-Scan zu iibertragen. Fiir
die restlichen 25 % war dies nicht moglich (siehe Abb. 5.19), da sich die Form aufgrund
der histologischen Verarbeitung zu stark verédndert hat und somit eine Korrelation der
Forminformation zwischen den OCT-Daten und den histologischen Bildern nicht mehr
moglich war (siehe Abb. 5.15 (b)). In der Abb. 5.21 sind exemplarisch gute Ergebnis-
se fiir die Transformation der histologischen Information auf die korrespondierenden
OCT-B-Scans der beiden OCT-Systeme zu sehen.

Die Konservierung der Probenform iiber den kompletten histologischen Verarbei-
tungsprozess ist das grofite Problem. Da sich die vorgestellte Methode hauptséchlich
auf die Forméahnlichkeit zwischen den HE-Schnittbildern und OCT-Daten stiitzt, kon-
nen sich schon geringe Formverdnderungen der Probe negativ auf das Registrierungser-
gebnis auswirken. Allein die Zusammensetzung der Probe kann zu unkontrollierbaren
Veréinderungen der Form wihrend der chemischen Verarbeitung der Probe fithren. Zum
Beispiel kann die Entwésserung zur Folge haben, dass Gewebe mit einem hohen Wasser-
gehalt (z. B. Odem) stérker seine Form éndert, als Gewebe mit geringem Wassergehalt
(z. B. koaguliertes Gewebe). Die mechanische Verarbeitung der Probe, wéhrend des
Schneidens, kann ebenfalls zu einer Formverdnderung fiihren. Je nach Beschaffenheit
der Probe und dem Zustand des Mikrotoms, kann die mechanische Beanspruchung
des Gewebes zu Quetschungen oder zu Rissen im Gewebe fithren [Taqi u.a., 2018].
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Zuséatzlich bildet eine falsche Schnittausrichtung eine weitere Gefahrenquelle, welche
die Form des Gewebes unwiederbringlich verdndert. Um das Risiko einer falschen Be-
arbeitung zu minimieren, wurde das Personal in der Neuropathologie intensiv fiir die
Bearbeitung der Proben geschult und trainiert. Der Prozess wurde auch zu Beginn
personlich tiberwacht, um einen optimalen Ablauf zu gewédhrleisten. Aufgrund der vie-
len potentiellen Fehlerquellen, welche eine Weiterverarbeitung der Probe ausschlieffen
wiirde, ist die aktuelle Ausfallrate von 25 % sehr positiv zu bewerten.

Um die Genauigkeit der Transformation zu evaluieren wurden 30 histologische Bilder
und die dazu gehérigen OCT-B-Scans ausgewéhlt. Die Anzahl der Evaluierungsdaten
ist extrem klein im Vergleich zu der Gesamtanzahl der Daten, jedoch zeigten diese
Bilder klare Gewebemerkmale, welche in den unterschiedlichen Modalitdten korreliert
werden konnten. Fiir die Evaluation wurde das histologische Bild mit Hilfe der zuvor
bestimmten Verschiebungsfelder auf den korrespondierenden OCT-B-Scan transfor-
miert. Anschlieend wurden manuell markante Punkte, welche in beiden Bildmodali-
taten gefunden werden konnten, ausgewéhlt. Die euklidische Distanz wurde verwendet
um zu bestimmen, wie gut die Transformation durchgefiihrt werden konnte. Die durch-
schnittliche euklidische Distanz zwischen dem OCT-B-Scan und dem transformierten
HE-Schnittbild war (200 + 120) pm. Dieses Ergebnis entspricht einem relativen Feh-
ler von 6 % fiir die minimale Probenlinge von 3 mm. Ahnliche Registrierungsansitze
von Unger u.a., 2018 und Gibson u.a., 2012 erreichten dhnliche relative Fehler [Gib-
son u.a., 2012; Unger u. a., 2018]. Unger u.a., 2018 verwendete eine Kombination aus
Inner-Distance-Shape-Context und mit einem Laser markierte Stiitzstellen innerhalb
des Gewebes, um die Registrierung von histologischen Bildern zu Autofluoreszenz-
bildern durchzufithren. Der Ansatz erreichte eine Genauigkeit von (0.78 £ 0.67) mm
fiir einen minimalen Probendurchmesser von 15mm [Unger u.a., 2018]. Die Metho-
de von Unger u.a., 2018 erreichte somit einen relativen Registrierungsfehler von 5 %.
Gibson u.a., 2012 erreichte einen Registrierungsfehler von (0.71 £ 0.38) mm fiir eine
Probengréfie von 30 mm fiir die Registrierung von histologischen Bildern der Prostata
zu Ex-vivo-MRT-Bildern. Somit wurde ein relativer Fehler von 2.4 % erreicht. Obwohl
keine gewebeinternen Merkmale fiir die Registrierung beriicksichtigt werden konnten,
erreichte der vorgestellte Prozess vergleichbare relative Fehler bei der Registrierung,
wie dhnliche Ansétze anderer Forschungsgruppen. Jedoch ist die hier angegebene Ge-
nauigkeit nicht vollstdndig zuverldssig, da es nur einen sehr limitierten Evaluations-
datensatz gibt. Der vorgestellte Registrierungsprozess fiir die Ubertragung der histo-
logischen Annotation auf korrespondierende OCT-B-Scans von Hirngewebe ist zwar
extrem aufwendig, jedoch wird durch diesen Aufwand die Komplexitit des Gewebes
beriicksichtigt und erlaubt spéter einen flexiblen Umgang mit den Daten. Der ent-
standene Datensatz erlaubt die Anpassung der Komplexitdt und den Detailgrad fiir
die zu lésende Problematik. Diesen Vorteil haben andere Gruppen nicht. Méller u. a.,
2021 zum Beispiel musste fast 50 % aller aufgenommenen Daten aus dem Datensatz
entfernen, da die Annotation nur Volumen als homogene Gewebe erfasste [Moller u. a.,
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2021]. Somit mussten die Proben entfernt werden, welche eine zu groe Heterogenitét
aufwiesen. Fiir den hier vorgestellten Datensatz konnten 60 % der Daten als homogen
bezeichnet werden, wenn diese zu mehr als 90 % aus einem Gewebetyp bestehen wiir-
den. Das wiirde dazu fiihren, dass 40 % der Daten aus dem Datensatz entfernt werden
miissten. Aufgrund der detaillierten Annotation und der Beriicksichtigung heterogener
Gewebezusammensetzungen kénnen diese Daten weiter im Datensatz bestehen bleiben.
Aufgrund der detaillierten Unterteilung der Gewebetypen, zum Beispiel in weifle Mas-
se, graue Masse und die unterschiedlichen Abstufungen der Tumorinfiltration, kann
eine genaue Untersuchung von komplizierten Gewebekonstellationen erfolgen. Yashin
u. a., 2019a zeigte, dass graue Masse dhnliche optische Eigenschaften zu Tumorgewebe
besitzt und eine simple Trennung dieser Gewebetypen nicht moglich ist [Yashin u. a.,
2019a]. Der erstellte Datensatz erlaubt ebenfalls die Untersuchung dieses Sachverhal-
tes. In den folgenden Kapiteln zur Ex-vivo-Tumorklassifikation dient der Datensatz
als Basis. Die Annotationen auf den OCT-B-Scans dienen als Grundwahrheit. Der Da-
tensatz besteht aus rund 700 erfolgreich annotierten B-Scans fiir die jeweils beiden
OCT-Systeme. Wenn die unplausiblen Annotationen nochmals iiberarbeitet werden
(siehe Abb. 5.19 (a)), ist es moglich, den Datensatz auf 1250 OCT-B-Scans zu erwei-
tern.

88



5.5 Ergebnisse und Diskussion

HE-Schnittbild OMES-OCT-B-Scan Callisto-OCT-B-Scan
+ Annotation + Annotation + Annotation

HE-Schnittbild OMES-OCT-B-Scan Callisto-OCT-B-Scan
+ Annotation + Annotation + Annotation

HE-Schnittbild OMES-OCT-B-Scan Callisto-OCT-B-Scan
+ Annotation + Annotation + Annotation

Abb. 5.21: Drei Beispiele von der nicht-affinen Transformation der histologischen
Informationen auf die korrespondierenden OCT-B-Scans.
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Kapitel 6

Hirntumorerkennung mit Hilfe der
OCT: Ein Vergleich zweier Systeme

Die Gewebeanalyse auf Basis optischer Parameter gehort zu den etablierten Vorgehens-
weisen zur Charakterisierung von Gewebe, mit Hilfe von OCT-Aufnahmen. Zu den hier
verarbeiteten optischen Parametern gehoren der Abschwéchungskoeffizient und die ma-
ximale Intensitit des zuriickgestreuten Lichtes [Faber u.a., 2004; Schmitt u.a., 1993,
1997]. Der Abschwéchungskoeffizient stellt einen gewebespezifischen Parameter dar, der
beschreibt, wie stark ein in das Gewebe eindringender Lichtstrahl durch Streuung und
Absorption entlang der Tiefe abgeschwécht wird. Die maximale Intensitdt des zuriick-
gestreuten Lichtes korreliert mit dem Riickstreukoeffizienten [Wang u. a., 2017]. Giese
u. a., 2006 zeigte anhand erster Messungen, dass die Unterscheidung von menschlichem
Gehirngewebe auf Basis der optischen Parameter moglich ist [Giese u. a., 2006]. Inner-
halb dieses Kapitels wurde die Erkennung unterschiedlicher Gehirngewebearten auf
Basis der optischen Parameter durchgefiihrt. Die optischen Parameter wurden fiir die
OCT-Daten der beiden Ex-vivo-OCT-Systeme ermittelt. Da die OCT-Daten der beiden
OCT-Systeme miteinander korrelieren, wurde ein Vergleich der beiden OCT-Systeme
durchgefiihrt, um zu bewerten, welche Systemeigenschaften von Vorteil sind, wenn es
um die Identifikation von Tumorgewebe geht. Die optischen Parameter wurden fiir
OCT-Bild-Patches bestimmt, wodurch lokale Signalunterschiede in den verschiedenen
Gewebearten beriicksichtigt wurden. Die Gewebeanalyse beschriankt sich auf folgende
Gewebearten: graue Masse, weifle Masse und weifle Masse mit den drei Tumorinfiltra-
tionsstufen (0% bis 30 %, 30 % bis 60 % und >60%). Um die Gewebeanalyse weiter
zu vertiefen und um eine Vergleichbarkeit mit den Ergebnissen anderer Forschungs-
gruppen herzustellen, wurden auf Basis der extrahierten OCT-Bild-Patches und der
ermittelten optischen Parameter neuronale Netzwerke trainiert, um verschiedene Klas-
sifikationsaufgaben fiir die Gewebeanalyse zu 16sen. Das Kapitel wurde so aufgebaut,
dass zunéchst die Schritte beschrieben wurden, um die OCT-Daten der beiden Ex-
vivo-OCT-Systeme fiir die Gewebecharakterisierung vorzubereiten. Hierzu zéhlten die
Korrektur von Fokus und Roll-Off Effekten und weitere Normierungsschritte, um die
Intensitidtsschwankungen in den OCT-Daten zwischen den einzelnen Aufnahmetagen
auszugleichen. Anschlielend wurde genauer auf die Extraktion der OCT-Bild-Patches
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eingegangen, bevor die Extraktion der optischen Parameter genauer besprochen wurde.
Den Abschluss bildet die Gewebeklassifikation mit Hilfe der neuronalen Netzwerke.

6.1 Datenvorverarbeitung

Dieser Abschnitt beschreibt die Prozesse fiir die Datenvorverarbeitung, um die OCT-
B-Scans der beiden Ex-vivo-OCT-Systeme fiir Gewebeanalyse auf Basis von optischen
Parametern durchzufiihren. Es wurde entschieden die Analyse anhand von OCT-Bild-
Patches, welche zuvor aus den OCT-B-Scans extrahiert worden sind, durchzufiihren.
Um eine moglichst gute Datengrundlage fiir die Analyse zu haben, wurden nur OCT-
B-Scans verwendet, deren korrespondierenden HE-Schnittbilder im Abschnitt 5.4 eine
Bewertung von 111, 121 oder 211 zugewiesen wurden. Somit wurde gewéhrleistet sein,
dass die histologischen Informationen mit der hochsten Qualitat beriicksichtigt wur-
den. Des Weiteren wurden OCT-B-Scans ausgeschlossen deren Bewertung der Trans-
formation schlechter als 3 war (siehe Abschnitt 5.4). Diese Mafinahme sollte verhin-
dern, dass schlechte Registrierungen zwischen der Histologie und dem OCT-Daten
zu Fehlern bei der Gewebeanalyse fithren. Da die Analyse ebenfalls genutzt werden
soll, um die beiden OCT-Systeme zu vergleichen, wurden nur Patienten beriicksich-
tigt, bei denen beide Ex-vivo-Systeme voll funktionsfdhig waren. Somit mussten die
Patienten 6, 9, 13 und 19 von der Analyse ausgeschlossen werden, da es bei diesen
Patienten Probleme bei der Datenaufnahme mit dem OMES-System gab. Der Patient
1 wurde ebenfalls ausgeschlossen, da bei diesem Patient noch nicht die Formgebung
mittels Agarose angewendet wurde. Aus diesem Grund konnte Ubertragung der his-
tologischen Annotationen auf Basis der Gewebeform, wie in Kapitel 5, durchgefiihrt
werden. Die Tabelle 6.1 zeigt die fir die Analyse beriicksichtigten Patienten, sowie
die Anzahl der beriicksichtigten Proben pro Patient. Die Datenvorverarbeitung ist in
drei Hauptschritte unterteilt, die in den folgenden Abschnitten ndher erklart werden.
Zunédchst wurden die OCT-B-Scans des OMES-Systems auf die Intensitdt des Refe-
renzsignals normiert, um die Intensitatsvariationen des OCT-Systems zu den jeweiligen
OPs zu kompensieren. Anschliefend wurden die Einfliisse des Roll-Offs und des Fokus
korrigiert. Diese Korrektur wurde fiir die beiden Ex-vivo-OCT-Systeme durchgefihrt.
Zuletzt wurden dann die OCT-Bild-Patches aus den korrigierten OCT-B-Scans ex-
trahiert. Hierbei wurden nur homogene Bereiche ausgeschnitten, die weit genug von
Ubergangsbereichen zwischen zwei Annotationen lagen, um zu gewihrleisten, dass nur
homogene Gewebeinformationen innerhalb der OCT-Bild-Patches enthalten waren.

6.1.1 Intensitatsnormierung der OMES-Daten

Im Laufe der Studie wurde das OMES-System in unregelméfiigen Abstédnden modifi-
ziert. Ein Grund dafiir war die Verwendung des OCT-Systems auflerhalb der Studie.
In diesem Fall umfassten die Umbaumafinahmen eine Verdnderung der Aufnahmeoptik
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Tabelle 6.1: Ubersicht iiber die Patienten, Pathologien und Anzahl der Proben, welche fiir
die Gewebecharakterisierung anhand der optischen Parameter verwendet

wurden.

Patient Diagnose Proben
2 Oligodendrogliom - WHO 2 6
3 Glioblastom - WHO 4 7
4 Metastase 4
5 Glioblastom - WHO 4 6
7 Glioblastom - WHO 4 )
8 Anaplastisches Astrozytom - WHO 3 3
10 Glioblastom - WHO 4 5
11 Metastase 3
14 Anaplastisches Oligodendrogliom - WHO 3 6
15 Metastase )
16 Glioblastom - WHO 4 4
17 Glioblastom - WHO 4 5
18 Metastase 2
20 Oligodendrogliom - WHO 4 5
21 Glioblastom - WHO 4 7

und der Referenzarmposition. Ein weiterer Grund war ein generelles System-Upgrade
ab Patient 14. Bei dem OMES-System handelte es sich zur Zeit der Studie befand sich
das OMES-System noch in der Entwicklungsphase. Deshalb wurden im Rahmen einer
Systemverbesserung einige Hardwarekomponenten getauscht, um die Aufnahmequali-
tat zu verbessern und um verschleiite Komponenten (z. B. Spiegelbeschichtungen) zu
erneuern. Vor jeder OP musste sichergestellt werden, dass die Aufnahmebedingungen
des OMES-Systems vergleichbar mit den anderen Studien-OPs bleiben, um spéter eine
gute Voraussetzung fiir die Klassifikation zu schaffen. Es kam jedoch bei einigen Pa-
tienten zu Problemen, die dazu gefiithrt haben, dass die Aufnahmebedingungen nicht
immer konstant fiir alle Patienten waren. Die Griinde hierfiir werden im folgenden
néher betrachtet. Je nach Ursache des Problems konnte die Datenqualitdt mit einer
Nachverarbeitung wiederhergestellt werden. In anderen Féllen wurden die Daten von
der Weiterverarbeitung und Klassifikation ausgeschlossen.

Eine Ursache fiir eine verdnderte Datenqualitdt war eine zu niedrig eingestellte Re-
ferenzamplitude. Da das Referenzlicht mit dem Licht aus dem Probenarm interferiert,
ist diese mafigeblich an dem Kontrast und der Helligkeit des OCT-B-Scans beteiligt.
In der Abb. 6.1 (a) ist der Vergleich zwischen zwei Referenzspektren dargestellt. Die
Auswirkungen auf A-Scan- und B-Scan Ebene des jeweiligen Referenzspektrums sind
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in den Abb. 6.1 (b-d) visualisiert. Es ist deutlich zu sehen, dass die Qualitidt des Refe-
renzspektrums einen hohen Einfluss auf die spéter zu erreichende OCT-Signalqualitat
hat. Wahrend ein gut eingestelltes Referenzspektrum dazu fithrt, dass Streupartikel in
einem Messphantom gut zu sehen sind, fiihrt ein schlecht eingestelltes Spektrum dazu,
dass die Streupartikel kaum noch sichtbar sind.

(a) (b)

1.00 6000

il I|||||||m‘

0.7

o

0.5

=3

0.2

a

i,
T

1000 1500 2000 0 2000 4000 6000 8000
tlpixel] 2z[um]

0.00

oL ""m

-0.50

la.u.]
Ila.u.]

2000

1000
-0.75

-1.00

Abb. 6.1: (a) Vergleich eines aufgenommenen Referenzspektrums mit korrekt eingestellter
Intensitét (blau) mit einem Referenzspektrum mit zu niedriger Intensitét
(orange). (b) OCT-A-Scan, welcher aus den Spektren von (a) generiert wurde, in
dem diese mit sich selbst interferiert wurden. (c) zeigt exemplarisch einen
OCT-B-Scan eines Messphantoms mit Streupartikeln, welcher mit Hilfe des
blauen Referenzspektrums von (a) gemessen wurde. (d) wurde analog dazu mit
dem orangen Referenzspektrum gemessen.

Um den Zusammenhang zwischen dem Referenzspektrum und der Signalqualitét né-
her zu beleuchten, wurde fiir jede Probe innerhalb der Studie, dass jeweilige Referenz-
spektrum extrahiert und mit sich selbst interferiert und zu einem A-Scan prozessiert.
Das Maximum des A-Scans wurde dann mit der Amplitude und der Fldche des jewei-
ligen Referenzspektrums in Zusammenhang gebracht (siehe Abb. 6.2). Es ist deutlich
zu erkennen, dass es einen nahezu linearen Zusammenhang zwischen dem Maximum
des A-Scans und der Qualitdt des Referenzspektrums gibt. Es wird deutlich, dass sich
der Zusammenhang nach dem Umbau des OMES-Systems verdndert hat. Aus Abb.
6.2 (b) geht hervor, dass versucht wurde, die Amplitude des Referenzspektrums im
Bereich von 0.4 bis 0.7 zu halten. Der Grund dafir ist, dass eine zu grofle Amplitude
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des Spektrums zu einer Ubersteuerung des OCT-Signals fithren kann. Eine Ubersteue-
rung des OCT-Signals kann unter anderem die Entstehung von Reflektionsartefakten
hervorrufen (siehe Abb. 3.4), wodurch eine Auswertung erschwert wird. Eine zu klei-
ne Amplitude fithrt zu geringen OCT-Signal, wodurch Signal- und Kontrastverlust im
OCT-B-Scan sichtbar ist. Die Schwankungen der Signalhohe stellen ein grofles Pro-
blem fiir die spatere Gewebeklassifikation dar. Yashin u. a., 2019b zeigte zum Beispiel,
dass die gemessene Signalintensitdt ein wichtiger Parameter fiir die Trennung von ge-
sunder weifler Masse und Tumorgewebe ist [Yashin u.a., 2019b]. Es ist also wichtig,
jede Probe auf ihr Referenzspektrum zu normieren, um die Intensitdtsvariationen des
Referenzspektrums zwischen den einzelnen Aufnahmetagen zu kompensieren.

(a) (b)
] L)
6000 6000 |
° °
° °
5000 5000
4000 - 4000 4 9.
% ¢ . 5 * e
5 @® o0 o 5 LI
3 3000 o % 3000 ° °
E . o £ .« o°
o® ® O o 0% o b
2000 ° 8e 2000 ° 2 o
.'Io (% 2O
1000 L 1000 { e
) )
02 02

; T T T T T . . . .
500 1000 1500 2000 2500 3000 0.2 0.4 0.6 0.8
Aspektrum max(Ispektrum)

Abb. 6.2: (a) Zusammenhang zwischen der Fliache des Referenzspektrums und dem
maximalen Signalwert des Referenz-A-Scans. (b) Zusammenhang zwischen dem
maximalen Signal des Referenzspektrums und dem maximalen Signalwert des
Referenz-A-Scans. Die dargestellten Werte représentieren alle Variationen der
aufgetretenen Referenzspektren. Die blau markierten Punkte decken alle
Patienten vor dem Umbau ab (< Patient 15), wihrend die roten Punkte die
Patienten nach dem Umbau behandeln (> Patient 15).

Fir die Normierung der OCT-B-Scans wurde das dazugehorige Referenzspektrum
mit sich selbst interferiert und zu einem A-Scan umgewandelt (Referenz-A-Scan). Das
Maximum dieses Signals I, wurde nun verwendet um die Intensitdten der OCT-B-
Scans IocT zu normieren. Aufgrund des linearen Zusammenhangs erfolgt die Normie-
rung durch eine einfache Division:

IocT

Toor xom = —2T
OCT-Norm maX(Iref)

(6.1)

In der Abb. 6.3 sind die Normierungsfaktoren fiir die verschiedenen Patienten aufge-
fiithrt. Auch hier sind nochmals deutlich die Schwankungen des Referenzsignals iiber den
Verlauf der Studie sichtbar. In einigen Féllen kam es zu variierenden Referenzspektren
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innerhalb einer Studien-OP. Diese Variationen kénnen aus Temperaturverdnderungen
aufgrund der langen Systemlaufzeit wiahrend einer OP (>6h) resultieren. Die Tem-
peraturvariationen kénnen zu Verdnderungen des Laserlichtes fithren und somit die
Qualitdat des OCT-Signals beeinflussen. Fiir das Callisto-System musste diese Form
der Normierung nicht durchgefiihrt werden. Das Callisto-System, als kommerziell er-
héltliches System, kommt mit einer eigenen Software, die es erlaubt, die Intensitét des
Referenzsignals zu iiberpriifen und einzustellen. Die Intensitét des Referenzspektrums
wurde vor jeder Aufnahme kontrolliert und war iiber die verschiedenen Aufnahmetage
konstant.
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Abb. 6.3: (a) max(I) fiir alle Studienpatienten. Wenn wéhrend einer OP mehrere
Referenzmessungen durchgefiihrt werden mussten, wurden diese mit gleicher
Farbe gekennzeichnet.

6.1.2 Fokus- und Roll-Off-Korrektur

In diesem Abschnitt wird die Korrektur des Fokus- und Roll-Off-Einflusses beschrieben.
Die Vorgehensweise basiert hierbei auf den Grundlagen aus Abschnitt 3.3. Die Bestim-
mung des Roll-Offs fiir beide OCT-Systeme erfolgte iiber eine Messreihe, in der ein
Neutraldichte-Filter (ND-Filter, Schott-NG9) durch Verstellen der Referenzarmlénge
durch das Messfenster des jeweiligen OCT-Systems gefahren wurde. Der zu messen-
de Reflex an der Oberfliche des ND-Filters und die Amplitudenverdnderung iiber die
Tiefe sind in Abb. 6.4 dargestellt. Es ist ein deutlicher Unterschied im Verhalten des
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Roll-Offs zwischen den beiden OCT-Systemen zu erkennen. Zur Bestimmung des Roll-
Offs wurden die Maxima der Reflexe detektiert. Fiir das Callisto-System wurde die
Funktion aus Gleichung 3.25 iterativ mit Hilfe des Levenberg-Marquardt-Algorithmus
an die gemessenen Maxima angepasst. Der bestimmte Signalabfall kann mit ungefdhr
9dBmm~! angegeben werden. Bei dem OMES-System erfolgte die Bestimmung des
Roll-Offs tiber eine lineare Funktion, welche mit der Least-Squares-Methode gelost
wurde. Der gemessene Roll-Off ist mit 0.21 dBmm ™! vernachlissigbar klein.
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Abb. 6.4: Gemessene und nachtréglich iiberlagerte Reflexe des ND-Filters (blau) zur
Bestimmung des Roll-Offs fir das Callisto-System (a) und das OMES-System (b).
Die roten Sterne markieren die extrahierten Punkte, um die jeweilige
Roll-Off-Funktion zu bestimmen (rot).

Fiir die Bestimmung der Fokuslage miissen die Rayleighldnge und die Fokusposition
ermittelt werden (siehe Gleichung 3.26). Aufgrund der niedrigeren NA des Aufnahme-
objektivs des OMES-Systems, dass die Rayleighlinge grofier ist als bei der Fokuslage
des Callisto-Systems. Eine hohere Rayleighldnge bedeutet eine gleichméfigere Intensi-
tétsverteilung und geringere Variation der lateralen Auflésung entlang der Tiefenachse.
Jedoch ist die laterale Auflésung in der Fokusebene bei einem Objektiv mit hoher NA
grofer. Fiir die Bestimmung der Fokusparameter fiir das Callisto-System wurde wie-
der ein ND-Filter durch das OCT-Messfenster gefahren, wobei der Referenzarm und
die Fokuslage innerhalb des Messfensters fix war. Es wurde lediglich der Abstand des
ND-Filters zum Objektiv verdndert. Genau wie bei den Roll-Off Messungen wurde
auch hier das Maximum des ND-Filter-Signals fir jede Messposition ermittelt. Durch
die bestimmten Messpunkte wurde anschliefend mit Hilfe des Levenberg-Marquardt-
Algorithmus die Funktion aus Gleichung 3.26 gelegt. Das Ergebnis dieser Messung ist
in Abb. 6.5 (a) dargestellt. Um den Einfluss des Roll-Offs in dieser Messung zu kom-
pensieren, wurde vor der Bestimmung der Maxima immer der ermittelte Roll-Off von
der jeweiligen Messung abgezogen.
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Abb. 6.5: (a) Uberlagerte ND-Filter-Signale (blau) zur Bestimmung der Fokusparameter
fiir das Callisto-System. Die roten Sterne markieren die Punkte, um die
Fokusfunktion zu bestimmen (rot). (b) Variation der ermittelten Fokusfunktionen
des OMES-Systems fiir die unterschiedlichen Studien-OPs. (c) Beispielhafter
B-Scan des Auflésungsphantoms des OMES-Systems mit iiberlagerter korrigierter
Fokusfunktion in magenta. Die gemittelte Intensitdt der Streukoérper, anhand
welcher die Fokuslage bestimmt wurde ist in griin dargestellt und die daraus
ermittelte Fokusfunktion in rot.

Die Fokusbestimmung fiir das OMES-System erfolgt durch eine andere Methode. In
Abschnitt 6.1.1 wurde bereits erwdhnt, dass die Eigenschaften aufgrund von Umbau-
mafinahmen von zwischen den Studien-OPs schwanken kénnen. Da die Messungen mit
Hilfe des ND-Filters relativ zeitaufwendig sind und die Messung eine senkrechte Aus-
richtung des ND-Filters zum Laserstrahl benttigt, wurde sich dafiir entschieden, die
Fokusfunktion anhand eines Auflésungsphantoms zu schitzen. Das Auflésungsphan-
tom wurde bereits fiir die Auflésungsbestimmung in Kapitel 4 genutzt und besteht aus
einem Epoxidharz (n = 1,5) und Nanopartikeln, die als Streukorper fungieren. Fiir
Bestimmung der Fokusparameter wurden die mittleren Intensitdten der Streukorper
entlang der Tiefenachse ermittelt (siehe Abb. 6.5 (c)). Anhand der Intensitatswerte
wurde anschlieSend Fokusfunktion berechnet. Die ermittelte Fokusposition beschreibt
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die Fokuslage innerhalb des Auflésungsphantoms. Mit Hilfe von Gleichung 3.33 wurde
die Fokusposition verschoben, sodass sie der Fokuslage in Luft entspricht (siehe Abb.
6.5 (c)). Abb. 6.5 (b) zeigt die Variation der Fokuspositionen des OMES-Systems iiber
die unterschiedlichen Studien-OPs.

Mit Hilfe den ermittelten Roll-Off und Fokusfunktionen war es moglich die OCT-
B-Scans zu korrigieren, um das Gewebesignal aus den Messungen zu isolieren (siehe
Gleichung 3.24). Zunéchst wurde der logarithmierte Roll-Off (siehe Gleichung 3.13)
von den logarithmierten OCT-B-Scans abgezogen. AnschlieBend wurde die Korrektur
der fokusbedingten Intensitdtsverteilung durchgefithrt. Auch hier wurde beriicksich-
tigt, dass es eine Fokusverschiebung aufgrund des Brechungsindexunterschiedes zwi-
schen der Luft und dem vermessenen Gewebe (n = 1,36, siche Kapitel 5) gibt. Da
die Position der Oberfliche ebenfalls entscheidend fiir die Verschiebung der Fokusla-
ge ist, wurde die korrigierte Fokusposition (siche Gleichung 3.32), fiir jeden A-Scan
individuell bestimmt. Die Korrektur der Fokuslage wurde dementsprechend ebenfalls
individuell fiir jeden A-Scan eines B-Scans durchgefiihrt. Abb. 6.6 zeigt beispielhaft den
Einfluss der Fokuskorrektur auf die axiale Intensitdtsverteilung. Aufgrund der kiirzeren
Rayleighldnge des Callisto-Systems hat die Korrektur eine deutlich stdrkere Auswir-
kung auf das OCT-Signal. Es ist deutlich zu sehen, dass die Intensitatsverteilung bei
dem Callisto-System entlang der Oberfliche vor der Korrektur deutlich mit der Lage
der Oberflache variiert. Nach der Korrektur ist die Intensitdtsverteilung entlang der
Oberflache deutlich regelméfiger. Aufgrund des starken Roll-Offs des Callisto-Systems
wird die Intensitdt in tiefer gelegenen Bildbereichen iiberkorrigiert, was dazu fiihrt,
dass das Rauschen stark verstarkt wird. Aus diesem Grund muss bei dem Callisto-
System darauf geachtet werden, dass die OCT-Bild-Patches nicht zu tief extrahiert
werden, um nicht iiberkorrigierte Bildbereiche in die Gewebeklassifikation mit einzu-
schlieBen. Beim OMES-System sind die Auswirkungen der Korrektur aufgrund des ge-
ringen Roll-Offs und der geringen NA deutlich subtiler. Hier wirkt sich die Verstarkung
des Rauschens aufgrund der Uberkorrektur weniger aus, wodurch die Extraktion der
OCT-Bild-Patches weniger eingeschrankt ist, als bei dem Callisto-System. Ein Nachteil
bei der hier vorgestellten Korrektur ist die fehlende Beriicksichtigung der Verdnderung
der lateralen Auflésung mit zunehmendem Abstand von der Fokusposition. Gleichung
3.26 ist nur in der Lage die Intensitatsverteilung zu kompensieren, aber nicht das eben-
falls stattfindende Verschmieren von Bildinformationen. Dies ist ein weiterer Grund,
warum OCT-Bild-Patches beim Callisto-System nicht zu tief extrahiert werden diirfen.

6.1.3 Extraktion der OCT-Bild-Patches

Nachdem die OCT-B-Scans fiir die beiden Ex-vivo-OCT-Systeme fiir die unterschied-
lichen Effekte korrigiert wurden, konnten OCT-Bild-Patches aus den OCT-B-Scans
fiir die Gewebeanalyse extrahiert werden. Die Extraktion von OCT-Bild-Patches er-
moglicht zunéchst eine Reduktion der Gesamtdaten, da nicht relevante Daten nicht
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Abb. 6.6: OCT-B-Scans vor und nach der Korrektur von Roll-Off und Fokuseinfliissen fiir
die beiden OCT-Systeme (OMES (b, d), Callisto (a, c)).

mehr beriicksichtigt werden miissen. Auflerdem erlaubt die gleiche Gréfle der OCT-
Bild-Patches eine einfache und standardisierte Datenauswertung. Es wurde eine Grofie
von 300 pm x 200 pm gewéhlt. Diese Grofle korrespondiert beim Callisto-System mit
einer ungefihren Patch-Groflie von 100 Pixel x 50 Pixel und beim OMES-System von
50 Pixel x 50 Pixel. Die gewdhlte Tiefe héngte stark von der Messtiefe des Callisto-
Systems ab. Aufgrund des starken Roll-Offs und der geringen Eindringtiefe, durfte die
Tiefe der Bild-Patches nicht zu grofl gewdhlt werden. Die Abb. 6.7 veranschaulicht die
Extraktion der OCT-Bild-Patches etwas genauer. Es wurden laterale Sicherheitsbe-
reiche von 50 Pixel (~200um) verwendet, innerhalb welcher keine OCT-Bild-Patches
extrahiert wurden. Diese Abstédnde wurden jeweils am Beginn und am Ende eines OCT-
B-Scans angewendet. Der Grund dafiir sind mogliche Agaroseinformationen, welche
durch ungenaues Ausschneiden wiahrend der Transformation der histologischen Anno-
tationen im OCT-B-Scan verblieben sind. Die Sicherheitsabstinde wurden ebenfalls
zwischen den Ubergingen von zwei Gewebearten angewandt. Mit Hilfe dieser Sicher-
heitsabstdnde soll sichergestellt werden, dass sich nur eine Gewebeart innerhalb des
OCT-Bild-Patches befindet. Zusétzlich wurden mdégliche Fehler bei der Transformati-
on kompensiert. Speziell fiir das Callisto-System wurde eine maximale Tiefe festgelegt,
ab der keine OCT-Bild-Patches mehr extrahiert werden kénnen. Hierfiir wurde eine
maximale Tiefe von 500 pm festgelegt. Ab dieser Tiefe ist eine gute Signalqualitéit auf-
grund des axial sinkenden Signal-zu-Rausch-Verhéltnisses nicht mehr gewéhrleistet.
Mogliche Reflexionsartefakte (sieche Abb. 6.7 (a)) wurden fiir jeden A-Scan mit Hil-
fe eines Intensitdtsgrenzwertes, der empirisch und individuell fir jedes OCT-System
ermittelt wurde, ausgeschlossen. Um méglichst viele OCT-Bild-Patches aus den OCT-
B-Scans zu erhalten, wurden die Patches jeweils zur Hélfte iiberlagert.
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Abb. 6.7: Beispiele fiir die Extraktion der OCT-Bild-Patches (grin) auf den OCT-B-Scauns.
(a,c) zeigen die Extraktion der OCT-Bild-Patches, fiir den Fall, dass ein
Bildartefakt im B-Scan vorhanden ist. (b,d) zeigen das Verhalten der Ermittlung
der OCT-Bild-Patches, wenn inhomogene Gewebekombinationen in den
Annotationen zu finden sind. Zuséatzlich ist hier ebenfalls dargestellt, dass
OCT-Bild-Patches unterhalb einer Tiefe von 500 pm ebenfalls nicht extrahiert
wurden. Die roten Linien bilden die Bereiche ab, innerhalb derer valide
OCT-Bild-Patches gefunden werden koénnen.

Das letzte Kriterium, ob ein Bild-Patch extrahiert werden konnte, war abhéngig
von dem Gewebetyp. Fiir die Gewebeanalyse lag der Fokus auf grauer Masse, weifler
Masse und die unterschiedlichen Tumorinfiltrationsstufen in weifler Masse. Es handelt
sich dabei um die meist vertretenen Annotationen innerhalb des Datensatzes und die
wichtigsten Gewebearten fiir eine Gewebeklassifikation (sieche Abb 4.7). Abb. 6.8 zeigt
Beispiele fiir die extrahierten OCT-Bild-Patches fiir die jeweiligen Gewebearten mit
den dazugehorigen histologischen Erscheinungsbild. Die generelle Verteilung der un-
terschiedlichen Gewebearten innerhalb des Datensatzes ist in Abb. 6.9 aufgefithrt. Es
ist gut zu sehen, dass gesunde graue Masse und weile Masse mit hoher Tumorinfil-
tration (>60 %) eine grofien Anteil an dem Datensatz haben. Der Grund dafiir ist die
gezielte Entnahme von grauer Masse aus der Oberfliche und des tumortsen Gewebes
aus der Tumorhauptmasse. Die anderen Gewebearten konnten aufgrund des Studien-
protokolls nicht so gezielt entnommen werden. Anhand der Abb.6.9 (b, d) ldsst sich
die Plausibilitdt der Annotationen nochmals feststellen. Die geringen Tumorinfiltra-
tionsstufen (>0% bis 30 % und 30 % bis 60 %) gibt es nur fiir die diffus wachsenden
Gliome vom Grad 3 und Grad 4. Da Metastasen und niedergradige Gliome nicht diffus
wachsen, wirde ein Auftauchen dieser Pathologien innerhalb der geringen Tumorin-
filtrationsstufen auf Fehler in der Annotation hindeuten. Da dies hier nicht der Fall
ist, kann davon ausgegangen werden, dass die Annotationen mit hoher Wahrschein-
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lichkeit fiir den Datensatz Plausibel sind. Fiir einen besseren Vergleich der beiden
OCT-Systeme wurden nur Bild-Patches aus OCT-B-Scans extrahiert, die vollstdndig
fiir beide OCT-Systemen vorliegen.
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Abb. 6.8: Beispiele fiir die extrahierten OCT-Bild-Patches fiir jedes der beiden
Ex-vivo-OCT-Systeme und die dazu korrespondierenden Ausschnitte von
histologischen Bildern. Die Bildpatches wurden fiir die folgenden Gewebe
dargestellt: Weile Masse 0 % Tumorinfiltration = WMO0 %, weifle Masse 0 % bis
30 % Tumorinfiltration = WMO0 % bis 30 %, weifle Masse 30 % bis 60 %
Tumorinfiltration = WM30 % bis 60 %, weile Masse >60 % Tumorinfiltration =
WM>60 % und graue Masse 0% Tumorinfiltration = GMO0 %).

6.2 Bestimmung der optischen Gewebeeigenschaften von
menschlichem Gehirn

Die aus dem vorherigen Abschnitt erstellten OCT-Bild-Patches enthalten nach der Kor-
rektur von Roll-Off und Fokuseffekten das reine OCT-Signal (siche Gleichung 3.24),
welches die tiefenaufgelosten Gewebeinformationen I(z) enthélt. Die Bestimmung op-
tischen Parameter beschrénkt sich auf den Abschwichungskoeffizienten p; und der
Intensitét Iy, welche proportional zum Anteil des zuriickgestreuten Lichtes ist (sie-
he Abschnitt 3.3). Fir die Bestimmung der optischen Parameter wurde jeder OCT-
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Abb. 6.9: Verteilung der extrahierten OCT-Bild-Patches in Abhéngigkeit von den
Studienpatienten und den unterschiedlichen Diagnosen fiir die fiinf ausgewahlten
Gewebearten und die beiden OCT-Systeme. Die unterschiedlichen Farben in (a)
und (c) stehen jeweils fiir einen Patienten. Die folgenden Gewebearten sind
dargestellt: Weile Masse 0 % Tumorinfiltration = WMO0 %, weifle Masse 0 % bis
30 % Tumorinfiltration = WMO0 % bis 30 %, weifle Masse 30 % bis 60 %
Tumorinfiltration = WM30 % bis 60 %, weile Masse >60 % Tumorinfiltration =
WM>60 % und graue Masse 0% Tumorinfiltration = GMO0 %).

Bild-Patch zuvor entlang der lateralen Achse zu einem OCT-A-Scan gemittelt (siehe
Abb. 6.10 (a)). Anhand dieses gemittelten A-Scans wurden die Parameter auf Basis
von Gleichung 3.39 berechnet. Der Grund hierfiir ist die Ermittlung der Parameter
ohne spezifisches Vorwissen zur Gewebezusammensetzung, wie es fir Gleichung 3.35
notwendig ist. Ein weiterer Vorteil ist die schnelle Parameterbestimmung iiber einen
Least-Squares-Ansatz, anders als bei Losung von Gleichung 3.38. Ein Nachteil dieses
Verfahrens ist das Festlegen einer ROI, in der die Parameter ermittelt werden (sie-
he Abb. 6.10 (a)). Wird die ROI zu hoch oder zu tief angesetzt, kann zum Beispiel
Rauschen die Ergebnisse verfilschen. Da die Bild-Patches unterhalb der Gewebeober-
flache extrahiert wurden, kann die ROI nicht zu hoch gesetzt werden, um Rauschen
zu beinhalten. Fiir eine Unterdriickung des Rauschens in der Tiefe wurden Gewich-
te w eingefiihrt, welche der normierten A-Scan-Intensitdt entsprachen. Somit wurden
die hohen Intensitidten mehr beriicksichtigen als niedrige. Fiir die Eigenschaften der
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ROI wurde sich an anderen Forschungsgruppen orientiert [Wang u.a., 2017; Yashin
u.a., 2019a]. Diese fiihrten einen Versatz ein, um oberflichennahe Reflexionsartefak-
te zu umgehen. Aus diesem Grund beginnt die ROI erst nach 50 pm. Die Lénge der
ROI wurde auf 200 pm festgelegt. Fir das Losen von Gleichung 3.39 mit dem Least-
Square-Verfahren, um die optischen Parameter zu bestimmen, wurde Gleichung 3.39 in
eine Matrixform gebracht. Hierzu wird &hnlich zu Gleichung 5.14 eine Fehlerfunktion
E(In(Ip), put) gebildet [Guo, 2012]:

N
E(In(Ip), ) = > (In (In(Io) — 2p2))* (6.2)
=1

Um die Werte In(Ip) und p; zu finden, welche E(In(ly), ¢) minimieren, wurden die
rdumlichen Ableitungen fiir die zwei gesuchten Parameter gebildet. Das Gleichungs-
system mit dem die beiden optischen Parameter ermittelt werden konnten, sieht wie
folgt aus:

ln(I())
Ht

[ Z{V ln( )'UJ- ] _ l Zjlv wW; -2 Z{V W; 24 (6.3)

S In(L)wiz; S wiz —237 wi?
Die bestimmten optischen Parameter aller extrahierten OCT-Bild-Patches sind in

Abb. 6.10 (b) beispielhaft fiir das OMES-System dargestellt (Darstellung der Werte fiir
das Callisto-System siehe Anhang C.2). Fiir die dargestellten Gewebeunterschiede gibt

es zwei mogliche Griinde: 1. der Besitz von Myelinscheiden und 2. die Zellkerndichte.
Die Myelinscheiden besitzen stark streuende Eigenschaften, welche aufgrund des Tu-
morwachstums graduell zerstort werden [Yashin u.a., 2019b]. Gesunde weifle Masse
besitzt einen hohen Anteil an Myelinscheiden und zeigt hohe Werte fiir p; und Ij.
Durch die graduelle Abnahme des Myelingehaltes mit zunehmender Tumorinfiltration
in weifler Masse sinken die Streueigenschaften und somit auch die Werte fiir die beiden
optischen Parameter. Gesunde graue Masse besitzt hingegen einen sehr geringen Anteil
an Myelinscheiden, weshalb sich bestimmten Werte der optischen Parameter eher tu-
morinfiltrierter weifler Masse annédhern. Neben der Zersetzung der Myelinscheiden hat
die Tumorinfiltration zu Folge, dass die Zelldichte sich erhoht. Der Grund dafiir kénnte
der erh6hte Metabolismus im Tumorgewebe sein und die damit erhéhte Mitoserate. Die
erhéhte Zellkerndichte wirkt sich auf die Streuanisotropie g aus. Die erhdhte Anzahl
der Tumorzellen fiihrt zu einer Erhohung der Vorwartsstreuung, wodurch sich die Ein-
dringtiefe des Lichtes sich ebenfalls erh6ht. Aufgrund der erhéhten Eindringtiefe wird
e kleiner. Im Vergleich zu gesunder grauer Masse besitzt stark tumorinfiltrierte weifle
Masse eine hohere Zellkerndichte und somit eine hohere Streuanisotropie. Yaroslavs-
ky u.a., 2002 haben mit Hilfe einer Ulbricht-Kugel die Anisotropie von weifler Masse
(g ~ 0,88), grauer Masse (¢ ~ 0,90) und eines Astrozytoms (WHO 2) (g ~ 0,96)
fiir die OCT relevanten Wellenldngenbereich von 800 nm bis 1100 nm bestimmt [Ya-
roslavsky u.a., 2002]. Die gemessenen Anisotropiewerte zeigen, dass der Einfluss der
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Zellkerndichte auf die Anisotropie plausibel ist. Jedoch muss ergénzt werden, dass
die Datenlage hinsichtlich des Anisotropiefaktors von Hirntumor in der Literatur als
schwierig zu bezeichnen ist. Nur Willmann u.a., 1999 bestimmten, als weitere For-
schungsgruppe, den Anisotropiefaktor von einem Astrozytom (WHO 3) mit g = 0,88
bei einer Wellenlénge von 800 nm [Willmann u.a., 1999]. Die Messungen wurden mit
einem Mikrospektrophotometer durchgefiihrt und lassen sich aufgrund des Fehlens von
Referenzmessungen von gesundem Gehirngewebe nur schwer mit den Werten von Ya-
roslavsky u. a., 2002 vergleichen. Andere Forschungsgruppen, die ebenfalls graue und
weile Masse mit einer Ulbricht-Kugel ermittelt haben, erzielten fiir beide Gewebe ei-
ne Anisotropie von g ~ 0,96 fir die Wellenldngen 850 nm und 1064 nm [Gottschalk,
1992; Roggan u.a., 1994]. Allerdings fehlen auch hier Messungen von Gehirntumor,
weshalb die Ergebnisse von Yaroslavsky u.a., 2002, die einzigen sind, die eine gute
Vergleichbarkeit unter den drei Gewebearten zulassen.

Um die Unterschiede zwischen den beiden Systemen und den unterschiedlichen Pa-
thologien besser bewerten zu koénnen, wurden die optischen Parameter in Abb. 6.11
passend aufgeteilt. Die optischen Parameter wurden anders als in Abb. 6.10 (b) hier ge-
trennt aufgefithrt, um eine differenziertere Aussage tiber das Verhalten bei zunehmen-
der Tumorinfiltration treffen zu kénnen. Unabhéngig vom OCT-System und Pathologie
zeigen die bestimmten optischen Parameter, die bereits oben erwahnten Trends. Es ist
ebenfalls zu sehen, dass die Auswirkungen der Tumorinfiltration fiir die unterschiedli-
chen Pathologien relativ &hnlich sind. Das deutet darauf hin, dass die unterschiedlichen
Tumorarten einen dhnlichen Einfluss bei der Verdnderung des Gewebes und dessen op-
tischer Eigenschaften haben. Generell verhalten sich Iy und p; proportional zueinander,
jedoch ist festzustellen, dass sich Anderungen in den Gewebeeigenschaften relativ gese-
hen stéarker auf Iy auswirken, als auf u;. Venkata, 2012b zeigte ein dhnliches Verhalten
anhand von konfokal Mikroskopiemessungen. Hierbei hatten Verédnderungen der Ani-
sotropie groflere Auswirkungen auf die gemessene die Reflektanz, die sich proportional
zu Iy verhalt, als auf den Streukoeffizienten [Jacques, 2013; Venkata, 2012b].

104



6.2 Bestimmung der optischen Gewebeeigenschaften von menschlichem Gehirn

a)  OCT-Bild-Patch

b)

Abb. 6.10:
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(a) Beispielhafte Anwendung der linearen Regression auf dem mittleren A-Scan
des extrahierten OCT-Bild-Patches des OMES-Systems(a). Punktwolke zur
Darstellung der Cluster, welche sich basierend auf den optischen Parametern fiir
die untersuchten Gewebe mit dem OMES-System bilden (b) (gesunde Weifle
Masse (WMO0 %), weifie Masse mit geringer Tumorinfiltration (WMO0 % bis 30 %),
weile Masse mit mittlerer Tumorinfiltration (WM30 % bis 60 %), weile Masse
mit hoher Tumorinfiltration (WM>60 %) und graue Masse 0 % Tumorinfiltration
(GMO0 %)). Der Punkt zeigt jeweils den Mittelpunkt des Clusters fiir das
jeweilige Gewebe. Die durchgezogene Linie stellt den Bereich dar in dem 68 %
der Daten liegen und die gestrichelte Linie den Bereich mit 95 % der Daten.
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Abb. 6.11: Ermittelte optische Parameter u; und I fiir die beiden OCT-Systeme OMES
(a, b) und Callisto (c, d) fir die vier unterschiedlichen Pathologien. Orange
markiert den Medianwert der optischen Parameter innerhalb des Boxplots. I,
zeigt hier den linearisierten Wert, welcher zu dem Maximum der bestimmten I
normiert wurde. Die optischen Parameter wurden fiir die folgenden Gewebe
ermittelt: Weile Masse 0 % Tumorinfiltration = WMO %, weifle Masse 0 % bis
30 % Tumorinfiltration = WMO0 % bis 30 %, weifle Masse 30 % bis 60 %
Tumorinfiltration = WM30 % bis 60 %, weile Masse >60 % Tumorinfiltration =
WM>60% und graue Masse 0% Tumorinfiltration = GMO0 %). [Entnommen aus
[Strenge u. a., 2022a]] Der Zusammenhang zwischen den optischen Parametern
ist im Anhang C.2 aufgefiihrt.

Um den Unterschied zwischen den OCT-Systemen zu vergleichen, wurde die Tabelle
6.2 anhand der Werte aus Abb.6.11 erstellt und zeigt zusammengefasst die bestimmten
optischen Parameter fiir alle Pathologien, aufgeteilt nach dem OCT-System. Anhand
der optischen Parameter wurden die Verhaltnisse zwischen den einzelnen Gewebearten
fiir die beiden optischen Parameter fiir jedes OCT-System ermittelt (sieche Anhang
C.1). Fir jeden optischen Parameter wurden Quotienten zwischen korrespondierenden
Verhéltnissen der beiden OCT-Systeme gebildet. Fir u; wurde ein relativer Unter-
schied zwischen den beiden OCT-Systemen von 1,00 [0, 76;1,31] und fiir Iy wurde

106



6.3 Tumorklassifikation mit neuronalen Netzwerken

ein Unterschied von 1,00 [0, 64; 1, 54] berechnet. Diese Ergebnisse zeigen, dass basie-
rend auf den ermittelten optischen Parametern der beiden OCT-Systeme relativ kein
signifikanter Unterschied zwischen den beiden OCT-Systemen besteht. Lediglich die
Schwankungsbreiten der Messwerte (siche Abb. 6.11 und Tabelle 6.2) sind bei dem
Callisto-System deutlich ausgepragter. Ein Grund hierfiir konnte die schwierigere Kor-
rektur des Fokus und des Roll-Offs sein, aufgrund der héheren NA im Vergleich zum
OMES-System. Es kénnen Fehler bei der Korrektur aufgetreten sein, welche sich stark
auf die intensitdtsabhéngigen optischen Parameter auswirken und zu Abweichungen
fiihren konnten.

Tabelle 6.2: Numerische Werte der ermittelten optischen Parameter fiir alle Pathologien,
abgeleitet aus Abb. 6.11. Die dargestellten Werte spiegeln den Medianwert
wieder. Die Werte in den Klammern sind jeweils die Werte des 25 % und 75 %
Quantiles, innerhalb welchen 50 % der ermittelten optischen Parameter liegen.
[Entnommen aus [Strenge u. a., 2022al]

OCT- GM WM WM WM WM
System 0% 0% 0% bis 30 % 30 % bis 60 % >60 %
Callisto-OCT

a[lg 071] 6,93 [5,18:9,22] 12,58 [10,52;15,55] 10,21 [5,72;12,80] 6,95 [5,46;10,41] 4,79 [3,32:6,06]
f M
OMES-OCT

o 1,85 [1,21;2,71] 4,93 [4,47:5,41] 391 [1,70:4,39] 2,05 [1,05;3,67] 1,22 [0,72;1,81]

pie [mm ]

Listo-OCT
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0 |a.u.
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I o 0,18 [0,13:0,25] 0,40 [0,20,0,49] 0,16 [0,120,24] 0,13 [0,11;0,17] 0,11 [0,08;0,14]
o [a.u.

6.3 Tumorklassifikation mit neuronalen Netzwerken

Mit Hilfe einer Klassifikation sollte ermittelt werden, wie gut Tumorgewebe von ge-
sundem Hirngewebe getrennt werden kann [Strenge u.a., 2022a]. Neben der Tumor-
klassifikation dienten die Ergebnisse der Klassifikation als weitere Vergleichsgrundlage
zwischen den beiden OCT-Systemen. Hierzu wurden vier unterschiedliche Klassifikati-
onsaufgaben festgelegt, welche in ihrer Schwierigkeit und Komplexitét zunehmen. Die
erste Klassifikationsaufgabe (I) beriicksichtigte nur gesunde weifle Masse und tumorin-
filtrierte weifle Masse mit einem Infiltrationsgrad von >60 %. Fir die zweite Aufgabe
(IT) wurden die Daten der weiflen Masse mit einem Infiltrationsgrad von 30 % bis 60 %
den Tumordaten hinzugefiigt. Das Gleiche geschah bei der dritten Aufgabe (III) mit
den Daten mit einer Tumorinfiltration von >0%. Die vierte Klassifikationsaufgabe
(IV) behandelte die Trennung von gesundem und tumordsem Gewebe auf Basis des
gesamten Datensatzes, indem die Daten fiir gesunde graue Masse mit den gesunden
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Daten fiir weifle Masse zusammengelegt wurden. Fiir die Klassifikation wurden zwei
Ansétze gewdhlt. Der erste Ansatz basiert auf den OCT-Bild-Patches und der zweite
Ansatz nutzt die optischen Parameter, welche aus den Bild-Patches bestimmt wurden.
Durch dieses Vorgehen lisst sich zusétzlich evaluieren, ob die optischen Parameter
bereits ausreichen, um eine signifikante Trennung durchzufiihren, oder ob die zusétz-
lichen Informationen der OCT-Bild-Patches dabei helfen, das Klassifikationsergebnis
zu verbessern. Fiir die Klassifikation auf Basis der OCT-Bild-Patches wurde ein neu-
ronales Netzwerk verwendet. Die genutzte Architektur nutzt unter anderen eine Reihe
von Faltungsoperationen (siche Abb. 6.12 (a)), wodurch das genutzte Netzwerk auch
als Faltungsnetzwerk (CNN, engl. convolutional neural network) bezeichnet werden
kann. Das CNN erlaubte die Bestimmung weiterer Merkmale aus den Bild-Patches,
als nur die optischen Parameter, welche fiir die Trennung des gesunden Gewebes vom
pathologischen Gewebe hilfreich sind. Fiir die Merkmalsextraktion verwendet das CNN
eine Folge von Faltungsblocken, dhnlich zu dem U-Net aus dem Abschnitt 5.1.3. Die
Faltungsblocke bestehen aus zwei oder drei Faltungsschichten, auf welche jeweils ei-
ne Max-Pooling-Schicht folgt [Gesperger u.a., 2020; Simonyan u.a., 2014]. Mit Hilfe
der Max-Pooling-Schicht wurden die Daten herunterskaliert, indem maximal Wert in-
nerhalb einer ROI (2 Pixel x 2Pixel) bestimmt wurde und dann den nachfolgenden
Faltungsblock iibergeben wurde. Die Anzahl der Filter pro Faltungsschicht wurde zu
Beginn auf 64 gesetzt und wurde mit jedem Faltungsblock verdoppelt. Fiir die Faltungs-
operationen innerhalb einer Schicht wurde eine Filtergréfie von 3 Pixel x 3 Pixel ver-
wendet und das Padding wurde so eingestellt, dass die Eingangsgrofie erhalten bleibt.
Als Aktivierungsfunktion wurde eine ReLu-Aktivierung verwendet. Nach der Merk-
malsextraktion durch die Faltungsblocke wurde das Ergebnis vektorisiert, wodurch ein
Merkmalsvektor fiir die Klassifikation erzeugt wird. Die Zuordnung der CNN-Merkmale
zu den unterschiedlichen Klassen erfolgte mit zwei Dense-Schichten. Da es sich bei der
Klassifikation um eine bindre Trennung zwischen gesundem Gewebe und Tumor han-
delt, wurde das Ergebnis mit einer Sigmoid-Funktion binarisiert. Fiir das Training
des neuronalen Netzwerkes aus Abb. 6.12 (a) wurde eine k-fache Kreuzvalidierung
verwendet [Stone, 1974]. Hierbei wurde das Training 15 mal wiederholt, wobei jeder
Patient einmal als Testdatensatz verwendet wurde und die restlichen Patienten den
Trainingsdatensatz stellten. Der Mittelwert der Klassifikationsergebnisse bildet dann
die Gesamtperformance des Ansatzes. Es wurde sich fiir diese Form der Evaluierung
entschieden, um so die Maximalanzahl an Daten fiir das Training zu nutzen. Aufgrund
der unterschiedlichen Probenanzahl zwischen den Patienten und der unterschiedlichen
Verteilung der Gewebearten innerhalb eines Patienten war es schwer einen représenta-
tiven Testdatensatz festzulegen. Aus diesem Grund war es sinnvoller, dass jeder Patient
einmal als Testdatensatz verwendet wurde. Um das Ungleichgewicht in der Probenan-
zahl pro Patient und die Verteilung der Gewebearten innerhalb der Trainingsdaten zu
beriicksichtigen wurden die Daten in unterreprisentierten Patienten und Gewebearten
so lange vervielfacht, bis jede Gewebeart und jeder Patient innerhalb des Trainingsda-
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tensatzes gleich stark reprasentiert wurde. Fiir die Regularisierung wahrend des Trai-
nings wurden die OCT-Bild-Patches augmentiert, indem diese zuféllig horizontal oder
vertikal gespiegelt wurden und zufillig horizontal verschoben wurden. Vor dem Uber-
geben der OCT-Bild-Patches an das neuronale Netzwerk wurden, diese standardisiert
mit Hilfe folgender Gleichung:

In(.ilf, y) — I_
g

In(z,y) = (6.4)

I,(,y) ist der verwendete Bildpatch und I ist der globale Intensitétsmittelwert {iber
alle OCT-Bild-Patches I,,(x,y)(n = 1,...,N). o ist die globale Standardabweichung
der Intensitdten. Wahrend des Trainings wurden gleichzeitig 32 OCT-Bild-Patches als
Batch verarbeitet [Masters u.a., 2018]. Fiir die Optimierung wurde die generalisierte
Kreuzentropie, dhnlich zu Gleichung 5.8 in Kombination mit einem Adam-Optimierer
und einer Lernrate von 1 x 1072 verwendet [Kingma u.a., 2014; Zhang u.a., 2018].
Fiir die Evaluierung der Netzwerkperformance wurden die Sensitivitdt und Spezifitat
bestimmt [Powers, 2011]. Die Sensitivitdt (TPR, engl. true positive rate) beschreibt
wie gut tumoroses Gewebe erkannt werden konnte. Die TPR wurde wie folgt bestimmt:

TP
TPR = ———— .
R TP +FN (65)

TP (engl. true positives) ist die Anzahl an korrekt klassifizierten OCT-Bild-Patches
mit Tumorannotation, wihrend FN (engl. false negatives) die Anzahl an OCT-Bild-
Patches zusammenfasst, welche falsch als gesund klassifiziert wurden. Die Spezifitat
(TNR, engl. true negative rate) ist das Gegenteil der Sensitivitdt. In diesem Falle
beschreibt die TNR, wie gut gesundes Gewebe erkannt wurde. Fiir die Bestimmung
der TNR wurde folgende Gleichung verwendet:

TN
TNR= — .
R=TN+rp (6.6)

TN (engl. true negatives) ist die Anzahl an OCT-Bild-Patches, welche korrekt als
gesund klassifiziert wurden. FP (engl. false positives) ist die Anzahl an OCT-Bild-
Patches, welche falsch als tumords klassifiziert wurden.

Neben der Klassifikation auf Basis der OCT-Bild-Patches wurde zusétzlich eine Klas-
sifikation auf Basis der extrahierten optischen Parameter durchgefiihrt. Mit Hilfe dieser
Klassifikation sollte tiberpriift werden, ob die optischen Parameter alleine ausreichen,
um die Tumorerkennung durchzufiihren, oder ob das neuronale Netzwerk in der Lage
ist mehr Merkmale aus den OCT-Bild-Patches zu extrahieren. Hierzu wurde ein neuro-
nales Netzwerk erstellt, welches nur aus zwei Dense-Schichten besteht (siehe Abb. 6.12
(b)). Genau wie bei dem CNN wird das Ergebnis der aus diesen Schichten durch eine
Sigmoid-Funktion binarisiert. Das neuronale Netzwerk nutzte nur die OP-Merkmale,
bestehend aus den optischen Parametern Iy und p:. Die Vorgehensweise bei Training
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ist mit Ausnahme von der Augmentierung der Daten die gleiche, wie bei der Klassifi-
kation durch das CNN auf Basis der OCT-Bild-Patches. Somit unterscheiden sich die
beiden Ansétze lediglich in Art der Merkmale, welche dem Netzwerk zu Klassifikation
bereitgestellt werden.

2 x 2D-Faltungsschichten 2 x 2D-Faltungsschichten 3 x 2D-Faltungsschichten
Filteranzahl: 64 Filteranzahl: 128 Filteranzahl: 256
FiltergroRe: 3x3 2D-Max-Pooling FiltergréBe: 3x3 2D-Max-Pooling FiltergroBe: 3x3 2D-Max-Pooling
a) Aktivierungsfunktion: ReLu FenstergroBe: 2x2  Aktivierungsfunktion: ReLu FenstergrRe: 2x2  Aktivierungsfunktion: ReLu FenstergroRe: 2x2
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Abb. 6.12: Aufbau der neuronalen Netzwerke fiir die Gewebeklassifikation auf Basis der
OCT-Bild-Patches (a) und der extrahierten optischen Parametern (b).
[Entnommen aus [Strenge u. a., 2022a]]

Die Ergebnisse der Gewebeklassifikation auf Basis der Ex-vivo-Daten sind in Tabelle
6.3 zusammengefasst. Es ist deutlich zu sehen, dass unabhéngig vom Klassifikations-
ansatz und OCT-System die besten Ergebnisse fiir die Klassifikationsaufgabe I erreicht
wurden. Das war erwartbar, da bereits in Abb. 6.10 (b) und Tabelle 6.2 eine deutliche
Trennung zwischen weiler Masse und stark tumorinfiltrierter weifler Masse ersichtlich
war. Mit Zunahme der Komplexitit der Klassifikationsaufgabe sinken ansatz- und sys-
temiibergreifend die Werte fiir Sensitivitdt und Spezifitat. Dieser Trend erscheint plau-
sibel, da die Ahnlichkeit zwischen weiler Masse und tumorinfiltrierter weiler Masse
mit sinkender Tumorinfiltration zunimmt und somit eine Trennung dieser Gewebear-
ten schwieriger wird. In Klassifikationsaufgabe IV ist kaum noch eine gute Trennung
der Gewebearten moglich, da sich gesunde graue Masse optisch zwischen weifler Mas-
se mit Tumorinfiltration und gesunder weifler Masse anordnet (siche Abb. 6.10 (b)).
Ebenfalls ist festzustellen, dass die Schwankungen der Werte fiir die Sensitivitdt und
Spezifitdt mit zunehmender Komplexitit der Aufgaben grofier werden. Dies ist plau-
sibel, da bei den komplexeren Klassifikationsaufgaben Grenzfélle eingefithrt werden
konnen, welche je nach Beschaffenheit des gerade genutzten Trainingsdatensatzes ent-
weder korrekt oder falsch klassifiziert werden. Bei den Ergebnissen des OMES-Systems
ist festzustellen, dass die beiden Klassifikationsansétze eine dhnliche Performance iiber
die unterschiedlichen Klassifikationsaufgaben besitzen. Es wére zu erwarten, dass das
CNN auf Basis der OCT-Bild-Patches in der Lage ist, noch weitere Merkmale aus den
Daten zu extrahieren. Eine Erkldrung hierfiir kénnte die geringe Auflésung des Sys-
tems sein, was dazu fihrt, dass sich das CNN, &hnlich wie der Ansatz basierend auf
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den OP-Merkmalen auf die optischen Parameter beschrinkt, da diese die markantesten
Merkmale den OCT-Bild-Patches waren. Bei dem Callisto-System ist ein signifikanter
Unterschied zwischen den beiden Klassifikationsansédtzen bei der ersten Klassifikati-
onsaufgabe zu sehen. Das deutet darauthin, dass das CNN mehr Informationen aus
den OCT-Bild-Patches des Callisto-Systems zu ziehen und diese fiir die Trennung zu
nutzen. Der Grund hierfiir konnte die hohere Auflésung des Callisto-Systems sein. Die
extrahierten Merkmale verlieren mit zunehmender Komplexitdt an Aussagekraft, da
fiir die restlichen Klassifikationsaufgaben die Performance der beiden Ansétze dhnlich
ist.

Tabelle 6.3: Sensitivitdt und Spezifitdt fiir die unterschiedlichen Klassifikationsaufgaben fiir
das jeweilige OCT-System und den zwei Klassifikationsansétzen. Die Werte fur
die Sensitivitat und Spezifitdt ergaben sich aus der Mittelung der
Einzelperformance jedes Patienten als Testdatensatz aufgrund der k-fache
Kreuzvalidierung. Die vier Klassifikationsaufgaben bestanden aus der
Klassifikation von: weifler Masse mit 0 % Tumorinfiltration und weifler Masse
mit Tumorinfiltration >60% (I); weifler Masse mit 0% Tumorinfiltration und
weiler Masse mit Tumorinfiltration >30% (II); weiler Masse mit 0 %
Tumorinfiltration und weifler Masse mit Tumorinfiltration >0 % (III); weifler
und graue Masse mit 0 % Tumorinfiltration und weifler Masse mit
Tumorinfiltration >0% (IV). [Entnommen aus [Strenge u. a., 2022al].

OCT-System  Merkmale Metrik I 1I 11T vV

OMES-OCT CNN Sensitivitdt 0.97 £0.05 0.89+0.16 0.89+0.14 0.584+0.20
OMES-OCT CNN Spezifitat 0.95+0.06 0.86+0.22 0.794+0.29 0.63+0.27
OMES-OCT OP Sensitivitdt 0.92+0.20 0.87+0.20 0.84 +£0.21 0.56 +0.34
OMES-OCT  OP Spezifitit 0.96 £0.07 0.94+0.08 0.86+0.24 0.62+0.38
Callisto-OCT CNN Sensitivitdt 0.91+0.14 0.85+0.19 0.83+0.19 0.54+0.19
Callisto-OCT CNN Spezifitat 0.95+0.03 0.76 £0.20 0.62+0.13 0.65+0.17
Callisto-OCT OP Sensitivitdt 0.81+£0.25 0.75+0.24 0.724+0.25 0.63 +0.26
Callisto-OCT OP Spezifitat 0.85+0.06 0.81+0.08 0.76+0.10 0.57+0.22

6.4 Diskussion

Bei der Bestimmung der optischen Parameter Iy und p; wurden die Trends anderer
Gruppen bestétigt. Yashin u.a., 2019a und Kut u.a., 2015 berechneten die Abschwé-
chungskoeffizienten fiir graue Masse, weile Masse und tumorinfiltriertes Hirngewebe
von unterschiedlichen Hirntumorarten [Kut u. a., 2015; Yashin u. a., 2019a]. Beide For-
schungsgruppen benutzten mit 1300 nm eine dhnliche Aufnahmewellenlénge fiir ihr
jeweiliges OCT-System, wie das OMES-System. Yashin u. a., 2019a bestimmte p; un-
ter anderem fiir weifle Masse (8.5 mm™1!), graue Masse (2.5 mm~!) und Glioblastom
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(3.0mm~! bis 5.5mm™!) [Yashin u. a., 2019a]. Kut u. a., 2015 ermittelte die Abschwi-
chungskoefhizienten fir weile Masse und unterschiedliche Tumorinfiltrationsstufen: ge-
sunde weifile Masse ((6.24-0.8) mm 1), tumorinfiltrierte weifle Masse ((3.54-0.8) mm~1)
und dem Tumorkern ((3.9 & 1.6)mm™!) [Kut u.a., 2015]. Bei dem Vergleich die-
ser Ergebnisse mit den hier vorgestellten Werten fiir die Abschwéchungskoeffizienten,
ist festzustellen, dass die absoluten Werte sich zwischen den Gruppen unterscheiden,
jedoch sind die relativen Trends gleich. Unabhéngig von der Datenaufnahme und -
verarbeitung ist die Verringerung des Abschwichungskoeffizienten in weifler Masse mit
zunehmender Tumorinfiltration deutlich erkennbar. Dieses Verhalten begriindet sich
mit der Zersetzung der Myelinscheiden, welche durch den Tumor zersetzt werden [Be-
vilacqua u.a., 1999; Yashin u.a., 2019a]. Das Fehlen der Myelinscheiden in gesunder
grauer Masse erschwert die Trennung von tumorinfiltrierter weifler Masse, da es ei-
ne starke Uberschneidung der bestimmten Abschwichungskoeffizienten gibt. Der Un-
terschied der absoluten Werte der bestimmten Abschwichungskoeffizienten zwischen
den einzelnen Forschungsgruppen kann durch die unterschiedlichen Eigenschaften der
OCT-Systeme oder durch die verschiedenen Vorgehensweisen bei der Signalverarbei-
tung bedingt sein. Kut u.a., 2015 nutzten zum Beispiel ein Referenzphantom, um
Fokus- und Roll-Off-Effekte zu kompensieren [Kut u. a., 2015]. Yashin u. a., 2019a wie-
derum verzichteten auf eine zusétzliche Korrektur der Daten, da durch die Verwendung
eines Sondensystems die Fokuslage innerhalb eines OCT-B-Scans als konstant ange-
nommen wurde [Yashin u.a., 2019a]. Durch die nicht durchgefiihrte Korrektur des
Fokus und des Roll-Offs fallen die Werte fiir die Abschwichungskoeffizienten gréfier
aus als mit den hier vorgestellten Werten. Ein anderer Grund fiir die abweichenden
Werte koénnte Dauer der Probenverarbeitung nach der Entnahme sein. Kiseleva u. a.,
2017 zeigten, dass es signifikante Abweichungen zwischen den bestimmten Abschwé-
chungskoeffizienten von In-vivo- und Ex-vivo-Proben geben kann [Kiseleva u. a., 2017].
Sie bestimmten pu; fiir In-vivo-Proben und Ex-vivo-Proben von Rattenhirnen. Dabei
zeigten sich bei gesunder weifle Masse und Tumorgewebe signifikante Unterschiede in
den bestimmten Abschwéichungskoeffizienten. In-vivo wurden bei diesen Gewebearten
kleinere Werte gemessen, als Ex-vivo (In-vivo-WM: 7.5 mm !, Ex-vivo-WM: 9.0mm ™!,
In-vivo-T: 5.5 mm ™!, Ex-vivo-T: 7.0mm™"!). Die Verarbeitungszeit einer Ex-vivo-Probe
in dieser Arbeit wurde innerhalb von 15 min abgeschlossen, wihrend Yashin u. a., 2019b
eine Verarbeitungszeit von 15min bis 30 min hatten [Yashin u.a., 2019b]. Kut u.a.,
2015 veroffentlichten nicht die Verarbeitungszeit der Ex-vivo-Proben, wodurch es mog-
lich sein kann, dass die Proben schneller verarbeitet wurden. Somit gébe es eine weitere
Erklarung fiir die kleineren Werte fiir die Abschwichungskoeffizienten.

Die ermittelten Werte fiir die Abschwéchungskoeffizienten fiir das Callisto-System
mit der Aufnahmewellenldnge von 930 nm kénnen nicht direkt mit Werten anderer
Veroffentlichungen verglichen werden, da Forschungsgruppen mit OCT-Systemen mit
einer vergleichbaren Wellenldnge sich bei der Klassifikation auf strukturelle Informa-
tionen gestiitzt haben [Lenz u.a., 2018; Moller u.a., 2021] oder nur eine qualitative
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Analyse durchgefithrt haben [Bohringer u.a., 2006]. Laut Almasian u.a., 2015 soll-
ten die Abschwichungskoeffizienten kleiner sein, als die in der Literatur bestimmten
Streukoeffizienten, da Mehrfachstreuung gerade bei stark streuenden Gewebe einen
Einfluss haben kann. Die hier vorgestellten Werte fiir die Abschwéchungskoeffizien-
ten fiir eine Aufnahmewellenldnge von 930 nm sind kleiner als die Streukoeffizienten
(ts,850nm =34.2 mm !, (fes,1064nm =29.6 mm~!), welche von Yaroslavsky u.a., 2002
fiir menschliche weifle Masse ermittelt wurden [Yaroslavsky u.a., 2002]. Die ermit-
telten Abschwéichungskoeffizienten des Callisto-Systems fallen hoher aus, als die von
dem OMES-System bestimmten, da die Streueigenschaften in menschlichen Gehirn mit
kleinerer Wellenldnge zunehmen [Yaroslavsky u.a., 2002]. Dennoch sind die relativen
Trends die gleichen, wie bei dem OMES-System.

Die ermittelten Werte von I sind proportional zu den bestimmten Abschwéchungs-
koeffizienten. Jedoch féllt auf, dass die relativen Unterschiede zwischen den ermittel-
ten Werten von Iy fiir die unterschiedlichen Infiltrationsgrade innerhalb von weifler
Masse viel grofier sind, als die relativen Unterschiede der ermittelten Abschwéchungs-
koeffizienten. Venkata, 2012b sieht den Grund hierfiir in der, sich mit zunehmenden
Tumorinfiltration, d&ndernden Streuanisotropie [Jacques, 2013; Venkata, 2012b]. Eine
Verdnderung der Anisotropie bewirkt eine Verdnderung der optischen Parameter Ij
und p;. Dabei fillt die Anderung bei Iy stirker aus. Bis jetzt wurde die quantitative
Analyse der maximalen Intensitdt des OCT-Signales bei der Analyse von menschli-
chem Gehirn vernachlissigt. Lediglich Yashin u.a., 2019b verwendete die Intensitét
als subjektiven Parameter fiir die Erkennung von Tumorgewebe bei der Analyse von
In-vivo-Proben [Yashin u. a., 2019b].

Bei der Trennung von gesundem und tumorinfiltriertem Gehirngewebe mit Hilfe des
neuronalen Netzwerkes wurden verschiedene Abstufungen des Klassifikationsproblems
betrachtet. Jede Klassifikationsaufgabe wurde aus Problemen abgeleitet, welche von
verschiedenen Forschungsgruppen beschrieben wurden. Das markanteste Problem ist
die Trennung von gesunder weifler Masse und stark tumorinfiltrierter weiler Masse.
Fiir die Datensétze der beiden OCT-Systeme wurden sehr gute Klassifikationsergebnis-
se erreicht. Der Grund hierfiir ist der starke optische Unterschied zwischen den beiden
Gewebearten. Die erreichten Ergebnisse sind vergleichbar mit anderen Forschungs-
gruppen, die andere Machine Learning Ansétze fiir die Trennung verwendet haben.
Juarez-Chambi u. a., 2019 erreichten eine Sensitivitidt von 99 % und eine Spezifitiat von
86 % fiir einen Ansatz basierend auf A-Scan-Daten [Juarez-Chambi u.a., 2019]. An-
dere Gruppen verwendeten Bild-Patch oder B-Scan basierte Ansétze und erreichten
ebenfalls eine Genauigkeit von tiber 93 % fiir die Trennung des gesunden Gewebes von
Meningeom, Metastasen oder stark infiltrierter weiler Masse [Gesperger u.a., 2020;
Lenz u.a., 2018; Méller u. a., 2021]. Gesperger u.a., 2020 merkten an, dass die Klas-
sifikationsgenauigkeit stark abnimmt, wenn die Tumorinfiltration nicht wiahrend des
Trainings beriicksichtigt wird. Die Klassifikationsaufgaben II und III beriicksichtigten
unterschiedliche Stufen von Tumorinfiltration wahrend des Trainings, was trotzdem
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dazu gefithrt hat, dass die Genauigkeit der Klassifikation signifikant, um mehr als 5 %
abnimmt. Dieses Verhalten ist plausibel, da mit abnehmender Tumorinfiltration die
Ahnlichkeit zu gesunder weifler Masse zunimmt, wodurch die Wahrscheinlichkeit auf
falschen Zuordnungen wéhrend der Klassifikation steigt. In der vierten Klassifikations-
aufgabe wurde gesunde graue Masse der gesunden Klasse hinzugefiigt. Da die optischen
Figenschaften von grauer Masse sehr &hnlich zu denen von tumorinfiltrierter weifler
Masse sind, war das neuronale Netzwerk nicht in der Lage aussagekréftige Merkmale
aus den Daten zu extrahieren, um eine Genauigkeit bei der Klassifikation zu erreichen.
Im Gegensatz zu den Ergebnissen aus dieser Arbeit konnten Lenz u.a., 2018 anhand
von Meningeomproben eine Trennung von grauer Masse von Tumorgewebe zeigen, in-
dem strukturelle Merkmale berticksichtigt wurden (z. B. Haralick’s Texturmerkmale).
Der Grund dafiir kénnte in der generell starkeren Strukturalitat der Meningeomproben
liegen. Trotzdem sollten in weiteren Anséitzen weitere Merkmale neben den optischen
Parametern betrachtet werden.

Der Vergleich der beiden OCT-Systeme hat gezeigt, dass die beiden OCT-Systeme
dhnlich gute Ergebnisse liefern, wenn es um die Bestimmung der optischen Eigenschaf-
ten von Hirngewebe und die Trennung von gesundem und tumorinfiltriertem Gewe-
be geht. Jedoch zeigen die Ergebnisse des Callisto-Systems hohere Fluktuationen, als
die des OMES-Systems. Der Grund dafiir kénnte die hohere Auflésung des Callisto-
Systems sein. Aufgrund des hoheren Detailgrads in den OCT-B-Scans konnen Kklei-
ne Gewebevariationen, wie Blutakkumulationen, die beim Schneiden erzeugt werden
oder kleine Lufteinschliisse wiahrend der Einbettung, zu Bildartefakten fithren. Diese
Artefakte konnen in jedem OCT-B-Scan vorhanden sein und sind schwer zu detek-
tieren. Sie erschweren ebenfalls die Klassifikation und die Bestimmung der optischen
FEigenschaften. Fiir die OCT-B-Scans, welche mit dem OMES-System aufgenommen
wurden, wurden diese Variationen bereits aufgrund der schlechteren Auflésung her-
ausgemittelt oder unterdriickt. Die hohere NA des Callisto-Systems ist ebenfalls eine
potentielle Fehlerquelle, da eine hohere NA zu einem schnelleren Signalabfall mit zu-
nehmender Distanz zum Fokus fiihrt. Dieser Umstand erschwert erheblich die Kom-
pensation des Fokus Einflusses auf das OCT-Signal, was ebenfalls zu Fehlern fithren
kann. Eine andere Limitierung dieser Arbeit ist der begrenzte Datensatz. Die kleine
Anzahl von Patienten kann zu unvorteilhaften Kombinationen bei den Trainings- und
Testdaten fithren. Kombinationen, welche zu einem schlechten Klassifikationsergebnis
fihren, wiirden eventuell nicht passieren, wenn die Anzahl der Patienten und somit
die Anzahl an Proben grofler gewesen wére. Eine grofiere Anzahl von Proben mit ei-
nem geringen Grad an Tumorinfiltration ist notwendig, um ein neuronales Netzwerk
ausreichend zu trainieren, damit eine vollstdndige Trennung zwischen gesundem und
tumorosem Gewebe moglich ist.
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Kapitel 7

Ex-vivo-Gewebeklassifikation unter
Beriicksichtigung von Unsicherheiten

In Kapitel 6 wurde gezeigt, dass eine Trennung von gesunder weiler Masse und stark
tumorinfiltrierter weifler Masse moglich ist. Zusétzlich stellte sich heraus, dass die Iden-
tifikation von Tumorgewebe, unter Beriicksichtigung von gesunder grauer Masse, mit
dem vorgestellten Ansatz nicht moglich war. Dieses Kapitel hat das Ziel, den initia-
len Ansatz weiterzuentwickeln und die Gewebeanalyse zu vertiefen. Hierfiir wurden
die Limitierungen aus Kapitel 6 herausgearbeitet und in den vorgestellten Ansétzen
beriicksichtigt. Eine Limitierung behandelt die Vernachliassigung von strukturellen In-
formationen. Diese kénnen zum Beispiel durch die Mittlung der OCT-B-Scans stéarker
hervorgehoben werden. Im initialen Ansatz wurden die OCT-B-Scans nicht gemittelt.
Der Grund hierfiir lag in der Vergleichbarkeit der beiden Ex-vivo-OCT-Systeme. Auf-
grund der geringen Aufnahmegeschwindigkeit des Callisto-Systems wurden die OCT-
Volumen in der B-Scan-Richtung unterabgetastet, was dazu fiihrte das der Abstand
zwischen zwei OCT-B-Scans so grof} ist, dass sich die Bildinhalte stark voneinander
unterscheiden. Eine Mittelung der B-Scans des Callisto-Systems wiirde somit zu ei-
nem starken Verschmieren und Reduzierung moglicher Strukturinformation fithren.
Bei dem OMES-System liegt der gegenteilige Fall vor, hier wurde die Probe fiinffach
iiberabgetastet. Dies erlaubte eine sinnvolle Mittelung der OCT-B-Scans des OMES-
Systems innerhalb der lateralen Aufldsung. Aus diesem Grund wurden in den folgenden
Untersuchungen nur die Daten des OMES-Systems verwendet.

Fiir die Gewebeklassifikation wurden drei Ansétze zur Merkmalsextraktion gewéahlt,
welche im Rahmen der Analyse miteinander verglichen wurden. Der erste Ansatz er-
génzt die optischen Merkmale aus Kapitel 6 um eine Auswahl von Strukturmerkma-
len, welche zum Teil anderen Veroffentlichungen gute Trennungen erméglicht haben
[Lenz u.a., 2018; Moller u.a., 2021]. Bei dem zweiten Ansatz wurden die Merkma-
le wihrend einer iiberwachten Klassifikation mittels eines neuronalen Netzwerkes von
dem Netzwerk selbst ermittelt, dhnlich wie der CNN-Ansatz von Kapitel 6. Der dritte
Ansatz beschiftigte sich mit der Merkmalsbestimmung mit Hilfe eines Variational-
Autoencoder (VAE). Dabei handelt es sich um eine uniiberwachte Methode zur Di-
mensionsreduktion, dhnlich zu einer Hauptkomponentenanalyse [Kingma u. a., 2022].
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Auf Basis der unterschiedlichen Merkmale wurden neuronale Netzwerke trainiert, wel-
che eine Klassifikation zwischen gesunder weifler Masse, gesunder grauer Masse und
stark tumorinfiltrierter weiler Masse durchgefiihrt haben. Die Klassifikation wurde im
Vergleich zu dem Ansatz aus Kapitel 6 so erweitert, dass eine Quantifizierung der Klas-
sifikationsunsicherheit moglich war. Fir einen spdteren Anwendungsfall ist es sinnvoll
dem Chirurgen anzugeben, wie sicher die Klassifikation ist. Des Weiteren erweiterte
die Betrachtung der Unsicherheiten die Auswertung der Ergebnisse, da zum Beispiel
nur sichere Klassifikation berticksichtigt werden konnten. Mit Hilfe dieser Mafinahmen
soll in diesem Kapitel geklart werden, ob die Ergebnisse aus Kapitel 6 verbessert wer-
den konnten und ob die Identifikation von Tumorgewebe unter Beriicksichtigung von
grauer Masse moglich ist.

7.1 Datenvorbereitung

Die Datenvorverarbeitung hat sich im Vergleich zu dem Kapitel 6 nicht essentiell ver-
andert. Die Anzahl der Proben wurde durch das Hinzufiigen der Daten von Patient 13
und 19 erhoht (siehe Tab. 7.1). Die Klassifikation wurde nur auf den Daten des OMES-
Systems durchgefiihrt, da die Uberabtastung bei der Aufnahme der OCT-Volumen eine
bessere Mittelung der OCT-B-Scans ermoglicht, als bei den unterabgetasteten Daten
des Callisto-Systems. Bei den Aufnahmen des Callisto-Systems wiirde eine Mittelung
zu einem Verschmieren der Strukturinformation fiihren. Die Basis der Klassifikation
bilden, wie im Kapitel 6, die Bild-Patches, mit dem Unterschied, dass ein OCT-B-Scan
vor der Extraktion jeweils mit den fiinf OCT-B-Scans davor und dahinter gemittelt
wurde (siehe Abb. 7.1). In einigen Féllen fiihrt die Mittelung zu einer Verstarkung der
systembedingten Intensitédtsunterschieden zwischen einzelnen A-Scans innerhalb eines
B-Scans. Um zu verhindern, dass diese Merkmale sich negativ auf die Klassifikations-
ergebnisse auswirken konnten, wurde ein einfacher Gauf3-Filter zur Intensitétsglattung
angewandt. Die Grofie der Bild-Patches wiirde diese Analyse mit 50 Pixel x 50 Pixel
beibehalten, um mit den Daten aus Kapitel 6 vergleichbar zu bleiben.

7.2 Strukturmerkmale

Im Kapitel 6 wurden Strukturmerkmale nicht explizit betrachtet, sondern nur die op-
tischen Parameter in Form des Abschwéchungskoeffizienten und der zurickgestreu-
ten Lichtintensitdt. Um die Gewebeklassifikation basierend auf manuell ausgewéahlten
Merkmalen zu erweitern, wurde eine Reihe an unterschiedlichen Strukturmerkmalen
diesem Ansatz hinzugefiigt. Die folgenden Abschnitte behandeln die einzelnen Struk-
turmerkmale. Abschlieend folgt eine Zusammenfassung der unterschiedlichen Merk-
male und eine Gegeniiberstellung der Merkmalsqualitdt bei ungemittelten und gemit-
telten Bild-Patches.
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Tabelle 7.1: Ubersicht iiber die Patienten, Pathologien und Anzahl der Proben, welche fiir
die Gewebecharakterisierung anhand der optischen Parameter verwendet

wurden.

Patient Diagnose Proben
2 Oligodendrogliom - WHO 2 6
3 Glioblastom - WHO 4 7
4 Metastase 4
5 Glioblastom - WHO 4 6
7 Glioblastom - WHO 4 )
8 Anaplastisches Astrozytom - WHO 3 3
10 Glioblastom - WHO 4 5
11 Metastase 3
12 Metastase 2
13 Metastase 1
14 Anaplastisches Oligodendrogliom - WHO 3 6
15 Metastase )
16 Glioblastom - WHO 4 4
17 Glioblastom - WHO 4 5
18 Metastase 2
19 Glioblastom - WHO 4 4
20 Oligodendrogliom - WHO 2 5
21 Glioblastom - WHO 4 7

7.2.1 Bestimmtheitsmafl

Ein simples Maf3 zur Ermittlung von Struktureigenschaften ist das Bestimmtheits-
mafB R?. Es handelt sich dabei um ein QualititsmaB bei der linearen Regression
(y = —2mz + In(ly)), um die optischen Parameter Iy und p zu bestimmen (siehe
Gleichung 3.39) [Kuppler u.a., 2023]. Mit ihr lasst sich ausdriicken, wie gut das Er-
gebnis der linearen Regression den anzufittenden OCT-A-Scan beschreibt. R? nimmt
hierbei Werte zwischen 0 bis 1 an. Wobei R?> = 1 bedeutet, dass das Ergebnis der
linearen Regression gj; perfekt auf den Zielwerten y; liegt. R? wird, wie folgt bestimmt
[Fahrmeir u. a., 2016]:
Zﬁ\;l(yi — i)
S (i — 7))
1y ist der Mittelwert aus den Zielwerten y;. In der Theorie sollten Gewebetypen mit
einer hoheren Heterogenitiit (z. B. Tumorgewebe) durch ein kleineres R? gekennzeich-

R*=1- (7.1)

net sein als homogene Gewebearten (z. B. gesunde weifle Masse). Der Grund dafiir ist
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altes Vorgehen neues Vorgehen

ungemittelter
B-Scan

gemittelter
B-Scan

Patch-Extraktion

B-Scan-Patches

gefilterte
B-Scan-Patches

Abb. 7.1: Vergleich der Datenvorverarbeitung von Kapitel 6 und der aktuellen
Vorgehensweise.

die hohere Fluktuation der Messwerte, welche zu einem gréfieren Fehler bei der linearen
Regression fiithren. Die Abb. 7.2 zeigt gut den Zusammenhang fiir zwei synthetische
A-Scans und der sich daraus ergebende Wert fiir das Bestimmtheitsmaf.

7.2.2 Die raumlichen Bildgradienten

Ein weiteres Maf3 zur Bestimmung von Struktureigenschaften ist die Verwendung von
raumlichen Gradienten [Shapiro u. a., 2001]. Bei Bildgradienten handelt es sich um die
rdumlichen Ableitungen nach den vorhandenen Dimensionen. Bei einem OCT-B-Scan
gibt es die laterale Dimension z und die axiale Dimension z. Die Gradienten g fiir den
OCT-B-Scan I sind wie folgt definiert:

VI = BZ] = [gﬂ (7.2)
T ox

Die Gradienten g, , konne diskret iiber finite Differenzen angenéhert werden [Forn-
berg, 1988]. Die folgende Gleichung zeigt beispielhaft die Bestimmung der Gradienten
entlang der lateralen Dimension:

oI I(z,x+1)—1I(2,2—1)
Sx Az

(7.3)
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
z [mm]

Abb. 7.2: Veranschaulichung des Einflusses der Heterogenitét der Messpunkte auf das
BestimmtheitsmaB: R? = 0,28 (blau) und R? = 0,93 (rot).

Gleichung 7.3 stellt die Faltung des OCT-B-Scans mit dem Vektor [—-1/Az,0,1/Ax]
dar [Shapiro u.a., 2001]. Nach der Bestimmung der Gradienten g, , wurden die Rich-
tung # und die Lange L des Gradientenvektors bestimmt:

6 = tan~ ! B“j (7.4)

L=1/g2+g2 (7.5)

Diese beiden Metriken wurden spéter verwendet, um die Struktur eines Bild-Patches
anhand der Gradienten zu beschreiben (siehe Abb. 7.3). Es wird davon ausgegangen,
dass Tumordaten einen héheren Gradienten aufweisen, als gesunde Daten. Damit dies
gut von den Gradientenparametern abgebildet werden kann, wird der Mittelwert iiber
alle Vektorlingen L(z,z) und die Variation der Vektorrichtungen 6(z, ) bestimmt.

7.2.3 Texturmerkmale nach Laws

Laws, 1979 fiihrte eine Reihe von Filtern ein, mit deren Hilfe unterschiedliche struktu-
relle Merkmale aus einem Bild extrahiert werden kénnen [Laws, 1979]. Diese Merkmale
wurden bereits erfolgreich auf OCT-Daten des menschlichen Gehirns angewandt [Lenz
u. a., 2018]. Es handelt sich um neun 5 x 5-Filter, welche aus vier Grundvektoren durch
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Abb. 7.3: Strukturanalyse auf Basis von Gradienten: (a) OCT-Bild-Patch, (b) I(z,z) und
(c) O(z,x).

eine einfache Matrixmultiplikation gebildet werden kénnen. Die Grundvektoren sehen
wie folgt aus [Laws, 1979]:

L5 (Level) = [1 4 6 4 1]
E5 (Edge) = |-1 -2 0 2 1
(Edge) (7.6)
S5 (Spot) = [-1 0 2 0 -1
R5 (Ripple) = |1 -4 6 —4 1

Die Anwendung in Form einer Faltung von L5 bewirkt eine gewichtete Mittelwerts-
bildung. E5 dient der Kantendetektion und dhnelt dem Sobel-Filter aus Kapitel 5.1.1.
S5 wird gebraucht Punkte zu detektieren und R5 um wellenférmige Strukturen in
Bildern kenntlich zu machen. Aus den vier Grundvektoren lassen sich 16 Kombinatio-
nen an 5 X 5-Filter konstruieren. Innerhalb dieser 16 Filter gibt es redundante, bzw.
symmetrische Kombinationen, welche entfernt werden kénnen. Somit bleiben die fol-
genden neun Kombinationen: (L5E5, E5L5), (L5R5, R5L5), (E5S5, S5E5), S5S5,
R5R5, (L5S5, S5L5), E5E5, (E5R5, R5E5), (S5R5, R555) [Shapiro u.a., 2001].
Im Falle der in den Klammern zusammengefassten Kombinationen wurden die zwei
Filter auf das Originalbild angewandt und anschlielend wurden die beiden gefilter-
ten Bilder durch eine Mittelwertsbildung zu einem Ergebnisbild zusammengefithrt. Im
Falle der ersten Kombinationen wiirden die vertikalen und horizontalen Kantenergeb-
nisse zusammengefasst werden. Lenz u.a., 2018 verwendete zusétzlich die folgenden
Filterkombinationen: E5L5, E5S5 und L5S5 [Lenz u.a., 2018]. Diese Filter wurden
ebenfalls in die Auswahl der Filter mit aufgenommen. Um fiir jeden Bild-Patch einen
Merkmalsvektor anhand der gefilterten Bilder F(7,j) zu gewinnen, wurde eine soge-
nannte Texturenergie F(z,y) fir jede Filterkombination berechnet. Diese wurde wie
folgt bestimmt [Laws, 1979]:

y+2 42
B(z,y)= Y > |F(,Jj) (7.7)
J=y—2i=x—2
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Der Mittelwert der berechneten Texturenergien jeder Filterkombination bildet den
jeweiligen Merkmalswert. Die Abb. 7.4 zeigt beispielhaft die Anwendung der unter-
schiedlichen Filterkombinationen auf einem OCT-Bild-Patch.

(L5E5, E5L5) (L5R5, R5L5) (E5S5, S5E5) (S5S5)

(L5S5, S5L5)

Abb. 7.4: Anwednung der zwolf Filterkombinationen fiir einen OCT-Bild-Patch. Die Bilder
reprasentieren die nach Gleichung 7.7 berechneten Texturenergien.

7.2.4 Grauwertematrix

Eine Grauwertematrix (GLCM, engl. gray level co-ocurrence matrix) wird verwen-
det, um das Auftreten aller Wertekombinationen zwischen zwei Bildern festzuhalten
[Hall-Beyer, 2017; Shapiro u.a., 2001]. Es ist ebenfalls moglich die Wertekombinatio-
nen zwischen einem Bild und einer Version des Bildes, welche durch einen Versatz
d = (ds,d,) verschoben wurde, zu bestimmen. Es ist ebenfalls moglich, d in Form
von Polarkoordinaten mit einem Winkel und einer Lange anzugeben. Anhand der ent-
standenen Grauwertematrix lassen sich strukturelle Merkmale ableiten, um spéter eine
Gewebeklassikifation durchzufiithren [Haralick u.a., 1973; Lenz u. a., 2018; Wang u. a.,
2022]. Die Grauwertematrix Cq(i,j) lasst sich folgendermaflen aufbauen:

; sonst

. "N [1; wenn I(z,y) =4 und I(z +dyg,y+dy) =j
Ca,.d,(i,7) = Z Z {0 Y (7.8)
rz=1y=1

I(z,y) beschreibt den Bildwert an der Position (z,y) und I(z + d,y + dy) den
Bildwert der verschobenen Bildmatrix. (7, j) sind die Grauwerte in den Bildern und
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die Positionen innerhalb von Cq. Haralick u.a., 1973 fihrten Metriken ein, welche
anhand der Grauwertematrix ermittelt werden kénnen, um die strukturellen Eigen-
schaften eines Bildes zu bestimmen [Haralick u. a., 1973]. Zu diesen Metriken gehoren:
Kontrast, Ungleichheit, Homogenitét, Energie und Korrelation. Mit Hilfe des Kontras-
tes Hkontrast Wird die Variation tiber alle Werte NV von Cy quantifiziert. Hkontrast Wird
wie folgt bestimmt:

N N
Hyontrast = Z Z Cd(ia ])(Z - ])2 (79)

i=1j=1
Es handelt sich dabei um eine gewichtete Summe, welche Werte entlang der Haupt-
diagonalen ignoriert, um sich nur auf Werteunterschiede zu fokussieren. Eine weitere
Methode Variationen zu messen, ist die Ungleichheit Huypgleichheit- Hierbei handelt es
sich ebenfalls {iber eine gewichtete Summe, welche die Werte der Hauptdiagonalen

ignoriert. Die Gewichtung ist im Gegensatz zum Kontrast linear.

N N
HUngleichheit = Z Z Cd(z7])|l - J| (710)
i=1j=1
Durch eine inverse Gewichtung kann eine Messung der Homogenitét erreicht werden.
Die Homogenitét Hyomogen kann somit wie folgt ermittelt werden:

H :%iicd(i’j) (7.11)
Homogen g 1+ (Z — j)Q .

Wiéhrend die bereits erwdhnten Metriken sich eher mit dem Bildkontrast befassen,
hilft die Energie Hgpergie die Regularitéit der Bildwerte zu beschreiben. Es handelt
sich ebenfalls um eine gewichtete Summe, bei der jeder Wert mit sich selbst gewichtet
wird. Je hoher der Wert von Hgpergie desto geordneter ist der Bildinhalt. Hgpergie bildet
sich aus der Metrik des Angular-Second-Moment (ASM) Hagn, welche ebenfalls die
Ordnung der Bildwerte beschreibt.

N N

HI%nergie = Hasm = Z Z Cd(i7j)2 (712)
i=1j=1

Aus Cgq kann ebenfalls ein Wert fiir die lineare Abhédngigkeit von benachbarten
Bildwerten beschrieben werden. Dies geschieht mit Hilfe der Korrelation Hiorrelation:

N N . .
Korrelation — ZZ d(l,j) 5 9 ( . 3)
i=1j=1 005

p; und p; sind die reihen- und spaltenweise ermittelten Mittelwerte. p; wird analog
zu Gleichung 7.14 ermittelt. o; und o; sind die reihen- und spaltenweise ermittelten
Variationen. o; wird analog zu Gleichung 7.15 ermittelt.
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N N
=SS i Calin ) (7.14)

i=1j=1

N N
of =3 i Caling) - (i — ) (7.15)

i=1j=1
Fiir die Anwendung wurden die OCT-Bild-Patches in einem Wertebereich zwischen
0 bis 100 skaliert. Fir die Bestimmung von Cq wurde d in Polarkoordinaten ausge-
driickt. Da im Falle der OCT das Licht von oben nach unten in das Bild lduft, wurde
der Winkel auf 0 Grad eingestellt. Fiir die Langen wurden Werte von —10 bis 10 ver-
wendet. Fiir jede Kombination aus Winkel und Lénge wurde eine Grauwertematrix
bestimmt, anhand welcher die oben genannten Metriken berechnet wurden. Anschlie-
Bend wurde der Mittelwert fiir jede Kombination fiir die jeweilige Metrik verwendet,
um fir jedes Bild einen Merkmalsvektor zu bilden. Die Abb. 7.5 zeigt exemplarisch die
Anwendung der Grauwertematrix fiir ein ausgewédhltes d auf OCT-Bild-Patches von

unterschiedlichen Gewebetypen.

(a)

Abb. 7.5: Beispielhafte Grauwertematrix fiir ein OCT-Bild-Patch von gesunder weifler
Masse (a) und stark tumorinfiltrierter weiler Masse (b).

7.2.5 Gewebecharaktersierung anhand der Strukturmerkmale

Dieses Kapitel stellt die vorgestellten Methoden zur Bestimmung der strukturellen Pa-
rameter gegeniiber. Neben dem Vergleich der einzelnen Methoden wird auch darauf
eingegangen, welche Faktoren wichtig waren, um die strukturellen Merkmale aus den
OCT-Bild-Patches zuverldssig zu extrahieren. Hierbei wird auflerdem Bezug auf die
Datenverarbeitung aus Kapitel 6 genommen und welche Anderungen vorgenommen
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wurden, um zu gewahrleisten, dass die in den folgenden Kapiteln eingesetzten Klassifi-
kationsansétze in der Lage sind, die strukturellen Informationen optimal zu nutzen. Es
gibt zwei Hauptfaktoren, welche die Extraktion der strukturellen Parameter stark be-
einflusst haben: die Art der Standardisierung und die Mittelung der OCT-B-Scans vor
der Extraktion der OCT-Bild-Patches. Die Auswirkungen der beiden Faktoren auf die
Qualitat der bestimmten Strukturparameter sind in Abb. 7.6 dargestellt. Im Kapitel 6
wurden die Daten global standardisiert bevor die OCT-Bild-Patches fiir die Klassifika-
tion verwendet wurden. Ein solches Vorgehen hat zur Folge, dass Aussagekraft vieler
Strukturparameter sehr gering ausféllt, oder gar nicht vorhanden ist (sieche Abb. 7.6).
Eine globale Normierung der Daten kann bei ungiinstigen Bedingungen, zum Beispiel
ein hoher Rauschanteil in den Daten, zu einer Komprimierung der Bildintensitaten
fithren, wodurch Strukturinformationen unterdrpckt werden. Deshalb wurden eben-
falls neben einer globalen Normierung, eine lokale Normierung der OCT-Bild-Patches
vor der Bestimmung der Parameter durchgefiihrt. Mit der lokalen Normierung kénnen
besser individuelle Intensitdtsunterschiede in einem OCT-Bild-Patch erhalten bleiben.
Die Normierung wurde wie folgt durchgefiihrt:
I— Imin

Inorm - 17

max Imin (716)

Bei einer globalen Normierung sind I, und I, der minimal und maximal Inten-
sitdtswert iber den gesamten Datensatz, wahrend bei sie dem minimal und maximal
Wert des jeweiligen OCT-Bild-Patches entsprechen. In Abb. 7.6 ist bereit zu sehen,
dass allein die Art der Normierung einen groflen Einfluss auf die Aussagekraft der
strukturellen Merkmale hat. Fast alle Merkmale gewinnen an Aussagekraft, lediglich
R? und var(#) bleiben anniihernd konstant und Hagy verschlechtert sich.

Die Mittlung der OCT-B-Scans vor der Extraktion ist der zweite Faktor, der Ein-
fluss auf die Qualitat der strukturellen Information hat. Im Kapitel 6 wurden die Daten
nicht gemittelt. Der Grund hierfiir waren die unterschiedlichen Aufnahmeeigenschaften
der beiden OCT-Systeme, hinsichtlich der Scan-Dichte. Das Problem an ungemittelten
OCT-Daten ist die Préasenz von Specklen. Dabei handelt es sich um Intensitédtsunter-
schiede, welche aufgrund von zufélligen Interferenzen innerhalb der Zellmatrix entste-
hen [Schmitt u. a., 1999]. Die Reduzierung von Specklen ist wichtig, um die eigentlichen
Strukturen hervorzuheben. Dabei darf der Abstand zwischen den benachbarten OCT-
B-Scans nicht zu grof} sein, da sonst neben den Speckeln auch die eigentliche Struktur
verschmiert wird. Diese Bedingung war bei dem Callisto-OCT-System nicht gegeben,
da hier der Scan-Abstand von 15 pm bei einer Auflésung von rund 5 pm zu grofl war.
Das OMES-OCT-System hingegen besitzt iiberabgetastete OCT-B-Scans, was eine gu-
te Voraussetzung fiir die Mittelung der OCT-Daten ist. Fiir die Mittelung wurde ein
B-Scan 7 in einer Nachbarschaft von (i — 5, ...,7 + 5) zusammengefasst. Abb. 7.6 zeigt
die Verbesserung der Strukturmerkmale durch Mittelung gegeniiber des ungemittelten
Datensatzes. Hierbei wurden die vorhandenen Trends verstarkt.
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Abb. 7.6: Vergleich ausgewéhlter struktureller Merkmale hinsichtlich der Mittelungs- und
Normierungsmethode. Die folgenden Gewebetypen wurden beriicksichtigt: graue
Masse mit 0 % Tumorinfiltration (blau), weifle Masse mit 0% Tumorinfiltration
(rosa), weile Masse mit 0% bis 30 % Tumorinfiltration (lila), weile Masse mit
30 % bis 60 % Tumorinfiltration (griin) und weile Masse mit >60 %
Tumorinfiltration (rot).

Die Abb. 7.7 zeigt nochmals alle extrahierten Merkmale. Es ist deutlich, dass alle
ausgewahlten Merkmale helfen, die Unterschiede zwischen den verschiedenen Gewe-
betypen herauszuarbeiten. Besonders der Unterschied zwischen weiler Masse mit 0 %
Tumorinfiltration und stark tumorinfiltrierter weifler Masse (>60 %), ebenso wie der
Ubergang, welcher durch die steigende Tumorinfiltration entsteht, ist in allen Merk-
malen sichtbar. Es ist auch zu sehen, dass die Werte fiir die graue Masse der weiflen
Masse mit Tumorinfiltration dhneln. Bei den Merkmalen, die aus der GLCM berech-
net wurden, zeigt sich, dass Parameter, die Ordnung und Homogenitét quantifizieren
(HHomogens HKorrelation und Hagn ), hohere Werte fiir gesunde weifle Masse aufwei-
sen als tumorinfiltrierte weifle Masse. Im Gegensatz dazu dreht sich der Trend bei
Hungleichheit Und Hiontrast um, da diese Parameter Unregelméfigkeit und Heteroge-
nitdt quantifizieren. Diese Trends sind plausibel, da weifle Masse aufgrund der dicht
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gepackten Nervenfasern eine hohe Ordnung und Homogenitét aufweist, welche durch
die Tumorinfiltration zerstort wird. Bei den Texturmerkmalen von Laws, 1979 zeigen
alle Filterkombinationen die gleichen Trends, bis auf die Filterkombination (L5R5,
R5L5). Da die Filterkombinationen die Unterschiede héher quantifizieren, sollten die
Trends mit den Messungen von Hyngleichheit UNd Hiontrast Vergleichbar sein, was sie in
diesem Fall auch sind. Trotz der simplen Bestimmung von R? handelt es sich um einen
sehr aussagekriftigen Parameter, welcher anders als die anderen Strukturmerkmale
eine hohere Ahnlichkeit zwischen gesunder weier Masse und grauer Masse zeigt. Er
ist zusétzlich robust gegeniiber der Art von Normierung, was es erlaubt ihn global zu
bestimmen, wodurch eine parallele Ermittlung mit den optischen Parametern méglich
ist. Bei den Parametern, welche aus den Bildgradienten gewonnen wurden, zeigt sich,
dass die mittlere Vektorlinge L mit den Ergebnissen der Texturmerkmale nach Laws,
1979 tibereinstimmt. Dass war zu erwarten, da die Bestimmung sehr &hnlich ist. Die
Varianz der Gradientenwinkel var(f) korreliert mit der Homogenitit des Gewebes. Es
ist zu vermuten, dass die Homogenitéit und eine geringe Variation der Bildintensitaten
zu einer zufélligen Ausrichtung der Gradientenwinkel fiihrt, wodurch die hohe Varia-
tion erreicht wird. Im Gegensatz dazu fiihren eine hohe Heterogenitit und ein damit
entstehender Kontrast zu einer geringeren Varianz der Gradientenwinkel. Neben den
optischen Parametern Iy und p; wurde noch die Summe aller Intensitidten eines Bild-
Patches Y~ I den optischen Parametern hinzugefiigt. Es ist in Abb. 7.7 zu sehen, dass
die optischen Parameter eine aussagekriftige Merkmale fiir die Unterscheidung der
unterschiedlichen Gewebearten sind. Gerade Iy und > I sind von allen aufgefiihrten
Merkmalen, die Parameter anhand welcher der Unterschied zwischen grauer Masse und
stark tumorinfiltrierter weifler Masse am grofiten ist.

Es hat sich gezeigt, dass die Verarbeitung der OCT-Daten in Kapitel 6 dazu gefiihrt
hat, dass das neuronale Netzwerk eher optische Parameter beriicksichtigt hat, da auf-
grund der globalen Standardisierung und der ungemittelten Daten die Bestimmung
der strukturellen Parameter erschwert wurde. In den folgenden Klassifikationsansét-
zen sollen die Erkenntnisse aus dieses Abschnittes genutzt werden, um die Trennung
zwischen den einzelnen Gewebetypen zu verbessern.

7.3 Merkmalsfindung mittels Variational-Autoencoder

Ein Variational-Autoencoder ist ein neuronales Netzwerk bei dem eine Dimensionsre-
duktion eines Eingabebildes durchgefiihrt wird, dhnlich zu einer Hauptkomponenten-
analyse [Kingma u. a., 2022]. Es eignet sich somit fiir die Extraktion von optischen als
auch strukturellen Merkmalen aus einem OCT-Bild-Patch. Im Folgenden wird beschrie-
ben, wie der VAE aufgebaut war und wie das Training strukturiert wurde. AbschlieSend
wird kurz auf die Ergebnisse des Trainings zur Merkmalsextraktion eingegangen.
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Abb. 7.7: Vergleich aller bestimmten strukturellen Merkmale nach den Erkenntnissen aus
Abb. 7.6 und der optischen Parameter. Die folgenden Gewebetypen wurden
berticksichtigt: graue Masse mit 0 % Tumorinfiltration (blau), weifle Masse mit
0% Tumorinfiltration (rosa), weifle Masse mit 30 % bis 60 % Tumorinfiltration
(lila), weiBle Masse mit 30 % bis 60 % Tumorinfiltration (griin) und weile Masse
mit >60 % Tumorinfiltration (rot).

7.3.1 Aufbau und Training

Der Aufbau des VAE leitet sich von einem einfachen Autoencoder-Netzwerk ab [Baldi,
2012]. Der AE besteht aus einem Encoder-Pfad und einem Decoder-Pfad. Der Encoder-
Pfad reduziert die Informationen eines Bildes zu einem latenten Merkmalsvektor z. z
enthélt die reduzierten Informationen des Eingabebildes. Mit Hilfe des Decoder-Pfades
kann des Originalbild aus z rekonstruiert werden (siche Abb. 7.8). Um zu gewéhr-
leisten, dass der latente Raum, aus dem z gewonnen wird, die Unterschiede in den
OCT-Bild-Patches sauber abbilden kann und dhnliche Bildinhalte innerhalb des laten-
ten Raumes nahe beieinanderliegen, entspricht die Ausgabe des Encoder-Pfades eines
VAE einer Menge aus GauB-Verteilungen, aus der das jeweilige Merkmal entnommen
werden kann. Die Ausgabe des Encoder-Pfades besteht bei einem VAE somit aus zwei
Vektoren z, und z,. Anhand dieser Vektoren lésst sich der jeweilige Wert im latente
Vektor z(i) bestimmen (siche Abb. 7.8) [Kingma u. a., 2022]:

z(i) = 2, (i) + 25 (7)€ (7.17)
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€ ist ein Wert der aus einer GauB-Verteilung (N(0,1)) mit einem Mittelwert von
# = 0 und einer Standradabweichung ¢ = 1 zufillig entnommen wird. Fiir das Trai-
ning eines VAE setzt sich die gewichtete Minimierungsfunktion Lyag aus zwei Teilen
zusammen:

N
1
Lyag = ——— 2 _ Wi (LRekon + BLKL) (7.18)
i1 Wi io
LRekon ist der Fehler der Rekonstruktion zwischen dem Eingangsbild I(x,y) und
dem rekonstruierten Bild Irekon(z,y). Quantifiziert wird Lrekon durch die mittlere

quadratische Abweichung (MSE, engl. mean squared error):

1 M N
['Rckon = TraAr Z Z(I(LE, y) - IRokon(xa y))2 (719)
MN z=1y=1

Lx1, ist die Kullback-Leibler-Divergenz und dient als Regularisierer. 5 dient als Ge-
wicht, um die Regularisierung zu steuern und wurde auf 2 x 10~ gesetzt. w; sind
instanzspezifische Gewichte, die zum Beispiel mit Gleichung 7.38 bestimmt werden
kénnen. Mit Hilfe von Lk, soll gewéhrleistet werden, dass die Vektoren z,, und z, eine
Gauf3-Verteilung beschreiben.

N
LxL=-0,5> 1+41In(ze(i)) — z,(i) — z2(i) (7.20)
i=1

Fiir das Training wurde ein VAE mit einem dreistufigen Encoder und Decoder kon-
struiert (siehe Abb. 7.8). Jede Stufe des Encoders besteht aus einer zweidimensiona-
len Faltungsschicht, bei der die Anzahl der Filter mit jeder Stufe verdoppelt wurde.
Initial wurden zwei Filter verwendet. Die Grofle der Filter betrug 3 x 3. Zur Re-
duzierung der Bilddimensionen wurde nach der ersten Filterschicht die Filter-Stride
von eins auf zwei gesetzt. Die Aktivierungsfunktion nach jeder Filterschicht war eine
ReLU-Funktion. Der Decoder ist gespiegelt zu dem Encoder aufgebaut und die Fal-
tungsschichten wurden mit transponierten Faltungsschichten ersetzt. Die letzte Schicht
des Decoder-Pfades besaf keine spezifizierte Aktivierungsfunktion. Abgeleitet aus den
Erkenntnissen aus dem Abschnitt 7.2.5 wurde jeder OCT-Bild-Patch bei der Einga-
be, jeweils global und lokal normiert mit Gleichung 7.16, wodurch als Eingabe ein
Bild mit zwei Kanélen entstand (siehe Abb. 7.8). Zusétzlich wurden die Bild-Patches
auf die Grofle von 52 Pixel x 52 Pixel vergroflert, indem der Rand jedes Bild-Patches
erweitert wurde. 75 % des Datensatzes wurden fiir Training des Netzwerkes genutzt,
wahrend die restlichen 25 % wurden zum Testen genutzt. Eine Trennung der einzelnen
Patienten oder Gewebearten wurde nicht durchgefiihrt. Das Training wurde fiir 300
Epochen durchgefiihrt und die ADAM-Optimierung mit einer Lernrate von 1 x 10~*
wurde verwendet. Fiir die Gréfle von z wurde sich empirisch fiir eine Léngen L, von

128 entschieden.
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7.3 Merkmalsfindung mittels Variational-Autoencoder
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Abb. 7.8: Architektur des verwendeten VAE.

7.3.2 Ergebnisse

Bei der spéteren Gewebeklassifikation wurde der Encoder des VAE genutzt, um die
Merkmale fiir die Klassifikation fiir jeden OCT-Bild-Patch zu bestimmen. Die Er-
gebnisse des Trainings geben einen Einblick, was bei der spéteren Klassifikation zu
erwarten ist (siche Abb. 7.9). Es ist deutlich zu sehen, dass die Lénge von z einen
starken Einfluss auf das Rekonstruktionsergebnis eines OCT-Bild-Patches besitzt, was
zu erwarten war, da mit einem grofleren latenten Vektor auch mehr Informationen
pro Eingangsbild codiert werden kénnen (siehe Abb. 7.9 (a)). Bei einem L, von 128
wurden die Eingangsbilder um ein achtfaches komprimiert, jedoch werden die groben
Strukturen in den OCT-Bildpatches gut abgebildet.

Die in Abb. 7.9 (c, d) dargestellten Gewebebeziehungen zwischen den Verteilungen
von LRekon und der Verteilungen der ersten zwei Hauptkomponenten einer Haupt-
komponentenanalyse (PCA, engl. principal component analysis), die auf den codierten
latenten Vektoren aller OCT-Bild-Patches angewandt wurde, sind dhnlich zu den Er-
kenntnissen aus Abschnitt 7.2.5. Auch hier weisen gesunde graue Masse und stark
tumorinfiltrierte weie Masse eine Ahnlichkeit auf, wihrend gesunde weifle Masse sich
klar abgrenzt. Die Zwischenstufen der Tumorinfiltration ordnen sich plausibel zwischen
gesunder und stark tumorinfiltrierter weifler Masse ein. Aus den geringen Werte von
LRekon lasst sich ebenfalls eine Aussage iiber die Homogenitit des Gewebes treffen.
Ein homogenes Gewebe, wie weifle Masse ldsst sich besser mit den Werten von z re-
konstruieren, da starke Intensitdtsunterschiede nicht modelliert werden miissen. Dieser
Umstand fiithrt zu einem geringeren Rekonstruktionsfehler. Gleichzeitig deutet ein ho-
her Wert fiir Lrekon auf ein heterogenes Gewebe hin. Anhand der Ergebnisse lésst
sich somit ableiten, dass gesunde graue Masse eine dhnliche Heterogenitét besitzt, wie
stark tumorinfiltrierte weile Masse. Anhand der z, welche sich an den Mittelpunkten
der Verteilungen in Abb. 7.9 (d) ergeben, wurden repriasentative OCT-Bild-Patches
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mit dem Decoder erzeugt (siehe Abb. 7.9 (b)). Anhand dieser konnen fiir die jewei-
ligen Gewebearten reprasentative Merkmale festgestellt werden. Auch hier ldsst sich
die Homogenitdt und die hohe Abschwichung fiir weifle Masse feststellen. Ebenfalls ist
die Zunahme der Heterogenitdt und die sinkende Lichtabschwéchung mit zunehmen-
der Tumorinfiltration sichtbar und deckt sich mit den Erkenntnissen aus Abschnitt
7.2.5. Der VAE bestéatigt gewissermaflen, dass die Abschwéachung und die Betrachtung
der Homogenitat die wichtigsten Merkmale zur Unterscheidung der unterschiedlichen
Gewebearten sind.
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Abb. 7.9:
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a) Rekonstruktionen eines OCT-Bild-Patches mit VAE mit unterschiedlich
grofen z. b) Reprasentative OCT-Bild-Patches fiir jede Gewebeart, die aus den
Mittelpunkten der Merkmalsverteilungen aus (d) mit dem Decoder generiert
wurden. ¢) Die Verteilung von Lgrekon fiir die unterschiedlichen Gewebearten. d)
Verteilung der ersten zwei Hauptkomponenten einer PCA, welche auf allen z
angewandt wurde, fiir die unterschiedlichen Gewebearten. Die Gewebearten sind
farblich folgendermaflen markiert: gesunde graue Masse (GM, blau), gesunde
weile Masse (WM, rosa), weifle Masse mit einer Tumorinfiltration >0% bis 30 %
(WMO0-30%, lila), weile Masse mit einer Tumorinfiltration >30 % bis 60 %
(WM30-60%, griin) und weile Masse mit einer Tumorinfiltration >60 %
(WM>60%, rot).



7.4 Unsicherheiten bei der Klassifikation

7.4 Unsicherheiten bei der Klassifikation

Fiir die spatere Anwendung des neuronalen Netzwerkes zur Klassifikation der unter-
schiedlichen Gewebearten im Gehirn ist es klinisch relevant zu wissen, wie sicher das
Netzwerk bei einer durchgefithrten Klassifikation ist. Nur unter Angabe einer Unsi-
cherheitsmetrik kann dass Klassifikationsergebnis seriés von dem klinischen Personal
bewertet werden [Yang u.a., 2009]. Zusétzlich ermoglicht die Einbeziehung von Un-
sicherheiten eine bessere Analyse der Netzwerkqualitit, da gezielter herausgefunden
werden kann, mit welchen Instanzen Probleme entstehen und welche Kriterien erfiillt
sein miissen, um eine gute Klassifikation zu erreichen. Im Folgenden werden Unsi-
cherheiten fiir die Anwendung von neuronalen Netzwerken definiert und es werden
unterschiedliche Herangehensweisen zur Bestimmung von Unsicherheiten beschrieben.

7.4.1 Definition der Unsicherheit

Im Falle der iberwachten Klassifikation wird ein Klassifikator anhand eines Trainings-
datensatzes D trainiert [Hiillermeier u.a., 2021]. D besteht dabei aus den Instanzen
x C X und dazugehérige Annotationen y C Y. Die Instanzen und die dazugehdorigen
Annotationen bilden in der Regel nur eine Teilmenge des Instanz- und Annotations-
raumes (X, Y) ab. Es wird davon ausgegangen, dass es sich bei den Trainingsdaten um
unabhéingige und identisch verteilte Zufallsvariablen handelt, die zu einer unbekannten
Verteilung P gehoren. Wahrend des Trainingsprozesses ist es das Ziel eine Hypothese
h € H zu finden, mit der X auf Y optimal iibertragen werden kann. Mit Hilfe einer
Minimierungsfunktion £ kann der Klassifikator eine Hypothese ~A* finden, bei dem das
Risiko R minimiert wird.

R(h) = [ L), )dP(xy) (7.21)

Da D nur eine Teilmenge der tatsdchlichen Daten ausmacht, kann nur eine Appro-

ximation von R ermittelt werden. Diese Anndherung wird auch als empirisches Risiko
Remp bezeichnet[Vapnik, 1991]:

1 N
Remp(h) = > U(h(x4), i) (7.22)
=1
Durch die empirische Risikominimierung kann h bestimmt werden.
h := argmin Remp(h) (7.23)
heH

h stimmt nicht mit der Hypothese h* iiberein, welche durch die Minimierung von
R (h) ermittelt werden kann.
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h* := argmin R(h) (7.24)
heH

Es gibt verschiedene Griinde fiir die Abweichung von h zu h*, jedoch erzeugt dieser
Umstand Unsicherheiten in der Klassifikation. Ein Grund fiir die Unsicherheiten ist
der nicht-deterministische Zusammenhang zwischen X und Y, X und Y sind iiber eine
bedingte Verteilung p(y|x) verkniipft. Der Grund hierfiir kann zum Beispiel Rauschen
in x sein. Der Umstand bleibt bestehen, selbst wenn X und Y vollstindig fir das
Training verwendet werden. Eine solche Unsicherheit wird als aleatorische Unsicher-
heit oder Datenunsicherheit bezeichnet (siche Abb. 7.10 (a))[Hiillermeier u.a., 2021].
Ein Beispiel hierfiir ist die Vorhersage eines Miinzwurfes. Selbst das beste Model mit
einem vollstdndigen Trainingsdatensatz wird nicht in der Lage sein, eine perfekte Vor-
hersage zu tétigen, da es sich um einen stochastischen Prozess handelt. Eine weitere
Unsicherheit bei der Klassifikation mit einem neuronalen Netzwerk ist die epistemi-
sche Unsicherheit (siche Abb. 7.10 (b)), welche auch als Modelunsicherheit bezeichnet
wird [Gawlikowski u. a., 2021]. Diese Unklarheit entsteht durch Unwissenheit und wird
zum Beispiel durch die gewahlte Modelarchitektur oder den Trainingsprozess hervor-
gerufen. Genauso entsteht die Unsicherheit durch schlechte Annotation oder einen zu
kleinen Trainingsdatensatz. Betrachtet man die gesamte Unsicherheit, welche bei der
Klassifikation auftreten kann, so kann die epistemische Unsicherheit reduziert werden,
indem das Model angepasst wird, oder mehr Trainingsdaten verwendet werden. Im
Gegensatz dazu kann die aleatorische Unsicherheit nicht reduziert werden. Generell
ist die Trennung der beiden Unsicherheiten nicht immer relevant, bzw. kann je nach
Kontext die Grenze zwischen den beiden Unsicherheiten stark verwischen [Kiureghian

u. a., 2009].

a)4 b)4

<
°

% o
°

v
v

X X

Abb. 7.10: a) Schematische Darstellung der aleotorischen Unsicherheit (grau), welche sich
durch die Uberlagerung von zwei Punktwolken ergibt. b) Schematische
Darstellung der epistemischen Unsicherheit (grau), welche sich dadurch ergibt,
dass die Trennlinie (schwarz) zwischen den zwei Punktwolken nicht eindeutig
platziert werden kann.
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Die Bestimmung der Unsicherheiten bei der Anwendung auf neuronale Netzwerke
beruht auf dem Bayes-Theorem [Gawlikowski u.a., 2021][Denker u.a., 1990]. Hierbei
wird die Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten einer Klassifikation y+ als bedingte
Verteilung angenommen, welche folgendermaflen ausgedriickt werden kann:

p(y*|x*, D) = /p(y*|x*,0)p(9|D)d9 (7.25)

p(0|D) beschreibt die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten bestimmter Modelge-
wichte 6 nach dem Training mit den Trainingsdaten D. Es handelt sich somit um eine
A-posteriori-Verteilung und beschreibt die Modelunsicherheit. p(y=|xx*,6) ist die A-
posteriori-Verteilung, welche die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten gewisser Klassi-
fikationen y* bedingt, durch Eingabegréfien x* und den verwendeten Modelgewichten.
p(0|D) kann mit Hilfe des Bayes-Theorems umformuliert werden [Gawlikowski u. a.,
2021; Hullermeier u. a., 2021]:

p(D6)p(0)
p(D)
p(f) beschreibt hierbei die A-priori-Verteilung der Modelgewichte. p(D|#) ist die

bedingte Wahrscheinlichkeit, dass die Trainingsdaten durch die Modelgewichte be-

schrieben bzw. vorhergesagt werden konnen. Diese Wahrscheinlichkeit wird in der Re-

p(0|D) = o p(D|0)p(0) (7.26)

gel wihrend des Trainings maximiert. Die Verteilung p(y#|x*, D) aus Gleichung 7.25
kann jedoch nicht ohne Weiteres bestimmt werden, wodurch eine vollstdndige Bestim-
mung der Unsicherheiten erschwert wird. Aus diesem Grund werden die Unsicherheiten
mit unterschiedlichen Methoden und Ansétzen approximiert. Diese Ansétze kénnen
in vier Kategorien unterteilt werden: deterministische Methoden, Bayes-Methoden,
Ensemble-Methoden und Augmentationsmethoden [Gawlikowski u.a., 2021]. Bei den
deterministischen Methoden wird die Unsicherheit einer Vorhersage direkt in einem ein-
maligen Klassifikationsprozess durch das Netzwerk bestimmt. Bayes- und Ensemble-
Methoden approximieren die Unsicherheit durch die Variation der Modelparameter.
Bei den Bayes-Methoden wird eine stochastische Vorhersage erreicht, in der zum Bei-
spiel die Modelparameter bei mehrmaligen Klassifikationsvorgéngen fiir eine Instanz
variiert werden. Das prominenteste Beispiel dieser Methoden ist wohl der Monte-Carlo-
Drop-Out [Gal u.a., 2016]. Bei diesem Verfahren wird die Variation der Modelpara-
meter durch den Einsatz von Drop-Outs wihrend der Klassifikation erreicht. Bei der
Anwendung von Drop-Outs wird zuféllig ein bestimmter prozentualer Anteil der Mo-
delparameter ausgeschaltet. Die Ensemble-Methoden erreichen die Variation durch die
Kombination vieler deterministischer Netzwerke, wobei eine Instanz jedes Netzwerk
einmal durchlduft. Bei dem Augmentationsansatz wird die Instanz vor dem Klassifika-
tionsprozess mehrfach verdndert (z. B. Rotation eines Bildes), um so mehrere Instanzen
zu generieren, welche einmalig ein deterministisches Netzwerk durchlaufen. Die einzel-
nen Ergebnisse fiir jede Instanz werden genutzt, um die Unsicherheit zu bestimmen.
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Im Folgenden werden die verwendeten Methoden zu Bestimmung der Unsicherheit
genauer betrachtet.

7.4.2 Evidenzbasierte Neuronale Netzwerke

Evidenzbasierte Neuronale Netzwerke wurden erstmalig von Sensoy u.a., 2018 ein-
gefithrt und nutzen deterministische Methoden zur Bestimmung der Klassifikations-
unsicherheit [Sensoy u.a., 2018]. Sie kénnen der Untergruppe der A-priori-Netzwerke
zugeordnet werden [Malinin u.a., 2018, 2019]. Dabei handelt es sich um Netzwerke,
die die Unsicherheit nicht implizit schétzen, wie zum Beispiel bei den Bayes-Methoden,
sondern explizit anhand einer A-priori-Verteilung. Normalerweise kann die Ausgabe ei-
nes neuronalen Netzwerkes zur Klassifikation als eine kategorische Verteilung iiber die
vorhandenen Klassen K verstanden werden, welche durch eine Softmax-Funktion ge-
wonnen wird. Im Falle der A-priori-Netzwerke wird die Ausgabe des Netzwerkes so de-
finiert, dass der Ausgabevektor eine Dirichlet-Verteilung Dir(y|a) représentiert [Sensoy
u.a., 2018]. Es wird dabei angenommen, dass Dir(y|a) mit p(y*|xx, D) gleichgesetzt
werden kann, wodurch eine Bestimmung der Unsicherheiten ermoglicht wird.

p(y*|x*x, D) ~ Dir(y|a) (7.27)
Die Dirichlet-Verteilung Dir(y|a) beschreibt die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten
einer Vorhersage y und ist wie folgt definiert [Malinin u.a., 2018]:

K K
Dir(y|a) = _Iao) dc—1 0, ap = 7.28
ya)_ K Hyc 7ac> ,GO—ZCLC ( )
Hc:l Fac c=1 c=1

a. beschreibt die Konzentrationsparameter fiir die jeweiligen Klassen ¢ € K, T'() ist
die Gamma-Funktion. ag wird als Prézision der Verteilung bezeichnet. Die Abb. 7.11
zeigt mogliche Zustédnde der Dirichlet-Verteilung und sich daraus ergebende Aussagen
iiber die Unsicherheit der Vorhersage.

Evidenzbasierte neuronale Netzwerke stiitzen sich auf die Evidenztheorie von Demps-
ter und Shafer [Dempster, 1968]. Es handelt sich dabei um eine Verallgemeinerung des
Bayes-Theorems von subjektiven Verteilungen. Hierbei werden nicht wie bei der nor-
malen Wahrscheinlichkeitslehre feste Wahrscheinlichkeiten den moéglichen Zusténden
(z. B. mogliche Klassen bei der Klassifikation) zugeordnet, sondern zusétzlich noch ein
Interval. Je nach Verteilung der Wahrscheinlichkeiten und der dazugehdorigen Intervalle
ist es moglich eine Unsicherheit auszudriicken und sogar den Zustand der Unwissen-
heit ermitteln [Sensoy u. a., 2018]. Unter Einbeziehung von subjektiver Logik, kann die
Evidenztheorie von Dempster und Shafer basierend auf einer multinominalen Wahr-
scheinlichkeit durch eine Dirichlet-Verteilung ausgedriickt werden [Jgsang, 2016]. In
der Anwendung lassen sich subjektive Wahrscheinlichkeiten b, fiir die unterschiedli-
chen Klassen K eines Klassifikationsproblems zuordnen, welche zusammen mit einer
Unsicherheitswahrscheinlichkeit « eins ergeben:
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WM
GM WM GM WM GM WM
niedrige Unsicherheit >60% hohe Unsicherheit >60% Unbekannt >60%
a=(101,1,1) «=(30,30,30) a=(1,1,1)

Abb. 7.11: Beispiele fiir unterschiedliche Ausgabezustinde der Konzentrationsparameter
fiir die Tumorklassifikationen (weifle Masse = WM, graue Masse = GM, stark
tumorinfiltrierte weile Masse = WM>60 %) und die Aussagen iiber die
Unsicherheit, welche daraus getroffen werden kénnen.

K
u+t > be=1 (7.29)
c=1

Fir w und b, gilt jeweils > 0. Die subjektiven Wahrscheinlichkeiten b. ergeben sich
aus der Evidenz e., welche fir jede Klasse gefunden werden kann:

K
be=<, 8= D (ee+1) (7.30)

c=1
Die Evidenz definiert sich als eine Grofle die angibt, wie viele Beweise fiir eine Klasse
fiir die jeweilige Instanz gesammelt werden konnten. u ist dabei invers proportional zu
der totalen Evidenz S:

K
= — 31
i S (7.31)

Die Evidenz kann wie folgt auf die Konzentrationsparameter der Dirichlet-Verteilung
iibertragen werden.
ac.— 1 K
C

ac:ec+1:>bc:T,S:Zac (7.32)

c=1
Um ein evidenzbasiertes Training durchzufiihren, miissen Anderungen an der Mini-
mierungsfunktion und dem Netzwerk vorgenommen werden [Sensoy u. a., 2018]. Nur so
ist es moglich, dass die Ausgabe des neuronalen Netzwerkes eine Dirichlet-Verteilung
Dir(p;|a;) repréasentiert, mit der die Verteilungen von Klassenwahrscheinlichkeiten p;
fiir eine Instanz ¢ beschrieben werden koénnen. Eine wichtige Anderung an dem neuro-
nalen Netzwerk ist das Austauschen der Softmax-Funktion, mit der normalerweise die
p: direkt von dem neuronalen Netzwerk ausgegeben werden. Es handelt sich in diesem
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Fall nur um punktweise Schitzungen von p; ohne Angabe von Unsicherheiten. Es gibt
unterschiedliche Methoden, um die Ausgabe des neuronalen Netzwerkes so zu verdn-
dern, dass ein Vektor entsteht, welcher Eintrage > 0 vorweist. Eine Moglichkeit ist die
Verwendung einer ReLu-Aktivierungsfunktion [Sensoy u.a., 2018]. Im Falle der hier
vorgestellten Anwendung wurde die Softmax-Aktivierungsfunktion durch eine lineare
Aktivierungsfunktion ersetzt. Die Werte wurden danach zwischen den Werten —10 bis
10 limitiert und iiber eine Exponentialfunktion in nicht-negative Werte umgewandelt.
Sensoy u. a., 2018 fithrt dann unter anderen folgende Minimierungsfunktion ein:

N N
L(0) = Li(6) + N Y KL[Dir(pila,)||Dir(ps| (1, .., 1))] (7.33)
i=1 i=1
Diese Minimierungsfunktion besteht aus zwei Termen. S | £;(6) ist die mittlere
quadratische Abweichung unter der Beriicksichtigung, dass das Bayes-Risiko minimiert
wird und kann wie folgt berechnet werden:

_ ay)? | ai(Si - ay)
L;(0) ; <sz S, ) + £ 1) (7.34)

y ist der One-Hot kodierte Vektor der Grundwahrheiten. a wurde anhand von Glei-
chung 7.32 aus den Evidenzen e berechnet. Die Evidenzen sind die mit der Exponen-
tialfunktion umgewandelten Netzwerkausgaben. Der zweite Term dient der Regulari-
sierung. Er ist iiber \; = min(1,¢/10) € [0, 1] mit dem ersten Term verkniipft. ¢ ist
hierbei die aktuell verwendete Trainingsepoche. Die Regularisierung bewirkt, dass das
Netzwerk sich wiahrend des Trainings nur auf Merkmale und Instanzen konzentriert,
die einen positiven Einfluss auf das Training haben. Alle anderen Instanzen werden
mit Hilfe der Regularisierung in einen ’Ich weifl es nicht’-Zustand gebracht. Dieser Zu-
stand driickt sich spéter in einer uniformen Dirichlet-Verteilung Dir(ps] (1, ..,1)) aus.
Fiir die Regularisierung wird eine Kullback-Leibler-Divergenz K L verwendet, mit der
sich unterschiedliche Verteilungen vergleichen lassen.

K L[Dir(p;|&;)||Dir(ps| (1, ..,1))] =
K o K K 7.3
log (F(F(ch k) | > (@ik — 1) |(ak) — ¢ (Z aJ)D )
7j=1

K ~
K) c=1 F(alk) c=1
() ist die Digamma-Funktion. &; sind die Konzentrationsparameter der Dirichlet-

Verteilung nachdem die Evidenz, die zu Fehlklassifikationen fithren kann, entfernt wur-
de (® ist eine elementweise Multiplikation):

a=y+(1—-y)©oa; (7.36)

136



7.5 Gewebeklassifikation mit evidenzbasierten neuronalen Netzwerken

Laut Sensoy u. a., 2018 kann die epistemische Unsicherheit wihrend der Klassifika-
tionen durch Gleichung 7.31 ermittelt werden [Sensoy u.a., 2018]. Es gibt aber auch
Veroffentlichungen, die behaupten, dass die Unterscheidung zwischen aleotorischer und
epistemischer Unsicherheit verloren geht [Gawlikowski u.a., 2021]. Sensoy u. a., 2018
verwendete fiir Evaluierungsversuche die Shannon-Entropie, um die Gesamtunsicher-
heit einer Klassifikation zu erhalten und um vergleichbar mit anderen Arbeiten zu sein
[Malinin u. a., 2018; Sensoy u. a., 2018]:

K
H(p(yla,D)) = - acln(ac) (7.37)

Der Vorteil des evidenzbasierten Trainings gegeniiber den anderen Methoden zur Un-
sicherheitsbestimmung ist der geringe Aufwand in ihrer Anwendung. Es muss lediglich
die Minimierungsfunktion angepasst werden. Die vorher konzipierten Netzwerkarchi-
tekturen kénnen bestehen bleiben. Des Weiteren ist auch der zeitliche Aufwand nicht
zu vernachléssigen, gerade wenn es zum Beispiel um die spéitere Anwendung in der
Klinik geht. Bei den Bayes-Methoden, wie Monte-Carlo Drop-Out, muss eine Instanz
das Netzwerk mehrfach durchlaufen. Hierbei steigt die Genauigkeit der Unsicherheits-
approximation mit der Anzahl der Durchlidufe. Das mehrfache Durchlaufen des Netz-
werkes fiihrt zu einer erhohten Rechenzeit. Bei Ensemble-Methoden ist es notwendig,
dass mehrere neuronale Netzwerke evaluiert werden miissen, um die Unsicherheiten zu
bestimmen. Dieser Umstand erhéht ebenfalls den Rechenaufwand, was ebenfalls bei
einer klinischen Anwendung zum Problem werden kann, wenn die Rechenkapazitit
limitiert ist.

7.5 Gewebeklassifikation mit evidenzbasierten
neuronalen Netzwerken

Im Folgenden wird die Gewebeklassifikation auf Basis der unterschiedlichen Methoden
zur Merkmalsextraktion (siehe Abschnitt 7.2 und 7.3) behandelt. Das Ziel war eine
Verbesserung der Ergebnisse aus Kapitel 6. Fiir die Klassifikation wurde der gemit-
telte Datensatz aus Abschnitt 7.1 genutzt. Anders als in Kapitel 6 wurden bei der
Klassifikation nur die drei Hauptgewebearten: graue Masse, weifle Masse und weifle
Masse mit einer Tumorinfiltration >60 %, wahrend des Trainings beriicksichtigt. Die
Zwischenstufen der Tumorinfiltration wurden fiir einen stabileren Trainingsprozess erst
in der Evaluation beriicksichtigt. Insgesamt wurden drei Ansétze konzipiert und mit-
einander verglichen. Der erste Ansatz verwendet die optischen und strukturellen Para-
meter aus Abschnitt 7.2, wihrend der zweite Ansatz die codierten Merkmalsvektoren
des VAE aus Abschnitt 7.3 nutzt. Der dritte Ansatz ist eine iiberwachte Klassifikati-
on auf Basis der OCT-Bild-Patches und bestimmt selbst einen Merkmalsvektor unter
der Bekanntheit des Gewebetyps jedes OCT-Bild-Patches. Alle Ansédtze verwenden ein
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neuronales Netzwerk, welches das evidenzbasierte Lernen aus Abschnitt 7.4.2 nutzt,
um die Klassifikationsunsicherheiten zu ermitteln und diese mit in die Evaluierung der
Daten einflieffen zu lassen.

SO-Ansatz
GLCM WM
Gradienten
Laws-Filter
R? WM
>60%
To, Mo ZI
VAE-Ansatz
H ?» Decoder
CNN-Ansatz
WM
N R SR B R R R R R
I ; é"%% é’%% ‘ﬁé’u nln %’u wln é
s > =| 17)1%)1%[=] 1217[#= WM
>60%

Abb. 7.12: Ubersicht die Ansitze zur Extraktion der Merkmale und welche Merkmale fiir
Klassifikation verwendet wurden. Roter Stern = Merkmale genutzt fiir
Hauptkomponentenanalyse. Griines Dreieck = Anwendung von Drop-Outs mit
50 % Ausschussrate wihrend des Trainigsprozesses.

7.5.1 Methoden

Fir den Vergleich der drei Ansétze fiir die Merkmalsextraktion aus den OCT-Bild-
Patches wurde ein einfaches neuronales Netzwerk genutzt, welches auf Basis der unter-
schiedlichen Merkmalsvektoren eine Gewebetrennung zwischen gesunder grauer Masse,
weiler Masse und weifler Masse mit einer Tumorinfiltration >60 % durchfiihrte (siehe
Abb.7.12). Damit Unsicherheiten bei den Klassifikationen berticksichtigt werden konn-
ten, wurde dass neuronale Netzwerk mit dem evidenzbasiertem Lernen erweitert (siehe
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Abschnitt 7.4.2). Fiir den ersten Ansatz wurden fiir jeden OCT-Bild-Patch die struktu-
rellen und optischen Merkmale (SO-Merkmale), wie sie in Abschnitt 7.2.5 und Kapitel
6 beschrieben wurden, bestimmt. Fiir diesen SO-Ansatz wurden fir jeden OCT-Bild-
Patch ein Merkmalsvektor mit 23 Merkmalen ermittelt. Fiir einen besseres Training
wurden alle bestimmten Merkmalsvektoren mit Gleichung 7.16 global normiert. Im
zweiten Ansatz wurden die Merkmale mit Hilfe des VAE aus den OCT-Bild-Patches
ermittelt (siehe Abschnitt 7.3), weshalb dieser Ansatz folgend auch VAE-Ansatz ge-
nannt wird. Der Merkmalsvektor besteht in diesem Falle aus dem bestimmten latenten
Vektor z. Fir den dritten Ansatz wurde eine tiberwachte Klassifikation mit einem
Faltungsnetzwerk verwendet, &hnlich zu dem aus Kapitel 6. Mit Hilfe der unterschied-
lichen Faltungsschichten extrahiert das neuronale Netzwerk selbstdndig einen Merk-
malsvektor basierend auf den Bild- und Klasseninformationen. Aus diesem Grund
wird dieser Ansatz auch als CNN-Ansatz bezeichnet. Das Netzwerk besteht hierbei
aus fiinf Faltungsblocken, welche aus zwei bis drei Faltungsschichten und einer Max-
Pooling-Schicht bestehen. Die Anzahl der Filter pro Faltungsschicht ist in Abb. 7.12
festgehalten. Die Anzahl der Filter wurde im Vergleich mit dem Ansatz aus Kapitel
6 reduziert, um eine Uberanpassung an die Trainingsdaten zu vermeiden. Die Gréfie
der Filter ist 3 x 3 und einem Stride-Wert von 1. Als Aktivierungsfunktion wurden die
ReLu-Funktion fiir jede Faltungsschicht genutzt. Fiir die Max-Pooling-Schicht wurde
der Stride-Wert auf zwei gesetzt, um die Bildinformationen nach jedem Faltungsblock
um die Hélfte zu senken. Genau wie beim VAE wurden die OCT-Bild-Patches mit
Gleichung 7.16 global und lokal normiert, wodurch jeder Patch in zwei Kanéle aufge-
teilt wurde. Jeder Bild-Patch wurde vor der Eingabe zufillig horizontal oder vertikal
gespiegelt.

Der Trainingsprozess wurde fiir alle drei Ansétze gleich gehalten, um spéter eine bes-
sere Vergleichbarkeit zu erreichen. Fiir das Training wurde eine K-Fold-Kreuzvalidierung
verwendet, wie in Kapitel 6. In diesem Fall gab es acht Testgruppen, die aus unter-
schiedlichen Patientenkombinationen bestanden. Die Testgruppen wurden so angelegt,
dass jede der drei Gewebearten in den Gruppen vertreten war. Zusétzlich ist jeder
Patient zweimal in den Testgruppen vertreten. Die Abb. 7.13 zeigt die Datenvertei-
lung innerhalb der einzelnen Testgruppen. Sind Patienten nicht in einer Testgruppe
vertreten, wurden diese immer der dazugeho¢rigen Trainingsgruppe zugeordnet. Die
einzelnen Gruppen zeigen eine deutliche Unausgeglichenheit hinsichtlich der Vertei-
lung der Gewebearten, als auch der Anzahl der Patienten. Das gleiche gilt auch fiir
die jeweiligen Trainingsgruppen. Um die Unausgeglichenheit wahrend des Trainings zu
berticksichtigen, wurden jedem Merkmalsvektor Gewichte zugeordnet, welche sich nach
anhand der Patientennummer, der Probenummer und des Gewebetyps orientieren. Das
Gewicht fiir einen Merkmalsvektor w(i) wurde wie folgt berechnet:

Xu(j)

w(i) = = (7.38)
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u beinhaltet die Anzahl jeder einzigartigen Kombination aus Patientennummer, Pro-
bennummer und Gewebetyp innerhalb des gesamten Datensatzes. i beschreibt die ak-
tuell betrachtete Instanz aller méglichen Merkmalsvektoren des jeweiligen Ansatzes.
Fiir jede Kombination von Test- und Trainingsgruppe wurde das Training fiir 300 Epo-
chen durchgefiihrt. Wahrend des Trainings wurde eine Batchgrofle von 32 Instanzen
verwendet. Vor jeder Epoche wurden die Instanzen innerhalb des Trainingsdatensat-
zes zufillig gemischt. Um eine Quantifizierung der Klassifikationsunsicherheiten zu
ermoglichen wurde als Minimierungsfunktion die Gleichung 7.33 genutzt. Fiir die Mi-
nimierung wurde ein ADAM-Optimierung mit einer Lernrate von 1 x 10~° verwendet.

Testgruppe 1 Testgruppe 2 Testgruppe 3 Testgruppe 4
5000

10000 SP5

SP8

SP11
SP20
SP10

. SP3
. SP7
. SP21
SP12

20000 12000

8000 4000 10000

15000

8000

6000 3000

Patches
Patches

10000 6000

Patches
Patches

4000 2000

4000

2000 5000 1000
2000

ELSIN Wo—f’?:&vf’“oh o w"‘wwg_e;?;/;,\7ac°’° M WV‘\NWQ_GQL/;V@W’“ M W\WVG'@?;/;'\?(’G%
W
Label Label Label Label
Testgruppe 5 Testgruppe 6 Testgruppe 7 Testgruppe 8

10000

SP5

16000+ mmm SP3
. SP7
. SP10

14000 5000

14000 8000

12000
12000 4000
10000
10000 6000
8000 3000

Patches
Patches
Patches

Patches

8000

6000 6000 2000 4000

4 4000
000 1000 2000

2000 2000

oW WM\NM7°'6?;\:;'\ 760"/" [N ol ot oW wﬂ\\‘w\?o_ﬁ?;/‘;'\ 7600/n oW wﬂ\\l\.w?“'b?:j;'\ 7605In

\W\?“’(’\m'\’
Label Label Label Label

Abb. 7.13: Ubersicht iiber die verwendeten Testgruppen fiir die K-Fold-Kreuzvalidierung.
Fiir das Training wurden nur die Gewebearten: graue Masse (GM), weifle Masse
(WM) und stark tumorinfiltrierte weile Masse (WM<60 %), beriicksichtigt. Die
lichten bis mittleren Infiltrationsstufen wurden fiir eine Evaluation auflerhalb des
Trainings genutzt.

7.5.2 Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt wurden die Ergebnisse der drei Ansétze zur Merkmalsextrak-
tion aufgefiihrt und miteinander verglichen. In Abb. 7.14 sind exemplarisch die Ergeb-
nisse des Trainings der Testgruppe 1 fiir die unterschiedlichen Ansétze dargestellt. Die
gezeigten Verteilungen der einzelnen Instanzen représentieren die ersten zwei Haupt-
komponenten einer PCA. Die Hauptkomponenten wurden anhand der Merkmalsvek-
toren, welche in Abb. 7.12 markiert wurden, ermittelt. Fiir die Konfiguration der PCA
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wurden lediglich die Merkmalsvektoren der Trainingsdaten der Testgruppe 1 genutzt.
Anschlielend wurden die Merkmalsvektoren der Trainingsdaten, der Testdaten und
die Daten der Zwischenstufen der Tumorinfiltration der Testgruppe 1 mit der PCA in
die zweidimensionalen Hauptkomponenten umgewandelt. Somit ermdoglicht die PCA
eine Visualisierung des Merkmalsraumes und Interpretation der Vorgédnge innerhalb
des neuronalen Netzwerkes. Bei Betrachtung der Verteilung der Trainingsinstanzen
ist bei allen Ansétzen ein dhnlicher Trend sichtbar, was darauf hindeutet, dass trotz
der unterschiedlichen Merkmale vergleichbare Gewebebeziehungen von den neuronalen
Netzwerken extrahiert wurden. Gesunde weifle Masse grenzt sich klar von den anderen
beiden Gewebearten ab. Stark tumorinfiltrierte weifle Masse und gesunde graue Mas-
se wiederum verlaufen stiarker ineinander. Der geringe Grad an Durchmischung zeigt,
dass wahrend des Trainings gewebespezifische Merkmale gelernt wurden und eine gute
Generalisierung vorhanden ist. Bei Betrachtung der Testinstanzen ist unabhéngig von
dem Ansatz eine hohe visuelle Ubereinstimmung zu den Verteilungen der Trainings-
instanzen festzustellen. Neben den Testdaten wurden auch die Merkmalsvektoren von
OCT-Bild-Patches von weifler Masse mit schwacher (0% bis 30 %) und mittlerer (30 %
bis 60 %) Tumorinfiltration des jeweiligen Ansatzes nach dem Training evaluiert. Die
Verteilung dieser Instanzen wurde ebenfalls in Abb. 7.14 dargestellt. Mit Hilfe dieser
Daten ist es moglich zu untersuchen, ob die Daten innerhalb des Merkmalsraumes
einer gewissen Logik folgen, zum Beispiel auf Grundlage des Grades der Tumorinfil-
tration. Auch hier ist unabhédngig vom Ansatz eine dhnliche Verteilung festzustellen.
Schwache Tumorinfiltration ordnet sich ndher an gesunder weifler Masse an, wiahrend
mittlere Tumorinfiltration sich zwischen gesunder weifler Masse und stark tumorinfil-
trierter weiler Masse platziert. Diese Beobachtungen sind sehr plausibel und mit den
Abb. 6.11, Abb. 7.7 und Abb. 7.9 gemachten Zusammenhéngen vergleichbar. Neben
der Position der Instanzen wurde auch die Unsicherheit der Klassifikationen des jewei-
ligen Klassifikationansatzes im Merkmalsraum bestimmt (siche Abb. 7.14). Neben der
Unsicherheit in Form der Entropie (siehe Gleichung 7.37) wurde auch die Evidenz (sie-
he Gleichung 7.30) berechnet. Diese verhilt sich antiproportional zu der Entropie und
gibt die Sicherheit an, mit der eine Klassifikation gemacht wurde. Der antiproportio-
nale Zusammenhang ist deutlich in der Abb. 7.14 zusehen. Es ist zu beobachten, dass
fiir die Klassifikationen von gesunder weifler Masse ansatziibergreifend niedrige Unsi-
cherheiten und hohe Evidenzen aufweist, ebenso wie fiur die Klassifikation von stark
tumorinfiltrierter weifler Masse. Die Grenze, in Form der gemessenen Entropie, von
weifler Masse zu den anderen Gewebearten ist jedoch klarer definiert, als die Grenze
zwischen grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weifler Masse. Dies ist besonders
gut anhand der Entropieverteilung des VAE-Ansatzes zusehen.
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Abb. 7.14: Ergebnisse der Klassifikation mit den drei Ansétzen zur Merkmalsextraktion
(sieche Abb. 7.12): Verteilung der Trainingsinstanzen, Verteilung der
Testinstanzen, Verteilung von geringer und mittlerer Tumorinfiltration in weifler
Masse, die Klassifikationsunsicherheit in Form der Entropie (siehe Gleichung
7.37) und die Sicherheit einer Klassifikation in Form der logarithmierten Evidenz
(siehe Gleichung 7.30). Die folgenden Gewebe wurden hierbei berticksichtigt:
graue Masse (GM), weifle Masse (WM), geringe Tumorinfiltration (WMO0 % bis
30 %), mittlere Tumorinfiltration (WM30 % bis 60 %) und stark tumorinfiltrierte
weifl Masse (WM>60%).
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Die Verteilung der Trainingsdaten aus den Abb. 7.14 lassen sich ebenfalls in Abhén-
gigkeit von der Patientennummer und der Tumorart darstellen (siche Abb. 7.15). Es
ist festzustellen, dass die Gruppierung der einzelnen Patienten wihrend des Trainings
mit der Klassifikationsunsicherheit zum Teil korreliert. In Regionen mit einer hohen
Durchmischung der Patienten ist die Entropie hoher als in Regionen, wo sich Merkmale
in Abhéngigkeit der Patientennummer gruppiert haben. Eine Gruppierung einzelner
Patienten ergibt sich durch die ungleiche Verteilung der Instanzen, welche von jedem
einzelnen Patienten zu dem Datensatz beitragen. Gerade die Patienten 2, 11, 14 und
16 stellen den Grofiteil der Trainingsdaten fiir gesunde weifle Masse (sieche Abb. 7.13),
weshalb hier die Wahrscheinlichkeit fiir eine patientenweise Gruppierung hoher ist,
als fiir die anderen Gewebearten. Zudem ist es nicht unwahrscheinlich, dass aufgrund
der verschiedenen Aufnahmebedingungen bei den einzelnen Studien-OPs die neurona-
len Netzwerke patientenabhéngige Merkmale finden. Eine Gruppierung der einzelnen
Tumorarten ist nicht festzustellen. Unabhéngig vom Klassifikationsansatz zeigen, die
Daten einen hohen Grad an Durchmischung. Die tumorabhéngige Merkmale konnten
somit nicht extrahiert werden, oder die Merkmale zur Tumoridentifikation sind fiir die
einzelnen Tumorarten dhnlich.

SO-Ansatz VAE-Ansatz CNN-Ansatz

yla.u.]

Verteilung
Patienten

WHO 4

WHO 3

Tumorart
Tumor

WHO 2

Verteilung

Metastase

Abb. 7.15: Verteilung der Trainingsinstanzen der Testgruppe 1 hinsichtlich der
Patientennummer und des Tumorgrads fiir die drei Ansétze.

Um die Klassifikationsunsicherheiten fiir jeden Gewebetyp iiber alle Testgruppen

genauer zu untersuchen wurde die Abb. 7.16 erstellt. Diese Abbildung stellt die Klas-
sifikationsunsicherheit mit den betrachteten Gewebearten in Zusammenhang. Die Zu-
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sammenhédnge wurden so dargestellt, dass die Entropie fiir die korrekt und die falsch
klassifizierten Instanzen bestimmt wurde. In der Theorie sollte das Verhéltnis zwi-
schen richtig klassifizierten Instanzen und falsch klassifizierten Instanzen mit sinkender
Entropie, also zunehmender Sicherheit, steigen. Dieses Verhalten ist am deutlichsten
ansatziibergreifend bei der weiflen Masse zusehen. Hier nimmt der Anteil von falschen
Klassifikationen im Vergleich zu den anderen Gewebearten des jeweiligen Ansatzes friith
ab. Das deutet daraufhin, dass die extrahierten Merkmale fiir gesunde weifle Masse gut
von dem neuronalen Netzwerk identifiziert werden kénnen. Bei stark tumorinfiltrierter
weiler Masse ist das Verhalten dhnlich, jedoch sinkt der Anteil der falschen Klas-
sifikationen spéter ab, was darauf schlieflen lédsst, dass die Trennung dieses Gewebes
komplizierter ist, als bei gesunder weier Masse. Ahnlich verhilt es sich mit der Klassi-
fikation von gesunder grauer Masse, auch hier nimmt der Anteil an falsch Klassifikatio-
nen spéater ab, als im Vergleich zu gesunder weifler Masse. Bei den Zwischenstufen der
Tumorinfiltration befindet sich der Grofiteil der Klassifikationen in einem Bereich mit
hoher Unsicherheit, was nochmals den hohen Schwierigkeitsgrad dieser Klassifikation
unterstreicht. Zuséatzlich ist festzustellen, dass der Grad an falschen Klassifikationen
bei geringer Tumorinfiltration hoher ist, als bei mittlerer Tumorinfiltration. Dieser
Umstand stammt vermutlich von der hohen Sicherheit gesunde weifle Masse zu identi-
fizieren. Aufgrund der Ahnlichkeit zwischen gesunder weiler Masse und weifler Masse
mit geringer Tumorinfiltration ordnen die neuronalen Netzwerke, die tumorinfiltrierten
Instanzen automatisch der gesunden weiflen Masse hinzu. Bei mittlerer Tumorinfiltra-
tion ist der Gewebeunterschied zu gesunder weifler Masse bereits hoch genug, wodurch
nur noch eine Entscheidung zwischen grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weifler
Masse getroffen werden muss.

Abb. 7.17 schliisselt die Ergebnisse der stark tumorinfiltrierten weilen Masse in die
einzelnen Tumorarten auf. Mit Hilfe dieser Abbildung sollte untersucht werden, ob
die Tumorart Auswirkungen auf die Klassifizierbarkeit hat. Ansatziibergreifend ist das
Verhalten bei der Klassifikation der unterschiedlichen Tumorarten vergleichbar. Nach
den dargestellten Ergebnissen ist die Klassifikation der Tumore des Grades WHO 3
am einfachsten, da hier die Anzahl der falschen Klassifikationen ziemlich gering ist,
jedoch handelt es sich hierbei, zusammen mit dem Tumorgrad WHO 2, um die am
geringsten vertretende Tumorart im Datensatz (siche Tab. 7.1). Es kann somit nicht
pauschal gesagt, werden dass dieser Tumorgrad einfacher zu klassifizieren ist, als die
anderen Tumorarten. Es ist ebenfalls eindeutig zu kléaren, ob Metastasen einfacher zu
identifizieren sind, als Glioblastom. Aufgrund der strukturellen Andersartigkeit einer
Metastase zu dem umliegenden Hirngewebe wére es nicht ausgeschlossen, dass diese
Tumorart einfacher zu identifizieren ist, als ein hirneigener Tumor, wie das Glioblastom.
Das Verhéltnis zwischen falschen und korrekt klassifizierten Instanzen steigt zwar mit
zunehmender Entropie schneller an, als bei den Daten des Glioblastoms, jedoch werden
fiir Glioblastom, bei dem VAE-Ansatz und bei dem CNN-Ansatz, mehr Zuordnungen
sicherer getroffen, als bei der Metastase.
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Abb. 7.16: Ubersicht iiber die korrekt (durchgezogene Linie) und nicht korrekt (gestrichelte
Linie) klassifizierten Instanzen in Abhéngigkeit zur ermittelten Entropie aller
Testgruppen fiir die drei Gewebetypen, graue Masse (GM), weile Masse (WM)
und starktumorinfiltrierte weile Masse (WM<60 %), sowie fiir die
Zwischenstufen der tumorinfiltrierter weifler Masse (WM>0% bis 60 %). Hier
zeigt lila schwache Tumorinfiltration in weiler Masse (>30 % bis 60 %) und grin
mittlere Tumorinfiltration (30 % bis 60 %).
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Abb. 7.17: Ubersicht iiber die korrekt (durchgezogene Linie) und nicht korrekt (gestrichelte
Linie) klassifizierten Instanzen in Abhéngigkeit zur ermittelten Entropie aller
Testgruppen fiir die vier Tumorarten: Metastase, WHO 2, WHO 3 und WHO 4.

Mit Hilfe der Unsicherheiten lésst sich ebenfalls der Einfluss der einzelnen Patienten
auf das Training evaluieren. Aus diesem Grund wurde die Klassifikationsunsicherheit,
in Form der Entropie, in Abhéngigkeit jedes einzelnen Patienten ermittelt (siche Abb.
7.18). Um den Einfluss besser zu bewerten und die Aussage tiber jeden Patienten bes-
ser zu differenzieren, wurden die Unsicherheiten fiir jeden Patienten so aufgeteilt, dass
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die Unsicherheiten in der Test- und Trainingsgruppe getrennt wurden. Ahnlich wie in
Abb 7.16 wurden auch hier die Ergebnisse nochmals in korrekt- und falschklassifizier-
te Instanzen aufgeteilt. In der Theorie sollten Instanzen mit eindeutigen Merkmalen
einen hohen Einfluss auf das Training besitzen, da diese schnell zu einer Verkleinerung
der Minimierungsfunktion fithren, wihrend schwer zu klassifizierende Instanzen (z. B.
Grenzfille) erst spater im Verlauf des Trainings beriicksichtigt werden. Im Falle des
evidenzbasierten Trainings kommt noch die Regularisierung hinzu, welche Instanzen
mit nicht eindeutigen Merkmalen weniger beriicksichtigt und der ’Ich weifl es nicht’-
Kategorie zuordnet. Aus diesem Grund kann hier die Unsicherheit als Maf} fiir den
FEinfluss auf das Training verwendet werden. Je kleiner die Unsicherheit, desto hoher
war der Einfluss diese Patienten auf das Training und je héher die Unsicherheit, desto
geringer der Einfluss des Patienten auf das Training. Hinzu kommt, dass im Idealfall
die Performance eines Patienten wéhrend des Trainings und des Testens dhnlich ist.
Das wiirde darauf hindeuten, dass die Merkmale zur Klassifikation eines Patienten
bei anderen Patienten gefunden werden konnten und somit auf eine gute Generalisier-
barkeit der Merkmale geschlossen werden kann. Es ist dabei davon auszugehen, dass
die Performance eines Patienten im Training leicht besser sein sollte, als im Test, da
die Instanzen dem Netzwerk bekannt sind. Das Verhéltnis von korrekt und falschen
Klassifikationen sollte ebenfalls so ausfallen, dass korrekte Klassifikationen eher zu ge-
ringer Unsicherheit tendieren, wéihrend falsche Klassifikation im Laufe des Trainings
zu einer hohen Unsicherheit fiihren. Im Falle von Abb. 7.18 zeigen die Patienten 7, 11,
14, 16 das gewiinschte Verhalten, wiahrend die Patienten 3, 5, 10, 19 eher ein Verhalten
zeigen, was schwierigen Instanzen zugeordnet werden konnte.
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Abb. 7.18: Ubersicht iiber den Einfluss der einzelnen Patienten wihrend des
Trainingsprozesses innerhalb der K-Fold-Kreuzvalidierung anhand der Entropie
fir den CNN-Ansatz. Die Perfomance eines Patienten innerhalb der Testgruppen
sind mit blau und griin indiziert. Blau markiert die korrekten Klassifikation,
wahrend grin die falschen Klassifikationen markiert. Analog dazu wurde die
Performance eines Patienten innerhalb der Trainingsgruppen mit rot und lila
markiert. Rot markiert die korrekten Klassifikationen und lila markiert die
falschen Klassifikationen. Fiir eine bessere Interpretation der Ergebnisse wurde
zu jeder Patientennummer die Anzahl der Instanzen ergénzt.

Die Abb. 7.19 zeigt die relative Verteilung der Klassifikationsergebnisse in Form
von Konfusionsmatrizen fir die drei Klassifikationsansitze. Anhand der Abb. 7.19
lassen sich Riickschliisse bilden, welche Gewebetypen schwer zu klassifizieren waren
und zwischen welchen Gewebearten die meisten falschen Klassifikationen statt fan-
den. Auflerdem lassen sich die Aussagen zu Abb. 7.14 iiberpriifen. Es gut zu sehen,
dass die relativen Verteilungen der Klassifikationsergebnisse sehr &hnlich zwischen den
unterschiedlichen Klassifikationsansétzen ist. Es ist deutlich zu sehen, dass die Klassifi-
kation von weifler Masse deutlich einfacher ist, als die Klassifikation von grauer Masse
und stark tumorinfiltrierter weiler Masse. Rund ein Drittel der Klassifikationen von
grauer Masse und rund ein flinftel der Klassifikationen von stark tumorinfiltrierter wei-
Ber Masse wurden, wiahrend des Evaluationsprozesses jeweils dem anderen Gewebetyp
zugeordnet. Im Vergleich dazu wurden bei dem VAE-Ansatz nur 11 % der gesunden
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weiflen Masse der gesunden grauen Masse falsch zugeordnet, wiahrend falsche Klas-
sifikation zwischen weifler Masse und starktumorinfiltrierter weifler Masse nur selten
vorkommen.
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Abb. 7.19: Relative Verteilung der Klassifikationsergebnisse fiir den patchbasierten Ansatz
(a) und den parameterbasierten Ansatz (b). Die Gewebetypen: graue Masse
(GM), weiBe Masse (WM) und stark tumorinfiltrierte weile Masse (WM<60 %).

Die Tabelle 7.2 zeigt die Ergebnisse fiir die drei Klassifikationsansétze in Abhéngig-
keit von einem gewéhlten Grenzwert fiir die Entropie. Fiir die Evaluation der Klas-
sifikation mit drei Klassen wurde die Spezifitdt aus Kapitel 6 durch die Prazision
ausgetauscht. Dabei handelt es sich den Anteil der Anzahl der korrekt klassifizier-
ten Instanzen einer Klasse TP zu der Gesamtanzahl der Instanzen, die dieser Klasse
zugeordnet wurden. Zu diesen gehoren auch falsch positive Klassifikationen FP. Aus
diesem Grund wird die Prézision auch als positive Vorhersagerate (PPR, engl. positve
predictive rate) bezeichnet:
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TP

- TP +FP
Die Sensitivitét (siche Gleichung 6.5) wird weiter verwendet und wird im Zusammen-

spiel mit der Prézision auch als Recall bezeichnet (siehe Tab. 7.2). Die dargestellten

Werte leiteten sich aus den Konfusionsmatrizen aus Abb. 7.19 ab. Die gewéhlten Grenz-

werte fiir die Entropiegrenzen wurden empirisch gewéhlt. Um die Auswirkungen des

PPR (7.39)

Grenzwertes besser zu evaluieren, wurde hinter den Prézisions- und Sensitivitdtswer-
ten jeder Gewebeart der prozentuale Anteil der verbleibenden Instanzen angegeben.
Ausgehend von Tab. 7.2 ist zusehen, dass die Metriken fiir die drei Hauptklassen mit zu-
nehmender Sicherheit unabhéngig vom Ansatz steigen. Gleichzeitig nimmt die Anzahl
der beriicksichtigten Instanzen ab. Die Klassifikation von weifler Masse liefert, unab-
héngig vom Klassifikationsansatz, sehr gute Ergebnisse. Mit einem Entropiewert von
0,62 ist es moglich mindestens 75 % aller Instanzen von weiler Masse mit einer Préazi-
sion von >0,92 und einer Sensitivitdt von 1,00 mit den drei Ansétzen zu klassifizieren.
Bei der Klassifizierung von grauer Masse und weifler Masse mit starker Tumorinfil-
tration zeigen der VAE- und CNN-Ansatz bis zu einem Entropiewert von <0,38 eine
dhnliche Performance. Danach zeigt der SO-Ansatz die besten Ergebnisse, jedoch mit
nur einem Bruchteil der moglichen Daten. Bei der Klassifikation der Zwischenstufen
der Tumorinfiltration in weifler Masse schneidet der SO-Ansatz am besten ab. Da die
Evaluation dieser Daten separat durchgefiihrt wurde und es somit keine falsch positi-
ven Ergebnisse geben konnte, ist die bestimmte Préizision fiir alle Ansétze 1,00, Der
SO-Ansatz erreichte einen Recall-Wert von 0,61 fiir rund 50 % der Daten. Zusammen-
genommen erreichten die drei Ansétze eine durchschnittlich eine Prézision von 0,83
und eine Sensitivitdt von 0,83 bei einer Entropie von <0,62 und fiir eine Entropie von
<0,38 eine Prézision von 0,85 und eine Sensitivitdat von 0,86.

Die genutzten Merkmale sind bei dem SO-Ansatz bekannt, wodurch eine direkter
Zusammenhang zwischen den Gewichten in dem neuronalen Netzwerken und den ein-
zelnen Merkmalen hergestellt werden kann. Fiir Abb. 7.20 wurden die gemittelten
Gewichte der trainierten neuronalen Netzwerke des SO-Ansatzes visualisiert. Diese
Zusammenhénge stehen in enger Verbindung mit den Relationen, welche in Abb. 7.7
gezeigt wurden. Es ist deutlich zu sehen, dass die Netzwerke verstéarkt auf die optischen
Parameter reagieren und besonders > I und pu; zeigen einen deutlichen Unterschied
zwischen gesundem Gewebe und Gewebe mit Tumorinfiltration. Fiir die strukturellen
Merkmale sind die Gewichte des neuronalen Netzwerken etwas kleiner, als fiir die op-
tischen Merkmale. Aber auch hier gibt es einzelne Merkmale, die spezifisch auf eine
bestimmte Gewebeart zu reagieren scheinen.
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Tabelle 7.2: Klassifikationsergebnisse fiir die drei Ansétze fiir die Gewebe: graue Masse
(GM), weile Masse (WM), geringe bis mittlere tumorinfiltrierte weile Masse
(WMO % bis 60 %) und stark tumorinfiltrierte weifl Masse (WM>60%)). Die
beriicksichtigte Unsicherheit ist die Entropie aus Gleichung (7.37).

i GM WM WMG60 % WMO % bis 60 %
Ansatz Entropie
Prézision Recall % Prézision Recall % Prizision Recall % Prizision Recall %
SO-Ansatz <0,12 0,94 0,87 2,05 1,00 1,00 20,02 0,91 0,96 2,05 1,00 0,64 1,52
<0,38 0,71 0,74 26,72 0,99 1,00 48,68 0,79 0,76 23,93 1,00 0,67 17,36
<0,62 0,67 0,69 56,24 0,96 1,00 7447 0,79 0,76 58,11 1,00 0,61 44,72
<0,88 0,62 0,64 100,00 0,93 0,98 100,00 0,77 0,73 100,00 1,00 0,54 100,00
VAE-Ansatz <0,12 0,85 091 9,87 0,98 1,00 40,93 0,93 0,80 6,53 1,00 0,05 6,28
<0,38 0,76 0,79 32,03 0,95 1,00 75,72 0,91 0,84 37,19 1,00 0,22 24,45
<0,62 0,73 0,68 57,60 0,92 0,99 91,35 0,84 0,84 66,35 1,00 0,32 49,49
<0,88 068 061 100,00 08 098 100,00 077 078 100,00 1,00 041 100,00
ONN-Ansatz ~ <0,12 0,84 096 10,63 0,99 1,00 3131 095 064 432 100 018 3,19
<0,38 0,73 0,80 30,93 0,96 1,00 63,88 0,90 0,82 42,64 1,00 0,41 18,94
<0,62 0,74 0,74 56,35 0,93 0,99 80,26 0,85 0,82 66,70 1,00 0,45 40,29
<0,88 0,67 0,66 100,00 0,89 0,96 100,00 0,76 0,74 100,00 1,00 0,43 100,00

7.6 Diskussion

Das Ziel dieses Kapitels war es, die Methoden aus Kapitel 6 zu erweitern, um die
Gewebeklassifikation von menschlichem Hirngewebe auf Basis der OCT-Daten zu ver-
tiefen und zu verbessern. Aus diesem Grund wurden neben den optischen Merkmalen
auch strukturelle Parameter betrachtet. Die strukturellen Parameter dienten dazu, die
erhohte Heterogenitit des Tumorgewebes herauszuarbeiten [Lenz u.a., 2018; Moller
u.a., 2023; Wang u.a., 2022]. Es wurde analysiert, welche Bedingungen hinsichtlich
Mittelung und Normierung erfillt sein miissen, um die strukturellen Eigenschaften der
OCT-Bild-Patches innerhalb des Datensatzes hervorzuheben. Es wurde ein groflerer
Fokus auf die strukturellen Parameter in diesem Kapitel gelegt, da Lenz u.a., 2018
und Moller u.a., 2021 gezeigt haben, dass eine Trennung von grauer Masse und Tu-
mor auf Basis der strukturellen Merkmale moglich ist, wenn gesunde graue Masse mit
Tumorgewebe (Infiltration >95%) verglichen wird [Lenz u. a., 2018; Moller u. a., 2021,
2023].

Basierend auf der Gewebecharakterisierung anhand der strukturellen Parameter aus
Abschnitt 7.2.5 geht deutlich hervor, dass sich gesunde weifle Masse durch eine erhohte
Homogenitét auszeichnet. Diese Homogenitét wird mit zunehmender Tumorinfiltration
zerstort, da die Ordnung der dicht gepackten Nervenfasern und ihrer Myelinscheiden
zerstort wird. Somit steigt die Heterogenitéit im Gewebe. Dieser Zusammenhang konn-
te an allen ausgewéhlten strukturellen Parametern nachvollzogen werden. Abweichend
von Lenz u.a., 2018 zeigen die Daten der grauen Masse ebenfalls eine erhohte Hetero-
genitét [Lenz u.a., 2018]. Dieser Unterschied kénnte durch die Entnahme der Proben
bedingt sein. Innerhalb der Studie wurden die meisten Proben der grauen Masse aus der
Hirnoberflache entnommen. An der Hirnoberflache ist Heterogenitéit bei einem norma-
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Abb. 7.20: Gemittelte Gewichte der acht neuronalen Netzwerke, welche fiir den SO-Ansatz
trainiert wurden. Die betrachteten Gewebearten: graue Masse (blau), weile
Masse (rosa) und stark tumorinfiltrierte weifile Masse (rot).

len Gehirn am hochsten, aufgrund der unterschiedlichen Hirnhadute und der BlutgefaBe.
Das diese Strukturen Teil der entnommenen Proben sind, ist schwer zu verhindern,
wodurch in den Proben der grauen Masse ein heterogener Bias erzeugt wird. Lenz
u. a., 2018 gibt keine Auskunft dariiber, wo die Proben der grauen Masse entnommen
wurden, jedoch verwendeten aufbauende Arbeiten nur Gewebeproben (Tumor, graue
Masse und weifle Masse) mit einer Reinheit von >95% [Moller u. a., 2021, 2023]. Dieser
Umstand koénnte eine Erklarung fiir den Unterschied bei der Charakterisierung sein.
Die Klassifikation, basierend auf den neuronalen Netzwerken, wurden mit dem evi-
denzbasierten Lernen so erweitert, dass auch Unsicherheiten bei der Klassifikation
berticksichtigt und quantifiziert werden konnten [Sensoy u. a., 2018]. Der binére Klas-
sifikationsansatz (Klassen: Tumor, nicht Tumor) aus Kapitel 6 wurde zu einer Klassi-
fikation mit mehreren Klassen (Klassen: weifle Masse, graue Masse, starke Tumorinfil-
tration in weifler Masse) umgewandelt. Die Umwandlung sollte helfen, die Fehler bei
der Klassifikation zwischen den einzelnen Gewebetypen besser analysieren zu kénnen.
Zusétzlich wurden die Zwischenstufen der Tumorinfiltration (Infiltrationsrate 0% bis
60 %) aus dem Trainingsprozess entfernt und fiir die erweiterte Evaluation verwen-
det. Es ist davon auszugehen, dass der Einbruch der Metriken im vorherigen Kapitel
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6 bei den Klassifikationsaufgaben I bis IIT fast ausschliellich durch die Zwischenstu-
fen der Tumorinfiltration hervorgerufen wurde. Die Unsicherheit zwischen gesunder
weiler Masse und schwach tumorinfiltrierter weifler Masse ist sehr hoch, da schon ei-
ne Tumorzelle fiir einen Neuropathologen ausreicht, um das Gewebe als tumords zu
kennzeichnen. Diese feinen Gewebeunterschiede sind mit den genutzten OCT-Systemen
nicht moéglich aufzulésen. Gesperger u. a., 2020 nutzten bei ihren Versuchen ein OCT-
System mit einer axialen Auflésung von 0.88 pm und hatten keine Nachteile, wenn
Tumorinfiltration wihrend des Trainings berticksichtigt wurde [Gesperger u. a., 2020].
Die Unsicherheiten bei den hier untersuchten Daten destabilisieren den Trainingspro-
zess und sorgen dafiir, dass der Merkmalsraum nicht klar definiert werden kann, be-
sonders wenn zusétzlich noch die schwerer zu klassifizierende graue Masse mit in der
Klassifikation beriicksichtigt wird. Es ist schwer zu sagen, ob die Unsicherheit bei ge-
ringer Tumorinfiltration epistemischer oder aleotorischer Natur ist. Mehr Daten wéaren
notwendig um diese Frage zu kléren. Sollte sich herausstellen, dass es sich um eine
aleotorische Unsicherheit handelt, kann die ermittelte Unsicherheit verwendet werden,
um Grenzen innerhalb des Merkmalsraumes zu definieren, um die Klassifikation zu
unterstiitzen.

Die drei vorgestellten Klassifikationsansitze und die eingefiihrten Anderungen haben
gezeigt, dass das Klassifikationsergebnis im Vergleich zu den Ergebnissen aus Kapitel
6 besser ist, wenn graue Masse mit in der Klassifikation beriicksichtigt wird. Es wurde
ebenfalls gezeigt, dass die Klassifikation von gesunder weifler Masse unabhéngig vom
Ansatz die besten Trennungswahrscheinlichkeiten liefert und dies bereits bei hohen
Grenzwerten fiir die Unsicherheit. Dies bestétigt die Ergebnisse aus dem Kapitel 6,
welche bereits eine gute Trennung von weifler Masse anhand der optischen Parameter
zeigten. Das Gleiche gilt auch fiir die in Abschnitt 7.2.5 gezeigten Trends auf Basis der
strukturellen Informationen. Anhand der bestimmten Entropiewerte ist festzustellen,
dass die Identifizierung von weifler Masse mit den unterschiedlichen Klassifikations-
ansdtzen am sichersten durchgefiihrt werden konnte. Komplizierter war die Trennung
von grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weifler Masse, was sich wieder auf die
Ahnlichkeit bei den optischen und strukturellen Eigenschaften zuriickfithren lisst. Die
Ahnlichkeit konnte anhand verschiedener Metriken gezeigt werden. Die Ahnlichkeit
der beiden Gewebearten zeigte sich zum Beispiel in den ausgefransten Entropiegren-
zen zwischen diesen beiden Gewebearten (siehe Abb. 7.14). Die Entropietibergénge
zu gesunder weifler Masse waren im Gegensatz dazu klarer abgegrenzt. Anhand der
Entropieverlaufe aus Abb. 7.16 ist ebenfalls komplexe Unterscheidung zwischen gesun-
der grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weifler Masse zu entnehmen. Wahrend ein
Grofiteil der Klassifikationsergebnisse von gesunder weifle Masse mit hoher Sicherheit
durchgefiihrt wurden, verteilen sich die Klassifikationsergebnisse der anderen Gewe-
bearten iiber einen gréferen Entropiebereich. Die Ergebnisse der Konfusionsmatrizen
(siche Abb. 7.19) zeigten, dass die meisten falschen Klassifikationen zwischen grau-
er Masse und stark tumorinfiltrierter weiler Masse zu finden sind, was ebenfalls auf
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eine Uberlappung der Merkmalsriume dieser beiden Gewebearten hindeutet. Die auf-
gefithrten Beobachtungen wurden unabhéngig von dem Klassifikationsansatz gemacht
und auch in Bezug auf die aus den Klassifikationsergebnissen bestimmten Evaluations-
metriken (siche Tab. 7.2), zeigten die drei Ansétze dhnliche Ergebnisse.

Ausgehend von Tab. 7.2 wurden ansatziibergreifend ungewichtet die mittlere Prézi-
sion und der mittlere Sensitivitét fiir die Entropiegrenzwerte <0,88 (PPR< g3 =0, 77,
TPR<0788 = O, 79) und <0,62 (PPR<0,62 = 0, 83, TPR<0762 = O, 83) ermittelt, um mit
den Ergebnissen der Klassifikationsaufgabe IV aus Kapitel 6 vergleichbar zu sein. Im
Vergleich zu der Spezifitdt und Sensitivitdt aus Tab. 6.3 (TNR = 0,63, TPR = 0, 58)
eine deutliche Steigerung der Ergebnisse festzustellen. Die neue Verarbeitung der OCT-
Bild-Patches, die Beriicksichtigung von strukturellen Merkmalen und das Ausschlielen
der Zwischenstufen der Tumorinfiltration wahrend des Trainingsprozesses haben die
Klassifikation der drei Gewebearten verbessert. Die Ergebnisse fiir einen Entropie-
grenzwert von <0,38 (TPR<g 33 = 0,85, PPR<( 33 = 0, 86) sind ebenfalls vergleichbar
mit den erzielten Ergebnissen von Moller u. a., 2023 fiir die Klassifikation von grauer
Masse, weiler Masse und Tumorgewebe mit einem OCT-System mit einer Wellenlénge
von 930 nm. Hierbei wurden eine Sensitivitdt von 0,87 und eine Spezifitdt von 0,86 fiir
Proben mit einer Reinheit von >95 % erreicht [Moller u. a., 2023]. Die leicht besseren
Klassifikationsergebnisse kénnen zum einen mit dem OCT-System zusammenhéngen.
Das verwendete OCT-System besitzt eine vergleichbare Auflésung zu dem Callisto-
OCT-System, wodurch strukturelle Unterschiede besser gemessen werden sollten. Zu-
satzlich wurden gesunde Proben (graue und weifle Masse) von Patienten mit Epilepsie
entnommen, wodurch die Proben weniger Verunreinigungen durch andere Gewebe ent-
halten sollten. Ein weiterer Faktor ist die Zeit von der Entnahme bis zur Aufnahme
der Probe, welche in diesem Fall innerhalb von 60 min durchgefiihrt wurde. Die Probe
wurde wihrend dieser Zeit auf einem Filterpapier gelagert, ob die Lagerung gekiihlt
durchgefithrt wurde, ist nicht bekannt. Wie bereits in Kapitel 6 erwdhnt, hat die Ver-
arbeitungszeit und Lagerung zwischen den Verarbeitungsschritten einen Einfluss auf
die Gewebeeigenschaften [Kiseleva u.a., 2017].

Weiterfithrend haben die Ergebnisse gezeigt, dass eine Trennung der einzelnen Tu-
morarten nicht mit den beschrieben Ansétzen nicht ohne explizites Training zur Un-
terscheidung dieser moglich war. Die Ergebnisse aus Abb. 7.15 deuten eher darauthin,
dass die extrahierten optischen und strukturellen Merkmale fiir die unterschiedlichen
Tumorarten dhnlich sind. Dies ware plausibel, da die Demyelinisierung und die He-
terogenisierung des Gewebes durch alle Tumorarten erfolgt. Bei der Klassifizierung
der Zwischenstufen der Tumorinfiltration zeigt der SO-Ansatz die besten Ergebnisse
(siehe Tab. 7.2). Anhand von Abb. 7.16 ist deutlich zusehen, dass ansatziibergreifend
die neuronalen Netzwerke bei Klassifikation der Zwischenstufen der Tumorinfiltration
nicht so sicher sind, wie bei den anderen Gewebearten. Aus diesem Grund befinden sich
die Mehrheit der Klassifikationen in einem Bereich mit hoher Unsicherheit. Es wurde
ebenfalls festgestellt, dass die Klassifikation von leicht tumorinfiltrierter weifler Masse
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schwerer ist, als die Klassifikation von weifler Masse mit mittlerer Tumorinfiltration.
Auch dieser Umstand erscheint plausibel, da bei leichter Tumorinfiltration die Zer-
setzung der Myelinscheiden noch nicht weit vorangeschritten ist und somit der Unter-
schied zu gesunder weifler Masse noch sehr gering ist. Die Einfithrung und Betrachtung
der Klassifikationsunsicherheiten in Form der Entropie war eine wichtige Erginzung.
Mit Hilfe dieser Metrik konnten die komplexen Gewebezusammenhénge deutlich tiefer
analysiert werden, als wenn nur das reine Klassifikationsergebnis betrachtet worden
ware. Die Betrachtung der Unsicherheiten muss fiir den weiteren klinischen Einsatz in
Zukunft mitberiicksichtigt werden. Mit dieser Metrik erhéalt ein Anwender eine Aussa-
ge dariiber, wie sicher die Klassifikation getroffen wurde und erhéht Transparenz des
neuronalen Netzwerkes.
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Kapitel 8
Fazit und Ausblick

Die Behandlung und vollstdndige Entfernung eines Hirntumors ist immer noch eine
grofe medizinische Herausforderung. Nicht zuletzt, da es sich bei dem Gehirn um ei-
nes der empfindlichsten und komplexesten menschlichen Organe handelt. Eine falsche
Behandlung kann weitreichende Folgen fiir den Patienten haben. Der Chirurg tragt so-
mit eine grofle Verantwortung gegeniiber dem Patienten, so viel Tumor wie méglich zu
entfernen und dabei das gesunde Gewebe zu schonen, um die Lebenszeit des Patienten
zu verldngern [Lacroix u. a., 2001]. Es hat sich herausgestellt, dass das aktuell gingige
klinische Setup aus pre- und intraoperativer MRT und Fluoreszenzmikroskopie nicht
in der Lage ist, die Tumorgrenzen und Infiltrationszonen ausreichend zu identifizieren.
In einigen In-vivo-Studien wurden diese Gewebearten mit einer Genauigkeit von nur
40 % bis 50 % erkannt [Kuppler u.a., 2023; Kut u.a., 2015]. Das Ziel der Arbeit war
daher die Evaluierung, ob die OCT eine mogliche Alternative oder zusétzliche Bild-
gebungsmodalitdt zur Tumorerkennung wéihrend der Tumorresektion darstellt. Das
theoretische Potential ist hoch: Die schnelle Aufnahmegeschwindigkeit, die Auflésung
im Mikrometerbereich, sowie die Bestimmung von Gewebeparametern ohne die Ver-
wendung eines Kontrastmittels sind ideale Voraussetzungen fiir die In-vivo-Anwendung
zur Identifikation von Tumorgewebe.

Um iiberhaupt eine Evaluation der OCT auf der Basis menschlicher Hirndaten zu
ermoglichen, wurde zunéchst eine klinische Studie konzipiert, die es erlaubte, kon-
trolliert OCT-Daten von menschlichem Gehirn aufzunehmen. Der Aufbau der Studie
wurde in Kapitel 4 im Detail beschrieben. Die OCT-Daten wurden ex-vivo mit dem
OMES-OCT (SS-OCT, A = 1310nm, Ap¢ = 22pum, NA = 0,021) und dem Callisto-
OCT ( SD-OCT, A = 930nm, Apt = 5.2pm, NA = 0,051) aufgenommen. Eine der
grofiten Herausforderungen der Studie war die Probenvorbereitung und die spétere his-
tologische Verarbeitung. Diese Prozesse waren fiir die Ubertragung der histologischen
Informationen auf korrespondierende OCT-B-Scans und somit fiir die Erstellung eines
Datensatzes mit detaillierten Annotationen fiir eine Gewebeklassifikation ausschlagge-
bend. Das Gewebe des menschlichen Gehirns weist kaum Strukturen (z. B. Schichten)
auf, die genutzt werden konnen, um makroskopisch eine Zuordnung zwischen den OCT-
Daten und den histologischen Schnitten zu erzielen. Selbst wenn es Strukturen gibt,
die eine Korrelation zulassen wiirden (z. B. Blutgefdfe), sind die Bildeindriicke der
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beiden Bildmodalitdten so unterschiedlich, dass intensitatsbasierte Merkmale nicht fiir
die Registrierung genutzt werden kénnen. Aus diesem Grund wurde das Gewebe in ei-
ne speziell geformte Agaroseform eingebettet, um kiinstlich Merkmale zu erzeugen, die
spater genutzt wurden, um die unterschiedlichen Bildmodalititen zu iiberlagern. Die
Form erlaubte ebenfalls eine indirekte Uberwachung der histologischen Verarbeitung,
indem Merkmale durch die Form erzeugt wurden, die bei korrekter Verarbeitung in dem
HE-Schnittbild sichtbar waren. Fiir die Annotation der HE-Schnitte wurde eine pixel-
weise Annotation verwendet, die moglichst viele Gewebearten und -konstellationen
beriicksichtigte. Die prominentesten Gewebearten waren hierbei weile Masse, graue
Masse und unterschiedliche Tumorinfiltrationsstufen in weiler Masse.

Auf Basis dieser Voraussetzungen wurde ein einzigartiger Datensatz erstellt (siehe
Kapitel 5), der sich in dem hohen Detailgrad der Annotationen von Daten anderer For-
schungsgruppen abhebt. Hierfiir wurden zunéchst die zu den histologischen Schnitt-
bildern korrespondierenden OCT-B-Scans der beiden OCT-Systeme anhand von to-
pologischen Informationen ermittelt. Hierfiir musste die topologische Beschaffenheit
jedes OCT-Volumens bestimmt werden. Es wurden unterschiedliche Methoden mitein-
ander verglichen. Es wurde gezeigt, dass sich ein neuronales Netzwerk mit einer U-
Net-Architektur am besten auf die stark variierenden Oberflichen der Ex-vivo-Proben
einstellen kann und ebenfalls robust gegen auftretende Bildartefakte ist. Jedoch zeigte
sich auch, dass ein vereinfachter Ansatz auf Basis eines Sobel-Filters fiir OCT-B-Scans
ohne Artefakte eine vergleichbare Performance besafl und gegeniiber dem U-Net einen
Geschwindigkeitsvorteil hatte. Die Uberlagerung der OCT-B-Scans und der korrespon-
dierenden HE-Schnittbilder erfolgte auf Basis einer nicht affinen Transformation mit
einer Thin-Plate-Spline-Interpolation. Die dafiir notwendigen Punktepaare zwischen
dem jeweiligen OCT-B-Scan und dem HE-Schnittbild wurden mit Hilfe des Inner-
Distance-Shape-Context, ermittelt. Der IDSC erlaubt eine Beschreibung der Form auf
Basis einer binaren Silhouette, welche von unterschiedlichen U-Nets fiir die beiden Bild-
modalitéten erstellt wurde. Nach der Bearbeitung aller zur Verfligung stehenden Daten
wurden alle Ergebnisse anhand verschiedener Aspekte bewertet. Die Bewertungen be-
riicksichtigen nicht nur die Qualitdt der Transformation, sondern beinhalten auch die
Qualitét der HE-Schnittbilder sowie die dazugehorigen Annotationen (siehe Abb. 5.19).
Die Qualitét beriicksichtigt dabei die Form der Probe sowie die Komplexitidt und die
Plausibilitdt der Annotationen. Auf Basis der Bewertungen wurde ermittelt, dass rund
75 % der Daten gut transformiert werden konnten. Die Transformationen wurden mit
einer Genauigkeit von (200+120) pm durchgefiihrt, was relativ zur minimalen Proben-
grofe (3mm x 3mm) einem Fehler von 6 % entspricht und vergleichbar mit anderen
formbasierten Registrierungen fiir andere Gewebearten ist [Gibson u.a., 2012; Unger
u. a., 2018]. Die restlichen 25 % der Daten konnten nicht plausibel tiberlagert werden, da
sich die Form der HE-Schnittbilder wéhrend der histologischen Verarbeitung zu stark
verdndert hatte. Faktoren fiir die starke Verdnderung sind zum Beispiel eine unvor-
teilhafte Gewebezusammensetzung, die eine starke Verformung bedingen konnte, oder
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die mechanische Beanspruchung des Gewebes wihrend der histologischen Verarbeitung
(siehe Abb. 5.15). Die gewéhlte pixelweise Annotationsmethode erlaubte die Bertick-
sichtigung von heterogenen Gewebekonstellationen, wodurch ein Grofiteil der Daten fiir
die spétere Analyse nutzbar blieb. Die Beriicksichtigung von ausschlieflich homogenen
Geweben (>90% eines Gewebetyps), wie bei Moller u.a., 2023, hitte dazu gefiihrt,
dass nur 60 % des Datensatzes fiir die Weiterverarbeitung beriicksichtigt werden konn-
ten [Moller u. a., 2023]. Der erzeugte Datensatz besteht aus 1250 Paaren von pixelweise
annotierten OCT-B-Scans der beiden OCT-Systeme. Aufgrund der Unsicherheiten bei
den Annotationen (sieche Abb. 5.17) oder zu komplexen Gewebekonstellationen, basie-
rend auf den Annotationen (siehe Abb. 5.16), wurden bei den folgenden Analysen nur
rund 700 OCT-B-Scan-Paare verwendet. Das vorgestellte Verfahren, um die Histologie
von menschlichen Gehirn mit korrespondierenden OCT-B-Scans zu korrelieren, wur-
de bereits erfolgreich in anderen Forschungsprojekten angewandt [Burhan u. a., 2023;
Detrez u. a., 2023]. Dabei ging es um die Gewebeanalyse von menschlichem Gehirn auf
Basis von mechanischen Eigenschaften.

Anhand der annotierten OCT-Daten folgte eine Analyse, mit der gekliart werden
sollte, ob es grundsétzliche Unterschiede zwischen den beiden OCT-Systemen gibt,
hinsichtlich ihrer Fahigkeit, die Unterschiede zwischen den einzelnen Gewebetypen zu
identifizieren (siehe Kapitel 6). Um diese Féhigkeit zu evaluieren, wurden die optischen
Eigenschaften in Form des Abschwéchungskoeffizienten und der zuriickgestreuten In-
tensitéat ermittelt. Die optischen Eigenschaften wurden anhand von OCT-Bild-Patches
der beiden OCT-Systeme ermittelt. Es wurde gezeigt, dass die zu erwartenden Trends
mit beiden OCT-Systemen gemessen werden konnten, wobei sich zwar die absolut ge-
messenen Werte der optischen Eigenschaften unterschieden, die relativen Unterschiede
jedoch sehr dhnlich sind. Innerhalb der Analyse zeigte das Callisto-OCT-System eine
hohere Varianz der Messwerte, was auf die héhere numerische Apertur des Objektives
zuriickgefiihrt werden kann. Der scharfere Fokus erschwert den Ausgleich der Fokus-
effekte auf die Intensitit des OCT-Signals. Aus diesem Grund sollte eine geringe NA
bevorzugt werden, auch wenn dadurch ein Verlust der lateralen Auflésung in Kauf
genommen werden muss. Des Weiteren ist der starke Roll-Off der SD-OCT-Systeme
eine weitere Fehlerquelle, welche die Bestimmung der Gewebeparameter erschwert. Auf
Basis der ermittelten optischen Gewebeeigenschaften konnte gezeigt werden, dass die
weifle Masse sich deutlich von den anderen Geweben des menschlichen Gehirns unter-
scheidet. Weile Masse charakterisiert sich durch eine starke Lichtabschwéchung und
eine hohe zuriickgestreute Intensitdt des OCT-Signals, was auf stark streuende Ei-
genschaften schlieflen ldsst. Es konnte ebenfalls gezeigt werden, dass die streuenden
Eigenschaften mit zunehmender Tumorinfiltration in weifler Masse abnehmen. Graue
Masse ist auf Basis der optischen Eigenschaften nur schwer von tumorinfiltrierter wei-
Ber Masse zu trennen. Diese relativen Trends sind mit den Ergebnissen anderer For-
schungsgruppen vergleichbar, die auch OCT-Systeme mit einer Zentralwellenldnge von
1300 nm verwendeten [Kut u. a., 2015; Yashin u. a., 2019b]. Neben der Betrachtung der
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optischen Eigenschaften wurden zwei bindre Klassifikationsansétze (Klassen: Tumor,
nicht Tumor) basierend auf den optischen Eigenschaften durchgefiihrt. Innerhalb der
Klassifikation wurden unterschiedliche Klassifikationsaufgaben erstellt, welche in ih-
rer Komplexitdt zunehmen. Diese reichten von der Klassifikation von gesunder weifler
Masse und stark tumorinfiltrierter weifler Masse bis hin zu der Trennung von gesundem
Gewebe (graue Masse und weifle Masse) und Tumorgewebe unabhéngig von dem Grad
der Tumorinfiltration. Es zeigte sich, dass die Trennung von gesunder weifler Masse
und von stark infiltrierter weiler Masse mit einer Sensitivitdt von 0.91 bis 0.97 und ei-
ner Spezifitdat von 0,95 erreicht werden konnte. Die Genauigkeiten der Klassifikationen
nahmen mit Zunahme der Komplexitéit der Klassifikationsaufgabe ab. Der Grund liegt
in der starken Ahnlichkeit von grauer Masse zu tumorinfiltriertem Gewebe und der
zunehmenden Ahnlichkeit der Tumorinfiltration bei niedriger Infiltration zu gesunder
weifler Masse.

Aufbauend auf den Erkenntnissen aus Kapitel 6 wurde eine erweiterte Gewebeana-
lyse durchgefiihrt, in welcher auch explizit strukturelle Eigenschaften beriicksichtigt
wurden (siehe Kapitel 7). Um die Strukturmerkmale effizient aus den OCT-Daten zu
extrahieren, wurde die Mittelung und die Normierung der Daten nédher untersucht. Die
effiziente inkohérente Mittelung zur Unterdriickung des Speckle-Rauschens war mit den
Daten des Callisto-Systems aufgrund des hohen Scan-Abstandes zwischen den OCT-
B-Scans nicht moéglich. Eine Mittelung wiirde nur zu einem Verschmieren der Bild-
informationen fihren. Aus diesem Grund wurden nur die Daten des OMES-Systems
genutzt. Es wurde gezeigt, dass eine individuelle Normierung der OCT-Bildpatches
und eine Mittelung in einer Nachbarschaft (i £ 5) die Strukturinformationen der ein-
zelnen Gewebearten am signifikantesten darstellt (sieche Abb.7.6). Fiir die strukturelle
Auswertung wurden vier unterschiedliche Verfahren evaluiert. Zum einen wurde das
Bestimmtheitsmafl genutzt. Das Bestimmtheitsmafl quantifiziert die Qualitéit des Funk-
tionsfits bei der Bestimmung der optischen Parameter und kann indirekt verwendet
werden, um die Heterogenitét eines A-Scans zu ermitteln. Die zweite Methode war die
Bestimmung der Bildgradienten, aus welchen sich der Winkel und die Stérke der Inten-
sitdtsinderung ermitteln lassen. Somit ist ebenfalls eine Aussage tiber die Homogenitét
und Heterogenitit des Gewebes moglich. Die dritte Methode umfasst die Verwendung
von Filterkombinationen, mit denen unterschiedliche Struktureigenschaften hervorge-
hoben werden kénnen [Laws, 1979]. Die letzte Methode nutzte GLCM-Merkmale, wel-
che sich aus den Nachbarschaftsbeziehungen der Pixelintensitéiten ergeben und aus
denen der Kontrast, Homogenitat, Heterogenitdt und Intensitétskorrelation quanti-
fiziert werden kénnen. Anhand dieser Daten zeigt sich, dass weifle Masse durch ein
homogenes Erscheinungsbild charakterisiert ist, was durch die ordentlich gepackten
Nervenfasern begriindet werden kann. Es konnte, wie bei den optischen Parametern
gezeigt werden, dass mit zunehmender Tumorinfiltration die Homogenitét und Ord-
nung der weilen Masse zerstort und durch ein heterogenes Erscheinungsbild ersetzt
wird. Die graue Masse charakterisiert sich durch eine hohe Ahnlichkeit zu tumorin-
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filtrierter weifler Masse und konnte subjektiv von keinem der angewandten Methoden
vom Tumor getrennt werden.

Es wurden drei Klassifikationsanséitze genutzt, um eine Gewebetrennung zwischen
den drei Gewebearten, weifle Masse, graue Masse und weifle Masse mit starker Tumo-
rinfiltration durchzufithren. Das Ziel war es, die mit dem ersten Ansatz durchgefiihrte
Klassifikation von grauer Masse zu verbessern (siche Kapitel 6). Zusatzlich wurden
die Zwischenstufen der Tumorinfiltration (0% bis 60 %) als zusétzliche Evaluations-
daten genutzt, um zu kontrollieren, ob die neuronalen Netze die Tumorinfiltration
in einen nachvollziehbaren Kontext zu den gelernten Daten stellen. Der erste An-
satz stiitzte sich auf die konventionelle Bestimmung der strukturellen und optischen
Parameter. Der zweite Ansatz basierte auf Merkmalen, welche uniiberwacht von ei-
nem Variational-Autoencoder bestimmt wurden. Der dritte Ansatz war die iiberwachte
Merkmalsextraktion mittels eines neuronalen Faltungsnetzwerkes. Um die Klassifikati-
onsunsicherheiten der drei Ansétze zu quantifizieren, wurde ein evidenzbasierter Lern-
ansatz verwendet [Sensoy u. a., 2018]. Die Erfassung von Klassifikationsunsicherheiten
ist essentiell, da es dem Anwender erlaubt, die Aussage der Klassifikation zu hinter-
fragen und das weitere klinische Vorgehen besser zu planen. Fiir die Quantifizierung
der Unsicherheit wurde die Entropie genutzt (siehe Gleichung 7.37). Die Ergebnisse
zeigen, dass unabhéngig vom Ansatz die weifle Masse mit einer Prézision von 0.89 bis
0.93 und einer Sensitivitat von 0.96 bis 0.98 identifiziert werden kann, wenn ebenfalls
unsichere Klassifikationen berticksichtigt werden (siehe Tab. 7.2). Ohne Berticksichti-
gung von unsicheren Klassifikationen konnten diese Werte um bis zu 10 % gesteigert
werden. Die Klassifikation von grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weifler Masse
erreichte kleinere Werte, was die Ahnlichkeit dieser beiden Gewebearten unterstreicht
und sich somit mit den Ergebnissen der optischen Parameter aus Kapitel 6 deckt. Fiir
gesunde graue Masse ergab sich eine Préizision von 0.62 bis 0.68 und Sensitivitdt von
0.61 bis 0.66. Fiir stark tumorinfiltrierte weifle Masse wurden fiir die Prézision von 0.76
bis 0.77 und fiir die Sensitivitdt 0.73 bis 0.78 ermittelt. Aber auch hier konnten die
Metriken in einigen Féllen um tiber 10 % gesteigert werden, wenn die Klassifikations-
unsicherheiten berticksichtigt wurden. Im Mittel erreichten die Ansétze eine Prézision
von 0,83 und eine Sensitivitit von 0,83 fiir die Klassifikation der Gewebearten fiir einen
Entropiegrenzwert von <0,62 (rund 65 % der Daten). Durch Herabsetzung des Entro-
piegrenzwertes auf <0,38 werden die Prézision auf 0,85 und die Sensitivitit auf 0,86
angehoben. Bei diesem Grenzwert werden noch immer rund 42 % der Daten bertick-
sichtigt. Mit den neuen Ansétzen konnten die Klassifikationsergebnisse aus Kapitel 6
verbessert werden. Eine zuverlédssige Identifikation der Zwischenstufen der Tumorinfil-
tration konnte nicht erreicht werden (siehe Tab. 7.2), jedoch reicht die Entropie in den
meisten Fillen aus, um diese als unsichere Klassifikationen einzustufen. Somit kénnen
falsche Interpretationen der Klassifikationsvorhersagen minimiert werden.

Das langfristige Ziel ist die Etablierung der In-vivo-OCT in der Neurochirurgie. Die
Ex-vivo-Anwendung hat gezeigt, dass das Potential der OCT sehr vielversprechend ist,
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jedoch sind andere Ex-vivo-Bildgebungen wie die stimulierte Raman-Mikroskopie vom
Bildeindruck deutlich ndher an dem aktuellen Goldstandard, dem HE-Schnittbild, und
dadurch einfacher zu etablieren [DePaoli u.a., 2020; Hollon u. a., 2016; Reinecke u. a.,
2022]. Ein weiterer Nachteil der Ex-vivo-Anwendung ist die Entnahme der Probe,
was dazu fithren kann, dass gesundes Gewebe entnommen wird. Unnétige Gewebe-
entnahmen sollten vermieden werden, um die Belastung auf den Patienten so klein
wie moglich zu halten. In der In-vivo-Anwendung kann die OCT ihre Vorteile, die
schnelle Aufnahmerate gepaart mit der Auflésung im Mikrometerbereich, gegeniiber
anderen Bildgebungsmodalitaten ausspielen. Die OCT konnte als zusétzliche Bildge-
bungsmethode zur Ergdnzung der anderen Diagnoseverfahren etabliert werden. Die
Komplexitit der Gewebeidentifikation ist am besten 16sbar, wenn mehrere Methoden
genutzt werden. Im Rahmen der Studie wurden neben den Ex-vivo-OCT-Aufnahmen
auch In-vivo-Aufnahmen mit in einem OP-Mikroskop integrierten OCT-System (iOCT,
Haag-Streit) erzeugt [Kuppler u. a., 2023]. Das System hatte eine Aufnahmewellenlén-
ge von 830 nm mit einer lateralen Auflésung von ungefihr 23 pm. Die zu den Proben
gehorenden pixelweisen Annotationen wurden zu einer globalen Annotation fiir jede
In-vivo-Aufnahme zusammengefasst. Auf Basis dieser Daten konnte gezeigt werden,
dass die Trends der Ex-vivo-Daten auch hier zu sehen sind (siche Abb. 8.1 (b-d)). Die
Trennung von weifler Masse von stark tumorinfiltrierter weifler Masse erfolgte mit einer
Sensitivitat von 0,90 und einer Spezifitdt von 0,84 [Kuppler u. a., 2023].

Die Aufnahmegeschwindigkeit des In-vivo-OCT-Systems ist mit 35.000 A-Scans pro
Sekunde nach heutigen Mafistdben recht langsam, wodurch nur 100 B-Scans pro Volu-
men liber einen Scan-Bereich von 6 mm x 16 mm aufgenommen wurden. Diese Abtastra-
te ist nicht ausreichend, um effizient inkohérent zu mitteln, um so mégliche Strukturen
besser darzustellen (siehe Abb. 8.1 (a)). Aus diesem Grund wurde das OCT-System des
iOCTs durch das in den Ex-vivo-Messungen genutzte OMES-System ersetzt [Draxin-
ger u.a., 2024]. Aufgrund seiner schnellen Datenaufnahme von 1.600.000 A-Scans pro
Sekunde ist eine ausreichende Abtastrate iiber einen vergleichbaren Scan-Bereich mog-
lich (siehe Abb. 8.2 (¢)). Um die Interpretation der In-vivo-Daten fiir den Chirurgen
zu vereinfachen, kénnen die optischen Parameter und das Bestimmtheitsmafl genutzt
werden, um einen Bildkontrast zu erzeugen, welcher einem Weiilichtbild dhnelt (siehe
Abb. 8.2 (d)). In Zukunft wird dieses Verfahren weiterentwickelt, um in Kombination
mit einem Klassifikator eine Aussage iiber den Gewebetyp (z. B. weile Masse oder keine
weile Masse) dem Chirurgen bereitzustellen. Aktuell ist das neue In-vivo-OCT-System
durch die hohe laterale Auflosung von rund 70 pm, die Anfilligkeit fiir Umklapparte-
fakte und die begrenzte Bewegungsfreiheit des Mikroskops limitiert (siehe Abb. 8.2
(a,b)). Die Auflosung ist bedingt durch die Adaption auf ein Mikroskop-System und
kann in Zukunft durch eine komplette Neuentwicklung des Systems gelost werden.
Die Umklappartefakte sind ein héufiges Problem bei den In-vivo-Aufnahmen, welches
durch die teilweise extremen Formen der Resektionshéhle bedingt wird. Sie entste-
hen dadurch, dass das OCT-System den Wegldngenunterschied zum Referenzspiegel

161



Kapitel 8 Fazit

und Ausblick

WMO0%
—— GM0%
—e— WMO0-30%
—— WM30-60%
—— WM>60%

50 55 60 65

0.4

0.2

0.0

WM0%
—=— GM0%
—— WMO0-30%
—=— WM30-60%
—— WM>60%

I [db]

55

50

WMO0%
—=— GM0%
—e— WMO0-30%
—=— WM30-60%
—— WM>60%

0.0 25 5.0 7.5

H[1/mm]

10.0

125 15.0

0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0
W [1/mm]

Abb. 8.1: a) En-face-Bild von der Gehirnoberfliche aufgenommen mit dem iOCT. b-d)

Unterschiedliche Zusammenhénge zwischen den optischen Parametern (p; und Ip)
und dem Bestimmtheitsmaf 2, die aus den In-vivo-Daten des iOCT extrahiert

wurden. Die Parameter wurden fiir die folgenden Gewebe bestimmt: Weifle Masse
0 % Tumorinfiltration = WM0%, weifle Masse 0% bis 30 % Tumorinfiltration =
WMO0-30%, weile Masse 30 % bis 60 % Tumorinfiltration = WM30-60%, weifle

Masse >60 % Tumorinfiltration = WM>60% und graue Masse 0 %
Tumorinfiltration = GM0%

nur relativ bestimmt. Hierzu wird in Zukunft das System zu einem Full-Range-OCT
erweitert. Ein solcher Aufbau erlaubt die Bestimmung von absoluten Wegldngenun-
terschieden und somit die Unterdriickung der Umklappartefakte [Wieser, 2016]. Die
begrenzte Bewegungsfreiheit limitiert die Erreichbarkeit aller Positionen innerhalb der
Resektionshéhle. Um trotzdem OCT-Volumen an schwer zugénglichen Bereichen auf-
zunehmen, miissen teilweise extreme Positionierungen des Mikroskops eingestellt wer-
den. Eine mogliche Losung wére die Verwendung einer OCT-Sonde, welche bereits von
anderen Forschungsgruppen verwendet wurde [Moller u. a., 2021; Yashin u. a., 2019b].
Neben den genannten Herausforderungen ist das in die Resektionshéhle laufende Blut
ein weiterer Faktor, der die Datenaufnahme mit einem OCT-System erschwert. Auf-
grund der absorbierenden Eigenschaften kann Blut dafiir sorgen, dass das darunterlie-
gende Gewebe nicht mit dem OCT-System zusehen ist. In vielen Féllen ist das reine
Absaugen des Blutes nicht ausreichend, da dieses unmittelbar nachfliefit und nur eine
Stillung der Blutung durch die Koagulation der Blutgefdfie den Blutzufluss stoppt. Je
nach Umfang der Blutung miissen eventuell mehrere Blutgefifie geschlossen werden,
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um die Resektionshohle fiir eine OCT-Aufnahme vorzubereiten, was einen erheblichen
Zeitaufwand aus chirurgischer Sicht darstellt.

Referenz

Abb. 8.2: a) Schema zur Entstehung der ,Umklappartefakte’. b) In-vivo-OCT-B-Scan mit
einem ,Umklappartefakt’ c¢) En-face-Aufnahme von der Gehirnoberfliche mit dem
In-vivo-OMES-System. d) Parameterbasierter Bildkontrast, angewandt auf das
OCT-Volumen von (c).

Die Weiterentwicklung der In-vivo-Anwendung ist zwar das langfristige Ziel, doch
kénnen die Ex-vivo-Daten zur Evaluation von Algorithmen fiir die Gewebeidentifi-
kation genutzt werden. Um die Aussagekraft dieser Algorithmen zu erhéhen, werden
mehr Ex-vivo-Daten benétigt. Im Falle des hier vorgestellten Datensatzes konnen, die
restlichen 37 % der histologischen Schnitte, die aufgrund von nicht plausiblen Annota-
tionen ausgeschlossen wurden, erneut annotiert werden. Allein diese Mafinahme wiirde
dazu fithren, dass sich der vorgestellte Datensatz fast verdoppelt und anstelle von
700 B-Scan-Paaren 1250 B-Scan-Paare zur Verfiigung stehen. Um die Annotation zu
erleichtern, ist es moglich eine automatische Klassifikation auf Basis der guten Anno-
tationen und den dazugehdrigen histologischen Schnitten zu erstellen. Auflerdem ist
es sinnvoll, dass mehrere Personen die Annotationen durchfithren. Da es sich bei der
Bestimmung der Grenzverldufe zwischen graduellen Gewebeiibergdngen um subjekti-
ve Bewertungen handelt, wiirden unterschiedliche Bearbeiter den Annotationen eine
héhere Aussagekraft und Sicherheit verleihen.

Eine weitere Moglichkeit, den Ex-vivo-Datensatz zu erweitern, ist die Kombinati-
on mit den Datenséitzen anderer Forschungsgruppen (sieche Anhang A). Ein Zusam-
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menlegen der einzelnen Datensitze wiirde zu einem Versechsfachen der Patientenzahl
fiir die OCT-Daten mit einer Wellenldnge von 1300 nm fiihren. Fiir die OCT-Daten
mit einer Aufnahmewellenldnge von 930 nm wiirde sich die Patientenzahl verdreifa-
chen. Allein die gesteigerte Patientenzahl kénnte helfen, aktuelle Limitierungen in der
Klassifikation der unterschiedlichen Gewebearten zu iberwinden oder diese besser zu
evaluieren. Die grofite Herausforderung einer solchen Kombination wiirde darin liegen,
die unterschiedlichen Annotationsverfahren zu vereinheitlichen, um eine Klassifikation
durchfithren zu kénnen. Hinzu kommt, dass die unterschiedlichen Dateiformate der
meist selbstgebauten OCT-Systeme in ein einheitliches Format umgewandelt werden
miissten. Es bleibt offen, ob von den anderen Forschungsgruppen Meta-Daten wie der
Roll-Off oder die Fokuslage aufgenommen wurden. In einigen Arbeiten wurden diese
Korrekturen wiahrend der Auswertung nicht berticksichtigt.

Die vorliegende Arbeit legt den Grundstein fiir die weitere Forschung der Appli-
kation der OCT in der Neurochirurgie. Die Ex-vivo-Ergebnisse zeigen, dass anhand
von OCT-Aufnahmen die optischen und strukturellen Eigenschaften und Unterschiede
der Gehirngewebe identifiziert werden kénnen. Insbesondere gesunde weifle Masse ist
aufgrund der hohen Streueigenschaften der Myelinscheiden allein auf Basis der opti-
schen Eigenschaften von stark tumorinfiltrierter weifler Masse trennbar. Des Weiteren
ist eine Identifikation auf Basis der strukturellen Merkmale moglich, da die OCT die
Homogenitéit der gesunden weiflen Masse erfassen kann. Die graduelle Zersetzung des
gesunden Gewebes mit zunehmender Tumorinfiltration ist auch durch die OCT dar-
stellbar. Komplizierter stellte sich die Identifikation von gesunder grauer Masse dar,
welche eine hohe Ahnlichkeit der optischen und strukturellen Eigenschaften zu tumo-
rinfiltrierter weiler Masse aufweist. Auf Basis der vorliegenden Ergebnisse kann es fiir
die klinische Anwendung sinnvoll sein die OCT nur dazu zu verwenden, die weifle Masse
zu identifizieren. Dieser Gewebetyp wurde unabhingig vom Ansatz und der genutzten
Merkmale sehr gut identifiziert. Die In-vivo- Anwendung der OCT sollte perspektivisch
unter Beriicksichtigung der oben genannten Erkenntnisse und Systemoptimierungen
fortgefithrt werden.
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Anhang A

Anhang zu Kapitel 1 und Kapitel 8

Tabelle A.1: Ubersicht iiber die Ex-vivo-Datensiitze der bekannten Forschungsgruppen.

Gruppe Patientenzahl Wellenldnge [nm] Gewebearten
Strenge u. a., 2022a 18 1300 graue Masse,
weifle Masse,
Gliome,
Metastasen
Kut u.a., 2015 37 1300 gesundes Gewebe, Gliome
Yashin u. a., 2019a 30 1300 graue Masse,
weifle Masse,
Gliome
Juarez-Chambi u. a., 2019 21 1300 gesundes Gewebe, Gliome
Wang u. a., 2022 10 1300 gesundes Gewebe, Tumor
Strenge u. a., 2022a 18 930 graue Masse,
weifle Masse,
Gliome,
Metastasen
Lenz u.a., 2018 11 930 graue Masse,
weifle Masse,
Meningiom
Moller u. a., 2023 27 930 graue Masse,
weifle Masse,
Glioblastom
Gesperger u. a., 2020 42 425-685 gesundes Gewebe,

Gliome,

Metastasen
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Anhang B

Anhang zu Kapitel 4

Cutting Instruction for P4-SP18

Distance to Cut Comment Status
40 x 50pm Starting Offset-Scrap
5 X 2um Al
5x2um B1
8x10 um Spacing-Scrap
5x2um A2
5x2um B2
8x10 um Spacing-Scrap
5x2um A3
5 X 2um B3
8x 10 um Spacing-Scrap
5x2um Ad
5x2um B4
8x10 um Spacing-Scrap
5x2um A5
5 X 2um BS
8 x 10 um Spacing-Scrap
5x2um A6
5x2um B6
8x10 um Spacing-Scrap
5x2um A7
5x2um B7
8x10 pm Spacing-Scrap
5x 2um A8
5 x 2um B8
8x10 um Spacing-Scrap
5x2um A9
5x2um B9
8x10um Spacing-Scrap
5x2um A10
5 X 2um B10

Teflon Marking

Abb. B.1: Vollstandige Schnittanleitung fiir eine Probe. Der Schnittversatz (tiirkis) wurde
initial weggeschnitten, um innerhalb des FOV des Callisto-Systems zu sein (rotes
Viereck). Der A-Schnitt wurde histologisch eingefirbt, wihrend der B-Schnitt
ungefarbt blieb. Dieser diente als Absicherung, falls eine Probe nochmals mit
einer anderen Farbungmethode nachgeférbt werden musste.
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Anhang C

Anhang zu Kapitel 6

C.1 Ubersicht iiber die relativen Differenzen

Tabelle C.1:

Tabelle C.2:

Relative Unterschiede zwischen den bestimmten Absorptionskoeffizienten des
Callisto-Systems fir die unterschiedlichen Gewebetypen (GM = graue Masse,
WM = weifle Masse, WM>0-30% = weile Masse mit Tumorinfiltration von
0% bis 30 %, WM>0-30% = weifle Masse mit Tumorinfiltration von 30 % bis
60 % und WM>60% = weifle Masse mit Tumorinfiltration von >60 %). Die
verwendeten Medianwerte stammen aus Tab. 6.2.

. Clam owa WM WM WM
Callisto-p [mm—1] >0-30% 30% bis 60% >60%
6,93 12,58 10,21 6,95 4,79

GM 693 | - 055 068 - 1,45
WM 12,58 | 1,82 - 1,23 1,81 2,63
WM>0-30% 10,21 | 1,47 0,81 - 1,47 2,13
WM30-60% 6,95 | - 055 0,68 - 1,45

WM>60% 4,79 | 0,69 038 047 0,69 -

Relative Unterschiede zwischen den bestimmten Intensitidtswerten des
Callisto-Systems fir die unterschiedlichen Gewebetypen (GM = graue Masse,
WM = weifle Masse, WM>0-30% = weile Masse mit Tumorinfiltration von
0% bis 30 %, WM>0-30% = weifle Masse mit Tumorinfiltration von 30 % bis
60 % und WM>60% = weifle Masse mit Tumorinfiltration von >60 %). Die
verwendeten Medianwerte stammen aus Tab. 6.2.

Callisto-1j [a.u.]

GM WM WM>0-30% WM30-60% WM>60%

0,04 0,08 0,05 0,04 0,01

GM 004| - 055 0,88 1,15 2,87

WM 0,08 | 1,83 - 1,60 2,09 5,24

WM>0-30% 0,05 | 1,14 0,63 - 1,31 3,28

WM30-60% 0,04 | 0,87 0,48 0,76 : 2,51
WM>60% 0,01 | 0,35 0,19 0,30 0,40 -
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Tabelle C.3: Relative Unterschiede zwischen den bestimmten Intensitatswerten des
OMES-Systems fiir die unterschiedlichen Gewebetypen (GM = graue Masse,
WM = weifle Masse, WM>0-30% = weile Masse mit Tumorinfiltration von
0% bis 30 %, WM>0-30% = weille Masse mit Tumorinfiltration von 30 % bis
60 % und WM>60% = weifle Masse mit Tumorinfiltration von >60 %). Die
verwendeten Medianwerte stammen aus Tab. 6.2.

OMES-Iy fa.u] GM WM WM>0-30% WM30-60% WM>60%
0,18 0,40 0,16 0,13 0,11

GM 018 | - 046 1,14 1,36 1,71
WM 0,40 | 2,17 - 2,46 2,95 3,70
WM>0-30% 0,16 | 0,88 0,41 - 1,20 1,51
WM30-60% 0,13 | 0,73 0,34 0,83 - 1,25
WM>60% 0,11 | 0,58 0,27 0,66 0,80 -

Tabelle C.4: Relative Unterschiede zwischen den bestimmten Absorptionskoeffizienten des
OMES-Systems fiir die unterschiedlichen Gewebetypen (GM = graue Masse,
WM = weifle Masse, WM>0-30% = weile Masse mit Tumorinfiltration von
0% bis 30 %, WM>0-30% = weifle Masse mit Tumorinfiltration von 30 % bis
60 % und WM>60% = weifle Masse mit Tumorinfiltration von >60 %). Die
verwendeten Medianwerte stammen aus Tab. 6.2.

OMES-z [mm™] GM WM WM>0-30% WM30-60% WM>60%

1,85 4,93 3,91 2,05 1,22
GM 185 - 038 0,47 0,90 1,52
WM 4,93 | 2,66 - 1,26 2,40 4,03

WM>0-30% 3,91 | 2,11 0,79 - 1,91 3,20

WM30-60% 2,05 | 1,11 0,42 0,52 : 1,68

WM>60% 1,22 | 0,66 0,25 0,31 0,60 -
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C.2 Punktwolken der bestimmten optischen Parameter

C.2 Punktwolken der bestimmten optischen Parameter

plmm=1]

Abb. C.1: Zusammenhang der optischen Parameter fiir das Callisto-System (Weifle Masse
0% Tumorinfiltration = orange, weile Masse 0 % bis 30 % Tumorinfiltration =
lila, weile Masse 30 % bis 60 % Tumorinfiltration = olive-griin, weile Masse
>60 % Tumorinfiltration = rot und graue Masse 0 % Tumorinfiltration = blau).
Der Punkt zeigt jeweils den Mittelpunkt des Clusters fiir das jeweilige Gewebe.
Die durchgezogene Linie stellt den Bereich dar, in dem 68 % der Daten liegen und
die gestrichelte Linie den Bereich mit 95 % der Daten.
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a) Metastasis
3 3
5 )
_20 ~ T = T T T T T T
0 2 4 6 0 2 4 6
M [1/mm] H [1/mm]
WHO3 WHO4

0 2 4 6 0 2 4 6
p[1/mm] B [1/mm]
b) Metastasis WHO2

I[a.u]
I[a.u.]

M [1/mm] p [1/mm]
WHO3 WHO4
...r-"

1[a.u.]
I[a.u.]

p [1/mm]

Abb. C.2: Zusammenhang der optischen Parameter fiir das OMES (a) und Callisto-System
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(b), aufgeschliisselt nach den jeweiligen Pathologien (Weifle Masse 0 %
Tumorinfiltration = orange, weifle Masse 0% bis 30 % Tumorinfiltration = lila,
weifle Masse 30 % bis 60 % Tumorinfiltration = olive-griin, weifle Masse >60 %
Tumorinfiltration = rot und graue Masse 0% Tumorinfiltration = blau). Der
Punkt zeigt jeweils den Mittelpunkt des Clusters fiir das jeweilige Gewebe.
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