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Zusammenfassung

Der Schlaganfall ist eine der hiufigsten vaskuldren Erkrankungen in Deutschland und
die dritthaufigste Todesursache. Den grofiten Anteil daran haben ischamische Schlag-
anfille, bei denen Teile des Gehirns aufgrund eines Arterienverschlusses mit zu we-
nig sauerstoffreichem Blut versorgt werden. Als Folge sterben die Hirnzellen ab und
es ergeben sich funktionelle Beeintrachtigungen, die je nach Ausmafl der Infarktlé-
sion unterschiedlich ausfallen kénnen. Dem Grundsatz ,Zeit ist Hirn“ folgend kann
man das Ausmaf} der Lésion bei rechtzeitigem Eingriff begrenzen und Teile des Ge-
hirns wieder reperfundieren. Dafiir stehen zwei wesentliche Behandlungsmethoden zur
Verfiigung, die entsprechend bestimmter Auswahl- und Ausschlusskriterien eingesetzt
werden. Die spezifische Risiko-Nutzen-Abschétzung basiert dabei unter anderem auf
der Einschétzung des Verhéltnisses vom nekrotischen Kern zum umgebenden Gewe-
be, welches potenziell gerettet werden kann. Eine verlédssliche Quantifizierung dieser
Bereiche iiber multivariate Perfusionsbildgebung ist notwendig, um die Selektionskri-
terien prézise anwenden zu kénnen. Algorithmen kénnen diese Aufgaben automatisiert
ausfithren und entsprechend komplexere Methoden zur Vorhersage von Behandlungser-
gebnissen implementieren. Dabei stellt die bildbasierte Pradiktion des rdumlich aufge-
l6sten Gewebestatus’ nach erfolgreicher Behandlung einen Zwischenschritt zur darauf
basierenden Einschétzung des klinischen Ergebnisses durch den Neuroradiologen dar.
Dies wird in den letzten Jahren insbesondere durch maschinelles Lernen ermdoglicht,
welches auf einer Datenbasis von Expertenannotationen vielfdltiges Wissen iiber den
Verlauf von Schlaganfallldsionen lernen und dann effizient anwenden kann.

Die vorliegende Arbeit konzentriert sich in diesem Kontext auf die Entwicklung
von neuronalen Netzwerken des Deep Learnings, wobei zunéchst die robuste U-Net-
Architektur erweitert und evaluiert wird. Zum einen kann diese zur Automatisierung
und Unterstiitzung des klinischen Selektionsverfahrens eingesetzt werden. Zum ande-
ren stellt es den bisherigen Stand der Technik von direkten Prédiktionsverfahren fiir
das Gewebeergebnis mit finaler Lésion auf MR-Perfusionsdaten dar. Daraufhin wird
ein neues Verfahren zur Modellierung des Lasionswachstums vorgestellt. Dieser Ansatz
orientiert sich stérker am klinischen Vorgehen und begreift das rdumliche Lésionsen-
dergebnis als Zustand wahrend des Lésionswachstums, welches durch einen erfolgrei-
chen Eingriff gestoppt wird. Die Methode iibertrifft den Stand der Technik auf Basis
der U-Nets, indem a-priori Expertenwissen iiber die Form von Kern und Risikogewe-
be in der Akutbildgebung trainiert und in einen generativen Ansatz integriert wird.
Uber Zeitparameter kann die Entwicklung der Lision schlieBlich visuell simuliert und



die Entstehung des vorhergesagten Lisionsergebnisses durch die Arztin nachvollzogen
werden.

Die Vorstellung der Verfahren gliedert sich in zwei Teile zu je zwei Kapiteln. Im
ersten methodischen Kapitel werden U-Nets vorgestellt, welche schon heute zur Unter-
stiitzung eingesetzt werden konnen. Damit ist es moglich, sichtbare Verschliisse bereits
zu Beginn in der nativen Kopf-CT automatisch zu detektieren und dies fiir die Triage zu
beriicksichtigen. Potenzielle Verschluss-Kandidaten werden segmentiert und die Arztin
kann so schnell den tatsadchlichen Pfropf unter diesen Kandidaten feststellen. Daneben
eignen sich U-Nets auch zur initialen Segmentierung der Kern- und Risikogewebebe-
reiche, um so das Verhéltnis dieser als klinisches Auswahlkriterium fiir die Behand-
lungsmethoden zu quantifizieren. In einem weiteren Kapitel wird eine Erweiterung des
U-Nets mit zusétzlichen Abkiirzungen innerhalb des Netzwerkes vorgeschlagen, welche
im Segmentierungswettbewerb ,ISLES 2017 den zweiten Platz erreicht hat und den
Stand der Technik zur Pradiktion der finalen Lésion mittels diskriminativer U-Nets
darstellt.

Da in der Evaluation der U-Nets mit ihrer vor dem Nutzer verborgenen Inferenz der
rdumlichen Gewebeinfarzierung die Grenzen dieser Herangehensweise deutlich werden,
konzentrieren sich die folgenden zwei Kapitel auf die Entwicklung eines generativen
Ansatzes. Dieser macht die Modellierung des Wachstums, aus dem die finale Léasions-
vorhersage resultiert, fiir den Nutzer transparent. Dabei wird zunéchst ein Formraum
aus Schlaganfallldsionen trainiert, in welchem die Interpolation der finalen Lasionsform
abhangig von Zeitparametern visuell simuliert werden kann. Zusammen mit automa-
tischen Schétzungen von Kernlésion und Perfusionslésion des Risikogewebes durch ein
U-Net ergibt sich eine signifikant verbesserte, robuste, automatische Vorhersage der
erwarteten Segmentierung der Folgeldsion bei erfolgreicher Intervention. Durch die-
se kann das potenziell schidliche Wachstum abgeschitzt werden. Im Gegensatz zu
den U-Net-Schitzungen korrelieren die abgeleiteten Volumen mit den tatsdchlichen
Volumen der Grundwahrheit. Das letzte Kapitel stellt schliellich eine iiber die Zeit
durchgehend definierte Modellierung des Wachstums {iber Registrierungsfelder in ei-
nem PCA-Modell vor, welches noch plausiblere Deformationen der Lésionsform tiber
die Zeit generieren kann und diese nachvollziehbarer macht. Es erreicht jedoch nicht
die Genauigkeit der robust einsetzbaren, zuvor beschriebenen Interpolationsmethode.

Die vorliegende Arbeit leistet einen wichtigen Beitrag zur zukiinftigen Verbesserung
der Pradiktionsmethoden basierend auf Deep-Learning-Modellen. Dafiir wird expli-
zit Vorwissen von Experten berticksichtigt und das Zustandekommen der Vorhersagen
kann vom Anwender transparent nachvollzogen werden, sowohl durch Wissen iiber den
Aufbau des Modellraums, als auch durch eine mégliche Visualisierung der Wachstums-
simulation. Dank der generierten Gewebeinfarzierungskarten kénnen weitere Kenn-
zahlen, wie das Volumen, abgeleitet werden oder funktionelle Beeintrachtigungen, die
raumlich lokalisierbar sind, durch die Arztin abgeschéitzt werden.
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1 Einleitung

Der Schlaganfall ist eine typische Alterserkrankung und tritt mit einer Inzidenz von fast
300 Féllen pro 100.000 Personen in der deutschen Gesamtbevolkerung auf [Stahmeyer
u.a., 2019]. Als dritthdufigste Todesursache [Heuschmann u.a., 2010] stellt er eine
héchst relevante Erkrankung im Rahmen der Gesundheitsversorgung in Deutschland
dar. Am haufigsten wird der Schlaganfall durch einen embolischen Thrombus ausgeldst,
der als Blutgerinnsel eine der Hauptarterien im Gehirn verstopft. Damit kommt es zum
akuten Hirninfarkt, dessen direkte Folge eine Minderdurchblutung des nachgeordneten
Versorgungsgebietes ist. Sofern dem Zellsterben nicht schnellstmoglich entgegengewirkt
wird, folgt in der Regel der baldige Zelltod des infarzierten Gewebes.

1.1 Motivation und Kontext

Nach Symptombeginn bilden sich schnell unterschiedliche Bereiche des Gewebes her-
aus, die vom Schlaganfall betroffen sind [Thomalla u. a., 2009]. Zum einen gibt es einen
Infartkern, in dem die Hirnzellen durch anoxische Depolarisation innerhalb kiirzester
Zeit absterben (Nekrose). Dieser Bereich ist umgeben von der minderperfundierten Pe-
numbra, wo die Zellen zwar unterversorgt, aber noch strukturell erhalten sind. Die Fol-
ge beschidigter Hirnbereiche sind starke funktionelle Beeintrachtigungen, oft z. B. der
Sprache, der visuellen Sensorik, Motorik, oder Kognition [Kasten, 2007]. Entscheidend
fiir die Rettung des Penumbragewebes und dementsprechend verbesserte funktionelle
Resultate nach dem Schlaganfall ist die zeitige Behandlung (,,Zeit ist Hirn“) bis zu
24 Stunden nach Symptombeginn innerhalb der Akutphase mit moglichst vollstandi-
ger Reperfusion. In der Literatur wird diese nochmals grob in ein frithes Zeitfenster bis
4,5 bzw. 6 Stunden und ein erweitertes Zeitfenster bis wenigstens 16 Stunden unter-
teilt, wobei die Zeit nach etwa 12 Stunden oft als ,spat* angesehen wird (vgl. Kapitel
2.2.2.2). Die folgenden Zeitpunkte sind dabei relevant (Abb. 1.1):

to Zeitpunkt des Schlaganfalls, d. h. Symptombeginn (oft geschétzt, ggf. unbekannt)
ta Zeitpunkt der Aufnahme in der (Neuro-)Radiologie mit Akutbildgebung
t1 Zeitpunkt der Intervention bzw. Rekanalisation oder Reperfusion

ty Zeitpunkt der Verlaufskontrolle (Bildgebung der Folgelédsion, engl. Follow-Up)
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Abb. 1.1: Problembeschreibung: Wichtige Zeitpunkte sowie angenommene untere (Kernla-
sion) und obere (Perfusionsldsion) Schranken in der Vorhersage (Pradiktion) des
Gewebestatus bei einem Verschluss der Mediaarterie in der rechten Hemisphére. Es
wird zudem angenommen, dass bei erfolgreicher Intervention die finale Lésion bei
t; ungefihr der Folgeldsion in der spéteren Verlaufskontrolle bei ¢y entspricht.

Entsprechend relevant ist damit vor allem die Zeitdauer ty_; = t; — to, welche die
Zeitdauer von Beginn der Minderperfusion bis zur Reperfusion reprisentiert. Diese
soll durch eine schnelle Rettungskette bis zum Krankenhaus sowie eine kurze Zeit von
Aufnahme bis Intervention innerhalb sogenannter Stroke Units spezialisierter Kran-
kenhéduser moglichst gering ausfallen.

Computerassistierte Schitzung der Lasionsbereiche eines Schlaganfalls Vor
dem Eingriff ist fiir eine genauere Lokalisation und Diagnostik jedoch oft eine multi-
variate Computertomographie (CT) notwendig, welche meistens eine native Kopf-CT
beinhaltet und dartber hinaus auch CT-Angiographie (CTA) und/oder CT-Perfusion
(CTP). Letztere basiert auf der Messung eines Kontrastmittelbolus’ im Gehirn und
erlaubt die Berechnung verschiedener Parameter der Perfusion (Kapitel 2.2.1.1). Auf
diesen kann man etwa das irreversibel geschiddigte Gewebe (Kern, Notation ¢ fiir engl.
core) oder das gesamte Risikogewebe (Notation cp fiir engl. core4+penumbra) auf zeit-
basierten Parametern abschétzen. Es verbleibt mit der Penumbra jener Teil des Risi-
kogewebes, der potenziell gerettet werden kann.

Abhéngig von der bereits vergangenen Zeit seit Symptombeginn bis zur Bildge-
bung entscheidet das Verhéltnis von Kern zu Penumbra dariiber, ob die zwei Haupt-
behandlungsmethoden Thrombolyse und/oder Thrombektomie zum Vorteil des Pati-
enten angewandt werden konnen. Dabei ist das spezifische Risiko der jeweiligen Be-
handlungsmethode (z. B. Blutungsrisiko) abzuwégen. Im Notfall miissen dabei unter
hohem Zeitdruck die Bild- und Patientendaten ausgewertet und mit quantifizierbaren
Ergebnissen zur optimalen Risikoabwigung aufbereitet werden. Die Probleme bei rein
manueller Interpretation sind dabei vielfaltig: Unterschiede zwischen verschiedenen so-
wie ein- und denselben Experten, der zeit- und kostenintensive Aufwand durch das
nicht tiberall verfiigbare Fachpersonal (z. B. auf dem Land), welches dennoch anféllig
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fiir subjektive Fehler ist (z. B. Ubersehen kleiner Verschliisse), oder urséichlich unter-
schiedliche Hirnldsionen, welche &hnliche Marker in der Bildgebung aufweisen [Crimi,
2016], die dariiber hinaus noch durch die Parameterwahl bei der Bildgebung (MRI)
unterschiedlich aussehen kénnen.

Daher besteht das Ziel, die darauf basierenden Behandlungskriterien oder Vorher-
sagen der Behandlungsergebnisse (engl. Outcome) computerunterstiitzt und objektiv
reproduzierbar zu schitzen. Dafiir stehen im Rahmen der Schlaganfallbehandlung ei-
nige Endpunkte zur Auswahl, etwa die Verlaufseinschidtzung in Form einer klinischen
Skala (engl. Score), wie der mRS, das finale Infarktvolumen in ml, oder der Gewebe-
status als Infarktkarte des Hirns.

Eine hinreichend gute Schétzung des Kern- und Penumbrabereichs vorausgesetzt,
besteht eine grundlegende Annahme darin, dass das Kernareal den best case der Be-
handlung darstellt, da dieses Gewebe in jedem Fall als nekrotisch angesehen wird, und
das totale Risikogewebe den worst case, falls der Schlaganfall unbehandelt bliebe. In ei-
ner idealisierten Vorstellung breitet sich innerhalb der Akutphase von etwa 24 Stunden
die Infarktlésion nichtlinear von dem einen Extremum zum anderen aus (Abb. 1.1),
wenn dieses ,Wachstum* nicht durch einen Eingriff dazwischen gestoppt wird.

Fir das oben genannte starre Verhéltnis von Kern zu Penumbra bzw. der Abwei-
chung des gesamtem Risikogewebes zum Kerninfarkt (engl. Mismatch) bendtigt man
die Segmentierung des Kerns und Risikogewebes. Automatisiert bzw. computerassis-
tiert existieren vor allem in der Breite fiir die native CT seit langerer Zeit (semi-)au-
tomatische Methoden [Maldjian u. a., 2001; Olive-Gadea u. a., 2019; Rekik u. a., 2012;
Usinskas u. a., 2004], die aber bei weitem nicht mehr ausreichen fiir die oben genannte
Patientenselektion nach neuester Leitlinie [Hennerici u. a., 2017] zur Diagnostik aku-
ter zerebrovaskularer Erkrankungen (vgl. Kapitel 2.2.1.2). Stattdessen benétigt man
Methoden, welche auf der multivariaten Bildgebung, und dabei vor allem den Per-
fusionsparametern, eine entsprechende Schétzung der Bereiche ermoglichen (Kapitel
4.2).

Dafir existieren zwar Schwellenwert-Methoden [Straka u.a., 2010], die teilweise
zur Bestimmung des gesamten Risikogewebes in grofien Studien angewandt wurden
[Lansberg u. a., 2012], aber auch diese bendtigen die Definition einer Zielregion (engl.
Region-Of-Interest, ROI) sowie einige manuelle Eingriffe, wodurch die Reproduzier-
barkeit stark einschrankt wird. Fiir Segmentierungen wurden daher auch schon ma-
schinelle Lernalgorithmen auf annotierten Stichprobendaten trainiert. Bereits im Jahre
2015 wurden im Wettbewerb der ,,ISLES* nur noch 3 von 16 Ansétzen komplett ohne
maschinelles Lernen eingereicht [Maier u. a., 2017].

Neben der Bestimmung des Mismatch ist es vorstellbar, geeignetere Selektionsme-
thoden zu entwickeln, welche stattdessen zunéchst die Evolution des Infarktstatus’ im
Hirngewebe vorhersagen und in dieser Arbeit behandelt werden (Kapitel 5-7). Da sich
unter anderem klinisch gezeigt hat, dass der Einsatz der mechanischen Rekanalisati-
onsmethode zwar bis 24 Stunden sinnvoll sein kann (Kapitel 2.2.2.2), aber der Nutzen
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bzw. die Reperfusion mit zunehmender Dauer #y_,; abnimmt, wére ein patientenindivi-
duelles und zeitabhidngiges Wachstumsmodell gegeniiber den festen Mismatchkriterien
und Schwellenwerten zu bevorzugen.

Deep Learning fiir die Verlaufsvorhersage von Schlaganfillen Parallel zur
schrittweisen Etablierung der mechanischen Thrombektomie als neuer Behandlungs-
methode mit erforderlicher Patientenselektion anhand der Perfusionsbildgebung, be-
gann auf dem Feld der Kiinstlichen Intelligenz (engl. Artificial Intelligence, AI) die
»,Renaissance der CNNs* durch das sogenannte Deep Learning von besonders tiefen
kiinstlichen neuronalen Netzwerken [Krizhevsky u.a., 2012], dessen Potenzial zu Be-
ginn dieser Arbeit im Jahr 2016 bereits deutlich wurde. Die CNNs besitzen gegeniiber
anderen maschinellen Lernverfahren einige Vorteile, wie z. B. die Optimierung der Fil-
terkerne zur Merkmalsextraktion durch das neuronale Netzwerk [Schmidhuber, 2015].
Sie koénnen oft sogar direkt auf den Rohdaten angewandt werden, ohne das bekannt
ware, welche visuellen Merkmale einen geeigneten Pradiktor darstellen, und sind unter
anderem deshalb oft traditionellen Verfahren tiberlegen (Kapitel 3.3).

Insbesondere Netzwerke, welche inhédrent mit verschiedenen Auflésungsstufen und
Skalen arbeiten, konnen sowohl die groben Muster als auch im Kleinen die individuell
genaue Ausprigung einer Pathologie bevorzugt erfassen. So etwa die U-formigen Archi-
tekturen von Ronneberger u. a. [2015], welche sich als d&uflerst robuste Technik fiir viele
biomedizinische Probleme erwiesen haben und teilweise den Stand der Technik bzw.
manuelle Expertensegmentierungen in ihrer Genauigkeit iibertreffen konnten (Kapitel
3.3.2). Diese ,,U-Nets“ stellen — z. B. gegeniiber o.g. Schwellenwertverfahren — einen
fortgeschrittenen diskriminativen Ansatz zur voxelweisen Segmentierung dar, welcher
eine Entscheidungsgrenze zwischen Zielstruktur und Hintergrund modelliert.

Ihr Einsatz fiir Pradiktionsaufgaben scheint allerdings begrenzt, wie sich in den
letzten Jahren unter anderem auf den wissenschaftlichen Wettbewerben der ISLES im
Rahmen der MICCAI-Konferenz angedeutet hat (Kapitel 5). Generative Methoden
stellen einen anderen Ansatz dar, der auch die Generierung oder Simulation von nicht
vorhandenen Lésionen auf Basis von Akutbilddaten ermoglichen kénnte. Damit sind
reproduzierbar generierbare Wachstumsprognosen etwa einer Infarktlésion denkbar,
auf der dann weitere Endpunkte abgeleitet werden koénnen, die fiir den Kliniker von
Interesse sind. Dies ist damit eine Strategie, um das klinische Ergebnis vorherzusagen,
statt der direkten Prédiktion von bspw. zusammenfassenden mRS-Outcomes (Kapitel
6.1.2).

Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen des , Trave-Stroke“-Projekts, bei dem
genau dieses Vorgehen untersucht werden soll und zur Entwicklung entsprechender ma-
schineller Lernmethoden auch ein Teil des dabei gesammelten Datensatzes retrospektiv
mit umfangreicher Annotation versehen wurde (Kapitel 2.4). Es geht in dem Projekt
u. a. darum, den Gewebestatus vorherzusagen, d. h. konkret um die Lésionsprédiktion
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Abb. 1.2: Vorliegende Arbeit im Kontext der Schlaganfallbehandlung: Zur Risiko-Nutzen-
Abschéitzung von Therapieoptionen besteht die Notwendigkeit der Pradiktion des
Geweberesultats als Grundlage einer klinischen Prognose. In dieser Arbeit wird
die (griin unterlegte) automatische Losung unter Verwendung kiinstlicher neurona-
ler Netze mit maschinell gelernten Pradiktionsmodellen untersucht. Der bisherige
Stand der klinischen Praxis sieht u. a. vor: (1) Aufnahme der Patientin, (2) ma-
nuelle oder schwellenwertbasierte Kern- und Penumbra-Schéitzung, (3) Selektion
der Behandlung anhand eines Mismatch-Kriteriums nach Leitlinie, sodass sich der
grofite (4) therapeutische Nutzen der entsprechenden (5) Intervention ergibt.

in Form einer bindren Hirnkarte mit Status ,Infarkt“ gegeniiber ,kein Infarkt*, sodass
im zweiten Schritt eine funktionale Symptom-Vorhersage basierend auf der Ausbrei-
tung der finalen Lésion ermdglicht werden kann.

Unter der Voraussetzung, dass das klinische Ergebnis direkt von der Rettung des
Gewebes abhéngt, liefle sich so der therapeutische Nutzen zuverlissig quantifizieren.
Damit wére die Gewebevorhersage eine Voraussetzung fiir die klinisch relevanten End-
punkte (Abb. 1.2). Aufgrund unterschiedlicher funktionaler Bereiche des Hirns vermu-
tet man, dass das klinische Ergebnis nicht nur vom Volumen, sondern zum Teil auch
von der konkreten Lésionslokalisation und -form abhéngt. Dies wird mittels ,,Lesion-
Symptom-Mapping® (Kapitel 2.2.3) bei der Uberlappung einer Lision mit bestimmten
standardisierten Hirnbereichen untersucht.

1.2 Ziele

Die iibergeordnete Zielsetzung dieser Arbeit ist die Schéitzung des threrapeutischen
Nutzens der Thrombektomie-Behandlungsmethode gegeniiber den spezifischen Risi-
ken. Die Vorstellung ist ein Framework zur objektiven Verlaufsprognose einer indivi-
duellen Schlaganfallldsion, welches moglichst schnell reproduzierbare Ergebnisse zur
Quantifizierung des potenziellen Behandlungsnutzens in Form von gerettetem Gewe-



1 Einleitung

be liefern kann. Das schrittweise Vorgehen basiert dabei auf einzelnen Zielstellungen,
die sich ausgehend vom klinischen und methodischen Stand der Forschung wie folgt
formulieren:

Objektive, reproduzierbare Quantifizierungen fiir die klinische Selektion auf
multivariater CT Im Rahmen der Leitlinie miissen zur Selektion vor der Behand-
lung auf den Akutdaten entsprechende Friihzeichen oder Perfusionsbereiche detektiert
und segmentiert werden (Kapitel 2.2.2.1). Die Segmentierung des Verschlusses im CT
erlaubt etwa die Vermessung der Lénge oder eine Klassifikation als grofler Verschluss
(engl. Large Vessel Occlusion, LVO) mit potenziell schlechtem klinischen Ergebnis [Zhu
u.a., 2016]. Risikobereich und Kerninfarkt sollen anhand verschiedener Perfusions-
Parameter segmentiert werden kénnen, um den Mismatch zwischen beiden bestimmen
zu kénnen. In dieser Arbeit werden dafiir in Kapitel 4 zwei Methoden mittels U-Net
vorgestellt, die ebenfalls als Voraussetzung fiir den darauffolgenden Pradiktionsansatz
in Kapitel 6 dienen.

Entwicklung eines Priadiktionsverfahrens zur Vorhersage des raumlichen
Gewebestatus Als Weiterentwicklung zum Kklinisch etablierten Vorgehen soll ei-
ne Methode entwickelt werden, welche den Infarzierungsstatus der finalen Lision als
raumliche Wahrscheinlichkeitskarte bzw. die binarisierte Segmentierungsmaske der Fol-
gelasion auf einem Verlaufsbild vorhersagt. Dafiir existieren bereits Vorarbeiten, etwa
auf Basis eines linearen Regressionsansatzes, manuell erstellten Merkmalen und Atlas-
Vorwissen [Kemmling u.a., 2015]. In dieser Arbeit sollen mittels maschinellem Ler-
nen geeignete Merkmale aus den Perfusionsparametern automatisch extrahiert werden,
wahrend darauf aufbauend eine Verlaufspradiktion auf Basis des retrospektiven Daten-
satzes gelernt wird. Die Gewebestatuskarte als Ergebnis erlaubt daraufhin die Ablei-
tung anderer Endpunkte, wie Volumen [Boers u. a., 2018; Boers u. a., 2019; Yoo u. a.,
2012; Zaidi u.a., 2012] oder das Lesion-Symptom-Mapping [Rangaraju u.a., 2015],
und damit weiterer potenzieller Pradiktoren fiir das funktionelle oder klinische Ergeb-
nis. In Kapitel 5 wird eine Erweiterung der U-Nets vorgeschlagen, um entsprechende
Gewebestatuskarten zu pradizieren.

Einarbeitung von Expertenwissen zur Verbesserung der Vorhersage Der
Arztin steht natiirlicherweise bei der Begutachtung der multivariaten CT auch ein rei-
cher Erfahrungsschatz an persénlichem Expertenwissen zur Einschétzung einer Schlag-
anfalllision und deren Prognose zur Verfiigung. Es soll dargestellt werden, wie das
valide Vorwissen iiber Lésionssegmentierungen, bestehend aus den a-priori gegebe-
nen Expertensegmentierungen eines CTP-Datensatzes, zum Vorteil fiir die Pradiktion
des Gewebestatus’ eines ungesehenen Patienten eingebunden werden kann. Fiir die
oben genannten Mismatch-Kriterien wurde schlieflich ebenfalls das Vorwissen vieler



1.3 Annahmen

Studienstichproben zusammengefiihrt, um die einfache Selektionsregel zur erfolgrei-
chen Behandlung mit mechanischer Thrombektomie zu ermitteln. Die Nutzung dieses
Risikogewebe- und Kern-Vorwissens wird explizit im Hauptteil dieser Arbeit in Kapitel
6 und zu Teilaspekten in Kapitel 7 untersucht.

Simulation von patientenindividuellem Infarktwachstum Statt eines starren
Mismatch-Kriteriums oder der Momentaufnahme von Akutsegmentierung der multi-
variaten CT als schlichte Best-Case- und Worst-Case-Schatzungen sowie dem Gewebe-
status der Folgelésion, soll ein Simulationsansatz die nichtlineare Evolution der Léasion
abbilden. Die o.g. Momentaufnahmen sollen dabei die Evolution nach klinischer Sicht-
weise beschrianken. Die Simulation stellt nicht nur den patientenindividuellen Verlauf
anhand der multivariaten CT-Bildgebung dar, sondern auch unter Beriicksichtigung
(globaler) klinischer Variablen, wie der Zeit. In Kapitel 6 wird dies eingefithrt und
kann als Interpolation auf einer linearen Trajektorie robust visuell simuliert werden.

1.3 Annahmen

Nach Rekik u.a. [2012] treten einige besondere Herausforderungen auf Gewebeebene
beim Infarktwachstum auf, das oft nur idealisiert modelliert werden kann. Das Phéno-
men der Schwellung in den ersten Tagen nach Symptombeginn kann sich nach Verlust
der abgestorbenen Zellen spéter wieder zuriickbilden und dazu fithren, dass die Lésion
in der Bildgebung iiber- oder unterschétzt wird. Daher hat der Aufnahmezeitpunkt ¢+
zur Erzeugung einer Grundwahrheit fiir das Pradiktionsziel einen wichtigen Einfluss
auf die Plausibilitédt eines darauf aufbauenden Modells.

Auch ohne entsprechenden Eingriff kénnen sich eine spontane Reperfusion oder der
Kollateralfluss umgebender Blutgefifie stark auf die Auspridgung des Kerns oder der
Penumbra auswirken; umgekehrt kann es passieren, dass die Wiederherstellung des
Blutflusses in den Kapillaren trotz Rekanalisationseingriff ausbleibt (z. B. bei groien
Verschliissen der MCA). Diese Phéanomene sind jedoch schwierig zu quantifizieren und
werden damit im weiteren Verlauf der Arbeit nicht beriicksichtigt. Zur Bearbeitung der
oben genannten Ziele und technischen Modellierung sind aus klinischer Sicht im Vorfeld
einige weitere vereinfachende Annahmen getroffen worden, die es erst ermoglichen, mit
den nur begrenzt verfiigharen Daten entsprechende Vohersagemodelle zu entwickeln:

e Durch die kollaterale Versorgung kann es auch zu dazu kommen, dass vereinzel-
te Léasionsherde zu erkennen sind, statt einer zusammenhéngender Struktur. Die
vorhandenen Daten und die vorgestellte Modellierung dieser Arbeit gehen von einer
Einzelldsion als zusammenhédngender Komponente aus (engl. connected component).
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e Da die vorhandenen Daten nur Stichproben aus den ersten 10 Stunden abdecken,
wird dies in der Evaluation als normierter Akutzeitraum verwendet, damit der mo-
dellierte Zeitbereich im Training auch durch Stichproben abgedeckt ist.

e Bei den geschétzten und auch von Experten angefertigten Segmentierungen von
»2Kern“ und , Risikogewebe“ basierend auf den Perfusionsparametern handelt es sich
trotz der Benennung als solche letztlich nur um Approximationen des Kerns oder
Risikogewebes, da der jeweilige tatsichliche physiologische Zustand zum Akutzeit-
punkt in der Perfusionsbildgebung rdumlich nicht exakt dargestellt werden kann
[Turowski u. a., 2015].

1.4 Aufbau und Beitrage dieser Arbeit

Zum Direkteinstieg bei nicht-sequentieller Lektiire der Arbeit befindet sich vor jedem
Kapitelanfang eine Kurzzusammenfassung des Kapitelinhalts (graue Box) als Einfiih-
rung und zur Orientierung. Die Kapitel 4-7 sind in ihrer Gliederung konsistent zuein-
ander aufgebaut, beginnend mit einem Uberblick iiber die jeweils relevante methodi-
sche und anwendungsspezifische Literatur im ersten Abschnitt (,,Literaturtiiberblick).
Nachfolgend wird die neue Methodik vorgeschlagen und erklért, sowie schliellich im
LExperimente“-Abschnitt die Evaluation besprochen und die Ergebnisse diskutiert.
Die Arbeit gliedert sich in folgende Kapitel mit den Hauptbeitrdgen dieser Arbeit:

e Kapitel 2 erldutert den medizinischen Hintergrund zur Krankheit Schlaganfall sowie
den aktuellen Stand des Vorgehens in der klinischen Praxis. In Abschnitt 2.4 werden
zudem die Daten aus der Klinik vorgestellt und wie diese fiir Training und Evaluation
der Algorithmen genutzt werden.

— Bisheriges klinisches Vorgehen fiir Schritte 1-5 in Abb. 1.2

e Kapitel 3 bespricht die notwendigen Grundlagen fiir die in dieser Arbeit vorgestellten
Methoden, insbesondere die Entwicklungen rund um das Deep Learning von Multi-
Skalen-Netzwerken und Encoder-Decoder-Architekturen.

— Hintergrundwissen zur Umsetzung von Schritt 2 und 3 in Abb. 1.2

e In Kapitel 4 wird die Nutzung von U-Nets zur Segmentierung in multivariater CT
beim akuten Schlaganfall vorgestellt. Dies wird zunéchst mit einer zweistufigen CNN-
Methodik zur Detektion von kleinen Frithzeichen der MCA bzw. ICA in nativen
CT-Aufnahmen gezeigt, dessen Ergebnisse in [Lucas u.a., 2019] verdffentlicht wur-
den. Daneben wird auch die automatische Segmentierung der akuten Kern- und
Penumbrabereiche im Rahmen der neuroradiologischen Diagnostik sowie als Vor-
verarbeitungsschritt der vollautomatischen Methode aus [Lucas u. a., 2018b] mittels
U-Net auf CT-Perfusionsdaten vorgestellt.

— Umsetzung von Schritt 2 in Abb. 1.2
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e In Kapitel 5 wird eine Erweiterung des U-Nets mit zusétzlichen Skip-Verbindungen
fir die Pradiktion der Folgeldsion als Gewebestatusresultat vorgeschlagen, wie sie
in [Lucas u.a., 2018a] publiziert wurde und beim Wettbewerb ,ISLES“ 2017 den
zweiten Platz erreichte [Winzeck u. a., 2018]. Sie repréisentiert damit den bisherigen
Stand der Technik mit U-Nets zur Schlaganfallpradiktion.

— Direkte Umsetzung von Schritt 3 ohne Schritt 2 in Abb. 1.2

e In Kapitel 6 wird ein neuer Ansatz mittels generativer Modellierung entwickelt,
welcher iiber die Interpolation in einem gelernten Formraum von Schlaganfalllasio-
nen den rédumlichen Gewebestatus iiber die Zeit simulieren kann. Es sollen damit
die bisherigen Limitierungen der Modellierung von voxelweisen diskriminativen Ent-
scheidungsgrenzen der U-Nets umgangen werden. Die Methode wurde in [Lucas u. a.,
2018b] verdffentlicht und erzielt signifikant bessere Ergebnisse bei der Pradiktion als
die vorherige Herangehensweise mittels U-Nets.

— Hauptbeitrag zur kombinierten Umsetzung von Schritt 2 und 3 in Abb. 1.2

e In Kapitel 7 wird die aufwéndigere Modellierung eines statistisch gelernten Defor-
mationsraumes zur Reduzierung der spezifischen Interpolationsartefakte des zuvor
vorgestellten Ansatzes entwickelt. Es kann dabei in theoretisch wohldefinierten Si-
tuationen zur qualitativen Verbesserung eingesetzt werden und wurde in [Lucas u. a.,
2020a,b] vorgestellt.

— Alternativer Modellraum fiir Schritt 3 in Abb. 1.2

e Kapitel 8 fasst schliellich diese Arbeit zusammen und diskutiert die wissenschaftli-
chen Beitrige zu den formulierten Zielen sowie noch offene Fragestellungen beziiglich
der vorgestellten Methoden.






2 Medizinischer Hintergrund

Zunachst werden grundlegende Hintergrundinformationen erlautert, die zum Verstdnd-
nis der Motivation, des konkreten Entwurfs und der Anwendung der in dieser Ar-
beit vorgestellten Methoden notwendig sind. In Kapitel 2.1 werden die anatomischen
Grundlagen vor allem von jenem Teil der Blutversorgung im Gehirn erklért, in dem
ischdmische Schlaganfille am haufigsten auftreten. Kapitel 2.2 legt die momentan eta-
blierten Techniken und Leitlinien in der klinischen Praxis bei einem solchen Schlagan-
fall dar, insbesondere den Einsatz multivariater Bildgebung als Grundlage von Thera-
pieentscheidungen. Daneben werden auch die verwendeten klinischen Scores (Kapitel
2.3) und Datensétze (Kapitel 2.4) erlautert.

2.1 Neuroanatomie und Neuropathologie des Gehirns

Das Gehirn mit seinen zwei Hemisphéren im menschlichen Schédel hat eine hohe funk-
tionale Bedeutung, wie z. B. Aufgaben der kognitiven Verarbeitung, Gedéchtnisbil-
dung, oder Bewegungskoordination. Es gliedert sich nach Trepel [2017] als Teil des ZNS
in graue und weile Substanz, welche auch im Riickmark vorkommen. Die graue Sub-
stanz enthélt hauptsichlich die Nervenzellkorper (Perykarion), wéhrend im Vergleich
dazu die weiBe Substanz vor allem deren Fortsétze (Axone) und Gliagewebe enthélt.
Die graue Substanz gliedert sich im Korper so, dass sie nach auflen hin von weifer
Substanz umgeben ist und sogenannte Kerne bildet. Im Gehirn umschliefit jedoch zu-
satzlich eine Schicht aus grauer Substanz (Kortex) als Grof- bzw. Kleinhirnrinde die
weilen Substanzen der entsprechenden Hirnareale. Der Kortex mit seinen Windungen
(Gyri) und Furchen (Sulci) ist zum tiberwiegenden Teil beim Blick von aufien auf das
Gehirn zu erkennen. Beide Substanzen haben funktional jedoch sehr unterschiedliche
Aufgaben — in jedem Fall kann eine Schidigung dieser Substanzen starke funktionale
Storungen hervorrufen.

2.1.1 Blutversorgung

Die extrakranielle Blutversorgung orientiert sich grob an der Symmetrie der zwei He-
misphéren und speist sich nach Trepel [2017] aus der linken und rechten Arteria Carotis
Interna (ICA) sowie der linken und rechten A. Vertebralis, wobei die ICA das vordere
Stromgebiet (Frontal-, Parietal-, und Grofteil des Temporallappens) versorgt und sich
in A. Cerebri Anterior und A. Cerebri Media (MCA) aufteilt (Abb. 2.1(a)). Letztere
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(a) Hirnarterien (b) MCA-Segmente (c¢) Stromgebiete axial

Abb. 2.1: Trepel [2017] zeigt in (a) A. Carotis Interna (1) und A. Basilaris (2), welche sich
in linke und rechte A. Cerebri Posterior (3) aufgabelt. Die A. Communicans Pos-
terior (4) verbindet diese mit der A. Carotis Interna (1), welche sich in A. Cerebri
Media (5) und A. Cerebri Anterior (6) aufgabelt, wobei letztere durch die A. Com-
municans Anterior (7) verbunden sind. Im Frontalschnitt (b) ist die Versorgung
(sub)kortikaler Bereiche durch die MCA (8) zu sehen. Die Stromgebiete (c¢) werden
vorrangig je durch A. Cerebri Anterior (9), Media (10) und Posterior (11) versorgt.
Aus: Trepel, Neuroanatomie, 7. Aufl. 2017 (©Elsevier GmbH, Urban & Fischer,
Miinchen

decken den grofiten Teil der Blutversorgung des Gehirns ab, d. h. das mittige, laterale
Stromgebiet (Abb. 2.1(b)).

Das hintere Stromgebiet wird durch die A. Basilaris aus dem Wirbelbereich versorgt,
von welcher linke und rechte A. Cerebri Posterior abgehen. Die A. Cerebri Anterior,
Media und Posterior stellen die drei Hauptgefédfie zur Versorgung von Grof- und Zwi-
schenhirn dar. Es gibt allerdings noch eine Verbindung in Form zweier A. Communicans
Posteriores zwischen dem vorderen und hinteren Stromgebiet sowie eine Verbindung
beider A. Cerebri Anterior durch eine A. Communicans Anterior, sodass sich ein so-
genannter Kollateralkreislauf bildet (Circulus Arteriosus Cerebri). Dennoch werden
die grofle Stromgebiete immer hauptsichlich durch eine der drei Hauptgefifie versorgt
(Abb. 2.1(c)) und nur bei langsamen Verschliissen eines Geféfies ist eine Versorgung
durch die Kollateralen angrenzender Gebiete moglich.

Die ICA wird in vier Abschnitte unterteilt (Pars Cervicalis, P. Petrosa, P. Caverno-
sa, P. Cerebralis) oder nach klinischen Gesichtspunkten auch in sieben (C1-C7: von P.
Cervicalis bis P. Cerebralis). Die MCA wird ihrerseits wieder in vier Segmente geglie-
dert, welche von medial nach lateral mit M1 bis M4 durchnummeriert sind, wobei M4
die terminierenden Veristelungen auf der GroBhirnrinde bezeichnet. Abbildung 2.1(b)
illustriert grob den Verlauf von M1-M3.
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2.1 Neuroanatomie und Neuropathologie des Gehirns

2.1.2 Ischidmischer Schlaganfall

Das menschliche Gehirn kann auf verschiedene Weise geschéidigt werden: Ausgehend
von den erblichen und damit bereits bei der Geburt vorliegenden Ursachen gestorter
geistiger Entwicklung (z. B. bei Trisomie 21), iiber graduell manifestierende Schiaden
durch Entziindungen (z. B. Enzephalitits), hirneigene Krankheiten, wie Tumore (z. B.
Glioblastome), Multiple Sklerose oder degenerative Erkrankungen (z. B. Alzheimer),
sowie hormonell bedingten Funktionsstérungen (z. B. Hyper- oder Hypothyreose), bis
hin zu traumatischen Hirnschidden (z. B. durch &ufilere Gewalteinwirkung), konnen
ebenso vielfiltige Funktionsstérungen die Folge sein [Kasten, 2007]. Hirnkrankheiten
haben zwar grundsétzlich unterschiedliche Ursachen und Auswirkungen auf das ge-
sunde Gehirn, jedoch besteht oft die Schwierigkeit, dass die funktionellen Beeintrach-
tigungen als auch Biomarker in den vielfiltigen Bildgebungsmodalitdten sich stark
dhneln kénnen. Dies erschwert darauf basierende (automatische) Verlaufsvorhersagen
und Krankheitsprognosen [Crimi, 2016], wie sie in dieser Arbeit besprochen werden.

Der Name des Schlaganfalls erklart sich durch den oft schlagartigen Symptombeginn.
In den allermeisten Féllen handelt es sich um eine Durchblutungsstérung aufgrund
verstopfter Hirnarterien (am héufigsten betroffen ist die MCA). Oft werden diese durch
einen embolischen Thrombus verstopft, der sich an anderer Stelle im Blutkreislauf an
einer Gefaflablagerung bildet und als Blutgerinnsel schliellich bis ins Gehirn wandert
[AllEx, 2012]. Damit kommt es zum Hirninfarkt (auch: ,Apoplex“, ,Insult“), womit
das durch diese Arterie versorgte Gebiet im Gehirn eine Minderdurchblutung erfahrt.
Man spricht an dieser Stelle letztendlich von einem ischdmischen Schlaganfall oder
auch ,weiflen“ Schlaganfall aufgrund der Blutleere. Ischdmien kénnen jedoch ebenso
allméhlich etwa durch einen allgemein niedrigen Blutdruck (typischerweise im Schlaf)
in Kombination mit altersbedingten Gefaflablagerungen auftreten.

Die seltenere Auspriagung (< 15 % der Fille) des Schlaganfalls ist die Hamorrhagie —
auch ,roter” Schlaganfall genannt. Ursache ist eine Gefédfiruptur, welche etwa an einem
Aneurysma auftreten kann, wenn dieses aufgrund der typischerweise nur mangelhaft
ausgebildeten Muskelschicht der Arterie platzt. In der Folge fliefit das Blut in das
Hirnparenchym und kann nicht iiber die Venen wieder abflielen, was zur Erhchung
des Hirninnendrucks und schliefflich zur Quetschung des Gewebes fiihrt.

Der Schlaganfall als typische Alterserkrankung der Industrielédnder hat eine Inzidenz
in der deutschen Gesamtbevolkerung von jahrlich 292 aus 100.000 Personen [Stahmey-
er u.a., 2019], wobei die Hélfte der betroffenen Personen élter als 75 Jahre ist (Abb.
2.2). Die Mortalitat ist vergleichsweise hoch, da der Schlaganfall die dritthaufigste To-
desursache mit einer Gesamtzahl von circa 63.000 Toten im Jahr 2008 darstellt [Heu-
schmann u. a., 2010]. Weltweit erleiden nach Feigin u.a. [2015] sogar schétzungsweise
10 Millionen Menschen einen Schlaganfall pro Jahr, welcher zu 90 % auf behandelbare
Risikofaktoren zuriickzufiithren ist [O’Donnell u. a., 2016]. Laut Diener u. a. [2018] sind
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Abb. 2.2: Inzidenz pro 100.000 Einwohner nach Altersgruppen. Aus: Kolominsky-Rabas u. a.,
2002

dies vor allem arterielle Hypertonie, Diabetes mellitus, Rauchen, Bewegungsmangel
und Erndhrung.

In der Zeit nach Symptombeginn bilden sich verschiedene Bereiche des Schlaganfalls
heraus [Thomalla u.a., 2009] — siehe auch Abbildung 2.8(a) auf Seite 21. Der Infart-
kern bezeichnet das Gebiet mit anoxischer Depolarisation der Hirnzellen, das innerhalb
kiirzester Zeit ohne Reperfusion nekrotisch wird. Den Kern umgibt eine sogenannte Pe-
numbra (lat. Halbschatten) als Areal minderperfundierten Gewebes, welches ebenfalls
einen gestorten Funktionsstoffwechsel bei erhaltenem Strukturstoffwechsel aufweist.
Sobald ein kritischer Grenzwert bei der Unterversorgung mit sauerstofffiithrenden Blut
unterschritten wird, folgt die anoxische Depolarisation — das Gebiet wird Teil des In-
farkt(kern)s mit irreversiblen Schéden. Dies ist von der Schwere der Perfusionsstérung
iiber die Zeit abhéngig und fiir das Risikogewebe kann bei rechtzeitigem Eingriff durch
eine Reperfusion verhindert werden, dass die Blutversorgung unterhalb der kritischen
Schwelle fillt. Dieser Zeitbereich deckt iiblicherweise die Akutphase bis zu 24 h' nach
Symptombeginn ab, in der noch ein Eingriff zur Rettung von Gewebe moglich ist.

2.2 Stand der klinischen Forschung

Eine Hirnschidigung wie der Schlaganfall wird in der Regel durch die resultierenden
neurologischen Defizite erstmals klinisch ersichtlich. Abhéngig davon, welchen Bereich
des Hirns eine Schlaganfalllision mit den durch Sauerstoff unterversorgten Zellen be-
trifft, duBern sich unterschiedliche funktionelle Beeintrachtigungen, etwa in Sprache,
der visuellen, auditiven, und taktilen Sensorik, Motorik, Konzentration, Gedéachtnis,
Kognition, oder auch in Verhalten und Personlichkeit [Kasten, 2007]. Entsprechende
Symptome erlauben bei deutlicher Auspridgung eine grobe Lokalisation des betroffe-

!Stellenweise auch als Hyperakutphase bezeichnet [Allen u. a., 2014]
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(a) Standard-CT. Aus: de Lucas u. a., 2008 (b) CTA. Aus: Saake u.a., 2012

Abb. 2.3: Beispiele fiir Frithzeichen (Pfeile) eines Schlaganfalls im nativen CT: Ein groBfla-
chiger subtiler hypodenser Bereich im rechten Stromgebiet der MCA (a, links) und
ein klar hyperdenses Frithzeichen fiir einen Thromboembolus (a, rechts). Verglichen
damit zeigt ein CTA (b) kein Nervenzellgewebe, sondern ausschliellich Blutgefafie.

nen Hirnareals bzw. Gefiles?. Fiir die genauere Lokalisation und Diagnostik ist jedoch
eine Bildgebung unerlésslich. Dariiber hinaus kann es differentialdiagnostisch erfor-
derlich sein, auf weitere Tests, wie EEG, Ultraschall, oder Liquor-/Lumbalpunktionen
zurlickzugreifen.

2.2.1 Bildgebende Diagnostik

In der klinischen Praxis wird als erster Schritt ein natives CCT (kraniale Compu-
tertomographie) durchgefiihrt, welches in den meisten Kliniken weit verbreitet und
verfiigbar ist [Hennerici u. a., 2017]. Dies dient bei Schlaganfallverdacht zu Beginn vor
allem dem Ausschluss einer intrakraniellen® Hirnblutung als Voraussetzung zur Anwen-
dung der Thrombolyse bei ischdmischem Schlaganfall. Bis in die Subakutphase (etwa
7 Tage nach Symptombeginn) stellt sich das Himatom in der CT hyperdens dar, so-
dass der Nachweis von Blutungen durch den starken Kontrast gegeniiber Hirngewebe
bzw. Liquorrdumen mit nahezu 100 % Sensitivitat im CT moglich ist. Nach Thomalla
u.a. [2009] lassen sich aber auch mit T2*-gewichteten Gradientenecho-Sequenzen im
MRT frische intrazerebrale Blutungen ,,mindestens so sensitiv nachweisen wie mit der
CT“ und die ,Leitlinien empfehlen die Bildgebung mit kranialer CT oder MRT als
gleichwertige Verfahren fiir den Nachweis akuter intrakranieller Blutungen®.

Dariiber hinaus kénnen auf der CT oft bereits Friithzeichen eines akuten Apoplexes
sichtbar sein, etwa das hyperdense MCA-Zeichen im M1-Segment, welches im Axi-
alschnitt des nativen CTs den Thromboembolus ldngs zum Verlauf der MCA dar-
stellt und als indirekter Marker eines Infarkts im nachfolgend versorgten Gewebe gilt

2Bei Verschluss der MCA treten z. B. Gesichtsparesen, Gesichtsfeld- und Sprachstérungen auf.
3intrakraniell, d. h. intrazerebral, subarachnoidal, subdural oder epidural innerhalb des Schidels
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Abb. 2.4: MCA-Segmente als Teil des ASPECTS in axialen CT-Schnitten des Gehirns

(Abb. 2.3(a)). Dies erfasst zwar nur ungefahr ein Drittel aller Mediaverschliisse, weist
aber eine hohe Spezifitdt auf [Thomalla u.a., 2009]. Der Propf kann jedoch bei allei-
niger Betrachtung der Bildaufnahme mit Gefafiverkalkungen, erhohtem H&matokrit,
Grauwertverdnderungen aufgrund eines umgebenden Tumors oder Quetschungen ver-
wechselt werden [Jha u.a., 2009]. Manchmal ist im nachgeordneten M2-Segment im
Axial-Schnitt der Thrombus als Punktzeichen (engl. Dot Sign) sichtbar, welches durch
den Verlauf der Arterie senkrecht zum Schnitt zustande kommt. Nach Wardlaw u. a.
[2005] spricht das Auftreten von Frithzeichen bereits im nativen CT fiir ein erhohtes
Risiko eines schwerwiegenderen Krankheitsausgangs.

Im Rahmen des von Pexman u.a. [2001] vorgestellten ASPECTS (Alberta Stro-
ke Program Early CT Score) findet eine standardisierte Beurteilung von Frithzeichen
des Infarkts statt, obgleich diese immer noch subjektiven Eindriicken und entspre-
chender Expertise bei der Beurteilung von CT-Aufnahmen unterliegt. Eine objektivere
computer-gestiitzte Beurteilung ist daher wiinschenswert. Fiir die Bewertung werden
zehn Hirnkompartments untersucht (vgl. Abschnitt 2.3), allerdings kénnen nur be-
grenzt ischdmische Verdnderungen des Gewebes im hyper-akuten Stadium auf der CT-
Aufnahme festgestellt werden. Daher ist nach Diener u.a. [2018] derzeit auch noch
nicht ausreichend geklart, ,,welche Rolle die CT-Friihzeichen, kategorisiert anhand des
ASPECTS, als Selektionskriterium spielen“ konnen.

Ublich ist ebenso eine Gefifidarstellung iiber CTA (CT-Angiographie) mittels Kon-
trastmittel, welche den Geféfistatus der groflen Halsschlag- und Hirnarterien abbildet
(Abb. 2.3(b)). Dies hilft, den Verschluss in den einzelnen arteriellen Segmenten zu lo-
kalisieren, den kollateralen Blutfluss einzuschétzen, sowie eventuelle Atherosklerosen
festzustellen [Sporns u. a., 2018; Wardlaw u. a., 2005]. Uber die ,Maximumintensitéts-
projektion“ (MIP) werden die Blutgefifie dank hoher Signalintensitdt durch das Kon-
trastmittel im eigentlichen Bild deutlich herausgestellt. Unterbrechungen im Verlauf
der Gefafle deuten schliellich einen Verschluss an.

Eine ergdnzende CT-Perfusion (CTP, Abschnitt 2.2.1.1) kann in Zweifelsféllen zur
Patientenselektion der endovaskuldren Therapie hilfreich sein. Bei Schlaganfillen, die
vermutlich ldnger als 4,5 Stunden zuriickliegen, oder Differenzialdiagnostik bei unkla-
rer Ursache ist eine multivariate Bildgebung (CTA, multiparametrische und Mismatch-
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Bildgebung) bereits primér angeraten. Nach Leitlinie sind ,in besonderen Entschei-
dungssituationen die Abschéatzung des irreversibel geschadigten Infarktkerns z. B. mit-
tels ASPECTS im Nativ-CT, die Analyse der Quelldaten der CTA oder eine ergénzende
CT-Perfusion zur Patientenselektion der endovaskuldren Therapie hilfreich“ [Hennerici
u.a., 2017].

Obgleich das MRT-Protokoll per se (zeit-)aufwindiger ist als die CT, ndhern sich
im Vergleich mit dem vollen multiparametrischen CT inklusive CTA und CTP die
Zeitdauern an, sodass die MRT als mittlerweile gleichwertig effektiv angesehen werden
kann [Thomalla u.a., 2009]. Sofern verfigbar, weist die MRT bereits wenige Minuten
nach Symptombeginn bereits einen hohen Kontrast in der Diffusionsbildgebung?* (DWT)
auf, wo hingegen die Parameter der CT mit Perfusionsbildgebung die metabolischen
Folgen der Ischdmie noch nicht ebenbiirtig abbilden kénnen. Auch Angiografie mittels
flusssensitiver Sequenzen (engl. Time-Of-Flight, TOF) oder tiber Kontrastmittelgabe
(engl. Contrast Enhanced, CE-MRA) ist in der MRT moglich.

Dariiber hinaus ist nach Thomalla u.a. [2009] auch die neurosonologische Untersu-
chung in den ersten 24 Stunden héufig von praktischem Wert, da die hAimodynamischen
Folgen von Verschliissen bzw. Stenosen hirnversorgender Arterien sowie die Prozesse
wihrend einer Behandlung (Rekanalisation, Reokklusion) unmittelbar nachvollzogen
und direkt mit dem klinischen Status korreliert werden kénnen. Prinzipiell ist mittels
Ultraschall auch die Untersuchung der Perfusion iiber Signalverdnderungen nach Gabe
eines Echokontrastverstiarkers moglich (analog zum Bolus-Tracking bei MR- oder CT-
Perfusion); allerdings ist diese Technik u. a. durch die Beschrinkung auf eine Ebene
und fehlende Moglichkeiten der Quantifizierung der Perfusionsmessung nicht verbrei-
tet. Weiterhin haben auch nuklearmedizinische Untersuchungsmethoden wie PET und
SPECT keine Relevanz in der Routineversorgung eines Schlaganfallnotfalls, obgleich
sie (bei hohem Aufwand) einige Vorteile bereithalten, wie z. B. die Moglichkeit zur
quantitativen Bestimmung von Blutfluss, Sauerstoff- oder Glukosemetabolismus und
anderer metabolischen Kenngroéfen.

2.2.1.1 Perfusionsbildgebung

Die CT-Perfusion (CTP), bzw. die Perfusions-CT (PCT), basiert auf der Messung der
Perfusion im Gewebe nach erfolgter Gabe eines Kontrastmittelbolus. Beim Kopf-CT
steigt dabei mit dem Anstrom des Kontrastmittels die Rontgendichte des Hirngewe-
bes voriibergehend an. Die Intensitdtsinderung dieses Signals im zeitlichen Verlauf
erlaubt die Berechnung verschiedener Parameter der Perfusion. Auch in der MRT ist
eine Perfusionsbildgebung moglich, wofiir ebenfalls ein Kontrastmittelbolus in Signal-
Zeit-Kurven nachverfolgt wird — im Gegensatz zur CTP handelt es sich dabei um ein
paramagnetisches und nicht jodhaltiges Kontrastmittel [Thomalla u. a., 2009]. Prinzipi-

“Durch Schrumpfung des Extrazellulirraums kommt es zu einer Verminderung des Wasserdiffusions-
koeffizienten (engl. ,Apparent Diffusion Coefficient“, ADC)
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Abb. 2.5: Die ,Residue“-Funktion représentiert den Anteil eines idealisiert eingespritzten
Normbolus’ an Kontrastmittel iber die Zeit (Auslaufen nach initialem Peak). Das
Maximum dieser entspricht dem CBF zum Zeitpunkt T, 4,. Die AIF (engl. Arteri-
al Input Function) gibt den tatsichlichen Kontrastmittelbolusverlauf an, der u. a.
von der tatsdchlichen Injektionsrate und Physiologie des Patienten vor Erreichen
des Hirns abhingig ist. Die Gewebekonzentration (engl. Tissue Concentration) ist
das Ergebnis aus der AIF gefaltet mit der Residue-Funktion. Aus: Copen u. a., 2011

ell werden zwar héufig einige Vorteile, z. B. eine héhere Sensitivitdt kleinerer Lésionen
bei der MRT, genannt, welche jedoch unter Umstdnden durch die CT anderweitig
kompensiert werden kénnen, etwa durch hohere Auflésung bei geringerer Dosis [Otton
u. a., 2013]. Vymazal u. a. [2012] reduzieren dies auf die Aussage: ,Both techniques are
practically equivalent in the hands of experienced personnel®.

Die resultierende Perfusionsaufnahme ist von vielen Faktoren abhingig, etwa von
der Aufnahmedauer®, der nétigen Abdeckung des Hirns durch den Scanner, sowie der
Injektionsrate des Kontrastmittels (Abb. 2.5), die Verlauf und Stérke des Bolus-Peaks
beeinflusst, in Verbindung mit einer ausreichend hohen Aufnahmefrequenz zur mog-
lichst genauen Abtastung des Peaks [Hakim u. a., 2019]. Aulerdem beeinflusst die (Art
der) Umwandlung der Intensitéts-Verlaufs-Messung in entsprechende Perfusionspara-
meterkarten deren Werte, insbesondere durch die Wahl der (nicht-)parametrischen
Dekonvolutionsmethode®, die meist besonders sensitiv auf Rauschen reagiert, was sich
zum Teil auch in den inhomogenen Parameterkarten ausdriickt (Abb. 2.6). Folgende
Parameter werden tiblicherweise berechnet [Hakim u. a., 2019]:

®Bei zu kurzer Zeitdauer < 60s ist die Boluskurve unter Umsténden nicht vollstéindig

SWenn sowohl die AIF als auch der Verlauf der Gewebekonzentration aus Abb. 2.5 gegeben sind,
kann man die ,,Residue“-Funktion z. B. mittels SVD-Dekomposition ermitteln, sodass sich dann
die Parameter, wie CBF oder Tj,qz, fiir jeden Voxel aus dieser Funktion ermitteln lassen
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Abb. 2.6: Patient mit linkem MCA-Verschluss aus dem UKSH-Datensatz (Abschnitt 2.4). Die
Perfusion deutet gering beeintrichtigte CBF bzw. CBV an, aber deutlich verlén-
gerte Durch-/Ablaufzeiten (MTT, TTD), was einen grofien Mismatch nahelegt. 90
Tage nach der erfolgreichen Behandlung ist die finale Lasion erkennbar (Pfeil).

Cerebral Blood Volume (CBV) stellt das totale Blutvolumen in einem Einheits-
volumen dar (in ml Blut pro 100¢ Hirngewebe). Die Fldche unter der Signalver-
laufskurve représentiert die Gesamtmenge an Kontrastmittel (Blut) in der ROI (engl.
Region-Of-Interest). Es ist damit ein genereller Marker dafiir, ob tiberhaupt Blut das
Gewebe erreicht — unabhéngig von der Zeit. Es kann vorkommen, dass das Volumen
im Referenzbereich liegt, aber andere Parameter zugleich in dem betroffenem Gewebe
abweichen. Auflerdem kann auch Hypoperfusion zu erhéhtem Blutvolumen fiihren.

Cerebral Blood Flow (CBF) soll den Fluss einer Menge von Blut im Einheitsvo-
lumen pro Zeit darstellen (in ml Blut pro 100 g Hirngewebe pro Sekunde). Der Fluss
ist direkt proportional zum Druck (Ohm’sches Gesetz) und indirekt proportional zum
Widerstand, d. h. der Fluss nimmt beispielsweise ab, sobald die Druckunterschied zwi-
schen Arterien und Venen infolge eines arteriellen Verschlusses abnimmt. Entscheidend
hat auch der Gefafidurchmesser Einfluss auf den CBF-Parameter, sodass er bei Gefaf3-
stenosen ebenfalls umso starker abnimmt.

Mean Transit Time (MTT) ist die durchschnittliche Durchlaufzeit des Blutes in
einer gegebenen Hirnregion und léasst sich direkt aus den ersten beiden Parametern
durch MTT=CBV /CBF berechnen. Es stellt besonders gut die Zirkulation der Mikro-
gefiafle dar, weil es die Zeit misst, welche das Blut in den Kapillargefédfien verbleibt. Der
in der Penumbra verminderte Blutdruck fithrt umgekehrt proportional zu verlangerten
MTT-Zeiten und diese ist darum gut in MTT-Karten erkennbar.

Time To Peak (TTP) stellt die Zeit dar, welche das Kontrastmittel seit Injek-
tion bis zum Erreichen seines Konzentration-Peaks benotigt. Der Parameter reagiert
sehr sensitiv auf Flussdnderungen, ist folglich aber auch stark abhéingig von z. B. der
Injektionsrate des Kontrastmittels. Eine bevorzugte alternative Definition berechnet
daher stattdessen die Zeit mit dem ersten Auftreten einer Signalverstdrkung durch das
Kontrastmittel bis zu dessen Peak, um vorher auftretende Effekte vom Injektionsort
bis zum Hirn auszuschlieflen.
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Abb. 2.7: Einordnung einiger Perfusionsparameter in eine Klassifikationsmatrix. Wichtig(*):
Die Berechnung von MTT=CBV/CBF basiert auf Dekonvolutions-Algorithmen.

Time To Maximum (T,ax) deutet ebenfalls die Zeit bis zum Peak (,,Maximum®)
an, aber auf der dekonvolutierten Kurve (engl. Tissue Residue Function), welche den
Anteil der Kontrastmittelkonzentration zu einem Zeitpunkt gegeniiber dem Gesamt-
bolus darstellt. Es stellt die Verzégerung des Bolus dar, wird aber durch viele Faktoren
beeinflusst. Vor allem représentiert es den makrovaskuldren Zustand, bei dem erhéhte
Zeiten mit Minderperfusion und schwacher kollateraler Versorgung zusammenhéngen.

Time To Drain (TTD) stellt die Zeit bis zum Auslaufen des Kontrastmittels dar
und ist damit sensitiv fiir makro- und mikrovaskulére Stérungen, also jegliche hamody-
namischen Verdnderungen. Ein normalbefundetes TTD kann daher normale Perfusion
mit hoher Sicherheit prédizieren.

Time To Start (TTS) resultiert aus der Subtraktion der MTT von der TTD und
entspricht der Zeit von der Injektion bis zur ersten Verstdrkung durch das Kontrast-
mittel an der beobachteten Stelle.

Turowski u.a. [2015] weisen in Bezug auf die Deutung der berechneten Werte aus
der CTP darauf hin, dass — mit Ausnahme von TTP oder T,,.x — die Parameterbe-
zeichnungen nicht die Realitéit des ,,Blutflusses” oder des ,,Blutvolumens“ wiedergeben
(Abb. 2.7, ,Verlésslichkeit*), sondern mathematische Konstrukte aus den gemessenen
Boluskurven sind, die die menschliche Vorstellung unterstiitzen sollen, wihrend man
solche Messungen interpretiert.

Da die Perfusionsparameter konstruierte Groflen fiir die bessere Interpretation durch
den Menschen sind, ist es in Bezug auf maschinell gelernte Algorithmen, welche mul-
tivariate Daten als Eingabe verarbeiten, zudem wichtig zu berticksichtigen, dass die
Parameterwerte bei MR- und CT-Perfusion unterschiedlich zustande kommen. Funda-
mentaler physikalischer Unterschied ist die lineare Abschwéichung der Rontgensignale
durch Gewebedichte bzw. Kontrastmittelkonzentration im CT gegeniiber der logarith-
mischen Abschwichung der Signalstidrke durch den paramagnetischen Effekt des Kon-
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’ Mismatch

(a) Vom Schlaganfall betroffene Bereiche (b) DWI-PWI-Mismatch auf MRT

Abb. 2.8: (a) zeigt schematisch das bereits irreversibel geschiddigte Gewebe im Hirn (Kern,
rot), das umgebende kritisch minderperfundierte Gewebe mit erhaltenem Struk-
turstoffwechsel (Penumbra, gelb), sowie ein Areal oberhalb einer kritischen Grenze
minderperfundierten Gewebes (benigne Oligdmie, griin). In (b) definiert der Mis-
match zwischen Diffusionslésion (rot) und Perfusionslésion (blau) potenziell rett-
bares Risikogewebe (griin). Im Verlaufsbild (rechts) nach erfolgter Thrombolyse ist
nur eine geringe Infarzierung des Risikogewebes zu sehen. Aus: Thomalla u. a., 2009

trastmittels im MRT. Nach Turowski u.a. [2015] héngt folgerichtig auch bei der MRT
die zeitliche Verdnderung des Signals (Kurvenanstieg) vom Startpunkt der logarithmi-
schen Funktion ab. Es lassen sich damit schwerlich Inter-Patienten-Schwellenwerte fiir
die Perfusion definieren, vor allem, da MR-Intensitdten keine standardisierte, absolute
Skala wie das CT besitzen (Hounsfield).

In dieser Arbeit werden vorwiegend CTP-Daten des ,,UKSH“-Datensatzes (siehe Ka-
pitel 2.4) verwandt. Da die Parameter der Perfusionsbildgebung nie exakte physiolo-
gische Zusténde des Gewebes darstellen kénnen, besteht auch immer die Schwierigkeit
der Lokalisation des Kerns bzw. der eigentlichen Nekrose und der Abgrenzung dieser
zum minderperfundierten, aber rettbarem Gewebe in der Penumbra. Zusétzlich beein-
flussen auflerdem zahlreiche Effekte, wie die Schwellung des Gewebes, die Parameter.
Mit Blick auf diese medizinisch nicht zu 100 % exakt fassbaren Zustéande auf Basis der
Bildgebung wird darum in dieser Arbeit bevorzugt die Segmentierung des ,, gesamten
Risikogewebes“ (CTP-Perfusionslidsion inkl. Nekrose) statt der kleineren Penumbra
verwendet.

2.2.1.2 Analyse der Perfusion zur Mismatch-Bestimmung

Wie zu Beginn von Abschnitt 2.2.1 bereits angesprochen, wird nach aktueller Leitli-
nie [Hennerici u.a., 2017] vor allem die Perfusionsbildgebung (Abschnitt 2.2.1.1) zur
Selektion der Patienten fiir entsprechende Therapieoptionen verwendet. Die einfachs-
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te Moglichkeit, die Schlaganfallbereiche abzugrenzen, stellen Schwellenwertmethoden
dar. Nach Diener u.a. [2018] kann man irreversibel geschidigtes Gewebe (,Kern“ in
Abb. 2.8(a)) typischerweise mittels CBF (relativer CBF < 31 % des mittleren kon-
tralateralen CBF) oder des CBV (< 2ml pro 100g) identifizieren.

d’Esterre u. a. [2015] haben jedoch zeigen konnen, dass diese Grenzwerte fiir irrever-
sible Schédigung von der Zeit bis zur Reperfusion abhidngen. Die Schwellenwerte auf
den Parameterkarten zur Abgrenzung der dauerhaften Infarktlision sind umso héher,
je weniger Zeit zwischen CT-Perfusionsbildgebung und Reperfusion liegt [Tsai u.a.,
2018] — ,,Diese Ergebnisse bestéatigen eindriicklich den dynamischen Charakter der Lé-
sionsentwicklung beim akuten ischdmischen Hirninfarkt. [Diener u. a., 2018]. Da auch
schwere Perfusionsstorungen reversibel sein konnen, ist eine starre Anwendung aus-
schlieflich CT-perfusionsbasierter Schwellenwerte zum Ausschluss von Patienten von
z. B. einer mechanischen Thrombektomie nicht empfehlenswert.

Die Penumbra wird im MRT nach Vymazal u.a. [2012] nicht durch Subtraktion
von CBF und CBV, sondern durch Subtraktion zwischen Perfusionparametern, wie
MTT, TTP oder CBF, und der DWI-Aufnahme (statt CBV”) ermittelt. Dabei gilt
jedoch, dass dies die finale Lésion eher unterschétzt und das Volumen iiber die Zeit
noch in die CBV-Lision hineinwichst®. Die Verwendung der Zeitparameter, wie Tpax
oder TTP, in Verbindung mit Schwellenwerten von mehr als 4 — 6s stellt jedoch recht
verlasslich kritisch unterversorgtes Risikogewebe dar. Abbildung 2.9 verdeutlicht die
unterschiedlichen Intensitdtsverdnderungen der einzelnen Parameterkarten fiir beide
Schlaganfallbereiche. Im Anhang finden sich auf Seite 123 und 124 auflerdem zwei
Beispiele fiir unterschiedlich grolen Mismatch inklusive Verlaufsbild nach Behandlung.

In nochmaligem Riickblick auf Abbildung 2.6 mit den héufig grob aufgelésten und
verrauschten Parameterkarten ist es jedoch wichtig, den Kontext iiber die voxelweise
Anwendung von Schwellenwerten hinaus zu berticksichtigen und (leichte) Abweichun-
gen von den Schwellenwerten nicht zwingend auszuschlieSen. Statistische Modelle, et-
wa ein lineares Regressionsmodell und zusatzliche, rdumlich gefilterte Eingaben (z. B.
geglattete Karten) bzw. Vorwissen (Wahrscheinlichkeitsatlas) konnen mit diesen Ab-
weichungen in den Daten umgehen, wie etwa in der Methode von Kemmling u. a. [2015]
verwendet. Bei manueller Betrachtung bzw. Segmentierung der Parameterkarten iiber
simple, voxelbasierte (Schwellenwert-)Verfahren sind jedoch zunéchst oft nur unregel-
maéfige und physiologisch unplausible Lasionsbereiche zu erkennen.

Gute Protokolle und Methoden fiir die (manuelle) Segmentierung von Kern und Pe-
numbra vorausgesetzt, spielt insbesondere deren (Miss-)Verhéltnis zueinander — der
sogenannte ,Mismatch* — eine entscheidende Rolle fiir die Patientenselektion, wie in
vielen Studien (einige auf Seite 25 in Abb. 2.10) gezeigt werden konnte. In Abbildung
2.8(b) wird etwa die Diffusionsldsion dem Infarktkern und die Perfusionsstérung dem

"CBV ist insbesondere im MRT nicht sensitiv genug, um kleine Lésionen < 10ml darzustellen.
8Die initiale Lision in der CBV kann tatsichlich bei zeitiger, erfolgreicher Reperfusion teilweise
reversibel sein [Angermaier u. a., 2015]
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Abb. 2.9: Perfusionsparameterintensitét in den beiden Schlaganfallbereichen.

kritisch minderperfundierten Areal zugeordnet und deren Missverhéltnis berechnet.
Alle in der Abbildung 2.10 des ndchsten Abschnitts genannten Studien zeigen, dass es
moglich ist, iber das Mismatch-Konzept Patienten in der klinischen Praxis effektiv fiir
das Zeitfensters iiber drei Stunden nach Symptombeginn zu behandeln. Zusammen-
fassen lassen sich die Ergebnisse grob nach folgendem zeitlichen Schema [Hennerici
u.a., 2017] zur Selektion von hauptséchlich (Abschnitt 2.2.2) intravenoser Thrombo-
lyse (IVT) bzw. mechanischer Thrombektomie (MT) bei Symptombeginn von:

< 4,5h Bildgebung nur zum Ausschluss intrakranieller Blutung (ICB), ansonsten
Gabe der IVT; MT bei groflem arteriellen Geféfiverschluss empfohlen;

> 4,5h Selektion der Patienten fiir IVT/MT durch Penumbra-Bildgebung mittels
MRT oder CTP (gilt auch fiir unbekannten Symptombeginn);

< 6 — 12h Bei Verschluss von MCA-M1/-M2 oder ICA in Bildgebung besonders MT
empfohlen, unabhéngig von Gabe der IVT (d. h. bei Kontraindikation
IVT ist MT nicht ausgeschlossen);

< 24h (bzw. unbekannt) Hierbei ist besonders erst durch Selektion der Patien-
ten mittels MRT oder CTP zur Identifizierung von Infarktkern fiir ein
,clinical imaging mismatch® (DAWN-Studie) bzw. Penumbra-Bildgebung
(DEFUSE-3 Studie bei < 16h) zur Ermittlung des Mismatch zwischen
Perfusionsléasion und Infarktkern eine effektive Behandlung moglich:

2.2.2 Akutbehandlung

Die Akutphase des Schlaganfalls dauert bis zu einem Tag nach Symptombeginn, in der
auch im spéteren Zeitfenster noch héufig Reperfusion erzielt werden kann. Wie zuletzt
im vorherigen Abschnitt 2.2.1.2 erldutert, ist der ermittelte Mismatch ein entscheiden-
des Kriterium fir die Wahl der Behandlungsmethode. Dafiir muss der Patient jedoch
schon in einem entsprechenden Haus aufgenommen worden sein.
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Die internationalen Standards kennen fiir die Krankenhaus-Infrastruktur verschiede-
ne Klassifikationen (Level) von sogenannten ,Stroke-Centers“ mit speziellen Behand-
lungsmoglichkeiten, denen Patienten aus kleineren bzw. nicht-spezialisierten Héusern
zugefithrt werden kénnen [Pierot u.a., 2019]. Der Kern eines solchen Center stellt im-
mer die ,,Stroke-Unit* dar. In diesem Ortlich klar definierten Bereich des Krankenhau-
ses (oft als Teil der Neurologie) arbeitet verschiedenes, geschultes Personal zusammen,
um Schlaganfélle bestmdglich zu versorgen. Erst Stufe-1-Center kénnen endovaskulé-
re Therapien (wie in Abschnitt 2.2.2.1) durchfithren. Niedriger klassifizierte Hauser
kénnen dann nicht die komplette Bandbreite neurovaskularer Stérungen behandeln,
weshalb Patienten bevorzugt in ein Center der Stufe 1 transportiert werden sollten —
es sei denn, dieses liegt zu weit entfernt (mehr als zwei Stunden). Der Zeitaspekt ist
einer der wichtigsten Pradiktoren fiir einen gutes klinisches Ergebnis und lésst sich in
dem bekannten Leitspruch ,, Zeit ist Hirn* zusammenfassen: Je schneller (transportiert,
diagnostiziert, therapiert), desto besser. Dies wird in Abschnitt 2.2.2.2 noch erldutert.

Campbell [2017] nennt zwei potenzielle Behandlungsstrategien beim akuten ischami-
schen Schlaganfall: Die Wiederherstellung des Blutflusses (Reperfusion) sowie die Neu-
roprotektion zur Verhinderung von (weiteren) Zellschadigungen. Zwei Reperfusions-
methoden haben sich etabliert: Die medikamentose intravendse Thrombolyse (IVT)
zur Auflésung eines Thrombus mit sicherer Anwendung insbesondere zu einem frithen
Zeitpunkt innerhalb der ersten drei bis vier Stunden nach Symptombeginn, sowie die
mechanische Thrombektomie (MT) zur Entfernung des endovaskuldren Propfs iiber
einen Leistenkatheter durch die Hauptschlagader, wobei beide Methoden kombiniert
werden konnen. Die Verwendung des synthetischen Enzyms Alteplase fiir die IVT ist
dabei Standard; andere Medikamente (Tenecteplase, Desmoteplase) zur Verminderung
spezifischer Risiken durch die Alteplase, oder die Verstarkung der Lyse (z. B. durch
Ultraschall) sind derzeit Gegenstand der Forschung [Shibata u. a., 2019].

Nach Diener u. a. [2018] gelingt die Rekanalisation von Hirngeféfien bei Verschliissen
der MCA in etwa 30 % der systemisch lysierten Patienten, wobei die Wahrscheinlich-
keit, ein intrakranielles Gefafl zu rekanalisieren, mit der Lénge des Thrombus abnimmt.
FEin ungefdhrer Grenzwert fiir die Thrombusldnge sind maximal 8 mm des Thrombus
als ,Dense Artery Sign“ im CCT (siehe Seite 15). Seit circa zehn Jahren wird dariiber
hinaus jedoch auch die mechanische Thrombektomie (MT) als Behandlungsalternative
eingesetzt, die dies ermoglicht.

2.2.2.1 Mechanische Thrombektomie nach Mismatch-Kriterien

Ab dem Jahr 2015 haben mehrere Studien die signifikante Uberlegenheit der endo-
vaskuldren Therapie mittels MT in Kombination mit IVT gegeniiber der alleinigen
Thrombolyse gezeigt [Diener u. a., 2018]. Diese sind u. a. in Abbildung 2.10 aufgefiihrt
und bestétigen insbesondere fiir Patienten mit einem Symptombeginn, der linger als
4,5h zuriickliegt oder unbekannt ist, dass eine Selektion nach geeigneter Bildgebung
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ICA MCA M1 MCA M2
| | |
frihes \ y I
Zeitfenster ++
Bildgebung: CT-nativ oder MRT, vor allem zum Nachweis von Verschluss (ASPECTS)
6h +—  Studien: ESCAPE, REVASCAT, MRCLEAN, SWIFT PRIME, EXTEND IA
erweitertes
Zeitfenster Z !
Bildgebung: CTP oder MRT fiir Penumbral Imaging
Studien: ESCAPE, REVASCAT
12h —
+
spates
Zeitfenster g / y
Bildgebung: CTP oder MRT fiir F Imaging, 1 ( 1)

24h + Studien: DAWN-3, DEFUSE

Abb. 2.10: Evidenz zum Nutzen der mechanischen Thrombektomie (MT) nach Studienlage
im Jahr 2019 (siche Barow u.a., 2019). Insbesondere im frithen Zeitfenster und
bei Verschliissen in der ACI oder dem M1-Segment der MCA ist der Nutzen un-
bestreitbar (+4). Im erweiterten Zeitfenster bis zu 24 Stunden (oder unbekannt)
gibt es deutliche Vorteile der MT gegeniiber der bisherigen Standardtherapie un-
ter bestimmten Einschlusskriterien auf Basis einer erweiterten Bildgebung (+).
Fiir Verschliisse im M2-Segment ist die Studienlage jedoch unsicher (o).

(MRT oder CTP) fiir eine intravenose Thrombolyse und mechanische Rekanalisation
essentiell ist, sodass diese Patientengruppen signifikant von einem entsprechenden po-
sitiven Outcome profitieren kénnen. Der Effekt ist teilweise so deutlich, dass Studien
bereits vorzeitig beendet wurden.

Konkrete Einschlusskriterien zum vorteilhaften Einsatz einer mechanischen Throm-
bektomie sehen nach Barow u.a. [2019] bei linger zuriickliegendem Symptombeginn
(bis 24h) fir Patienten bis 80 Jahre und einem Verschluss der ICA bzw. MCA im
M1-Segment in der erweiterten Bildgebung mit MR (DWI/PWI) oder CTP wie folgt
aus. Der ,Mismatch“ definiert die Eignung fiir die MT und ist zum einen abhéngig
von der Quantifizierung des Infarktkerns (siehe ,DAWN*“-Studie):

— NIHSS? > 10, Infarktvolumen < 31 ml
— NIHSS > 20, Infarktvolumen < 51 ml
— NIHSS > 10, Infarktvolumen < 21 ml

Zum anderen (siehe ,DEFUSE-3“-Studie) wird dariiber hinaus die Perfusionslédsion
beriicksichtigt und das Verhé&ltnis zwischen Kern und umgebenden Risikogewebe als
Mismatch-Kriterium bestimmt:

— Infarktkernvolumen < 70 ml
— Risikogewebevolumen > 15 ml

— Verhéltnis von Kern- zu Penumbra-Volumen < 1,8

9fiir NITHSS siehe Abschnitt 2.3
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In der EXTEND-Studie dagegen schliagt man ein erweitertes Mismatch-Kriterium mit
einem Volumen-Verhéltnis Kern (DWI bzw. CBF) zu Risikogewebe (Perfusionslésion)
grofer als 1,2 vor, sowie eine absolute Mindestdifferenz von 10 ml bei Verwendung eines
Thae > 6 s fiir die Perfusionslasion.

Auch bei unklarem Symptombeginn ist die erweiterte Bildgebung und darauf ba-
sierende Selektion fiir IVT und MT empfohlen. Anzumerken bleibt ebenfalls, dass es
laut Schmidt-Pogoda u.a. [2019] auch bei seltenen Schlaganfallursachen, wie Dissek-
tionen der Halsarterien oder Tumorembolien, oft eine Thrombektomie durchfithrbar
ist, damit diese ebenso von einem verbesserten Outcome profitieren.

Badhiwala u.a. [2015] berichten etwa in einer Zusammenfassung der Ergebnisse Re-
kanalisierungsraten bei der Thrombektomie von circa 75% gegeniiber 34 % bei der
systemischen Thrombolyse allein, wobei eine ICB zwar bei 5,7 % in der Interventions-
gruppe auftrat, aber im Vergleich zu 5,1 % in der Gruppe mit intravenéser Thrombolyse
nicht statistisch signifikant war. Auch die 15,8 % Todesfille in der Thrombektomie-
gruppe waren nicht signifikant erhoht gegentiber 17,8 % bei intravenoser Thrombolyse.
Diener u.a. [2018] ziehen auBerdem aus der HERMES-Metaanalyse die Schlussfolge-
rung, dass alle Subgruppen in gleichem Mafle von MT profitieren und dies insbeson-
dere Patienten iiber 80 Jahre, oder Patienten, die spéter als 5h nach Symptombeginn
randomisiert wurden, sowie Patienten mit Kontraindikationen gegen die Thrombolyse
betrifft.

2.2.2.2 Zeitrelevanz

Herausstechend bei den Ergebnissen der MT-Studien ist, dass ein positiver Effekt auch
im mittleren bis spéten Zeitfenster gegeben ist [Albers u. a., 2018] und sich damit der
Behandlungsspielraum erweitert. In der HERMES-Analyse wurde von Bourcier u. a.
[2019] der Anteil erfolgreicher Reperfusion (mTICI > 2b, siche auch Abschnitt 2.3)
als Funktion von verschiedenen Intervallzeiten (Symptombeginn, Notaufnahme, Bild-
gebung, Behandlungsbeginn) untersucht. Dabei nahm der Anteil erfolgreicher Reper-
fusion mit steigender Zeitdauer seit Notaufnahme bzw. Bildgebung bis zur Behandlung
deutlich ab. Dabei ist eine schnelle Reperfusion ein Faktor fiir ein gutes klinisches Er-
gebnis. Dies ist Anreiz und Grund, warum rund um die spezialisierten Stroke-Center
bzw. Stroke-Units die einzelnen Intervallzeiten fiir Transport, Aufnahme, Bildgebung
und Behandlung so gut wie moglich optimiert werden, sodass immer und iiberall
— unabhéngig von den Patientencharakteristiken (z. B. Alter) — ein Geféfverschluss
schnellstméglich behandelt wird [Goyal u. a., 2016].

Kemmling u.a. [2015] haben den Effekt auf das Geweberesultat von erfolgreicher
zu nicht erfolgreicher Rekanalisation bis zu 15 Stunden nach Symptombeginn zeigen
kénnen, wobei auch dieser nichtlinear mit der Zeit abnahm. Im Mittel betrugt die
Reduktion des Infarktvolumens bei einem Behandlungsinterval von fiinf Stunden 53 %.
Dieser Effekt nahm mit jeder Stunde um fiinf Prozentpunkte bis auf unter 5% nach
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10 weiteren Stunden einer moglichen Behandlung ab, sodass eine Vorhersage iiber ein
derartiges Modell eine Zeit-abhéngige Abschatzung von geeigneten Patientenverlaufen
bei Einsatz einer endovaskuldre Therapie liefern kénnte.

Zusammenfassend bestétigen sich die Ergebnisse aus den Studien der MT in der kli-
nischen Routine, genauso wie der vorteilhafte Effekt einer zeitigen Reperfusion [Minne-
rup u. a., 2016}, sodass auch eine geringere Sterblichkeit der Patienten beobachtet wer-
den kann. In dieser Arbeit geht es folglich mit dem retrospektiven ,,UKSH“-Datensatz
darum, dass zum Zwecke der Patientenselektion fiir die iberlegene Thrombektomie
ein objektives und schnelles Werkzeug zur quantifizierten Feststellung des potenziell
rettbaren Gewebes entwickelt werden kann.

2.2.3 Gewebeergebnis als Pradiktor

Die Frage bleibt jedoch, welche Endpunkte fiir die behandelnde Arztin dabei rele-
vant sind und in welchem Zusammenhang sie stehen. Zum einen ist die Uberlegenheit
der MT bei geeigneten Patienten anhand klinischer Endpunkte gezeigt worden. An-
dererseits sind gerade die Grenzfille und subjektive Beurteilung eines Mismatches als
Selektionskriterium zur Abschétzung des Verhéltnisses von Kern zu Penumbra oder
des Lasionsvolumens &uflerst schwierig — und objektivierte Quantifizierungen umso
wiinschenswerter.

Nach Nogueira u. a. [2009] werden auch ,Rekanalisation“ und ,klinischer Outcome*
falschlicherweise hiufig vermischt, obgleich der finale Rekanalisationsstatus (siehe Ab-
schnitt 2.3) den besten Préadiktor fiir den klinischen Outcome fiir Patienten mit MT
darstellt. Dabei kann nach Drewer-Gutland u.a. [2015] die Rekanalisation via CTP-
basiertem Geweberesultat (Mismatch zwischen Penumbra und Folgeldsion) besser als
der TICI (siehe Abschnitt 2.3) die Rekanalisation wiedergeben. Es kann jedoch sein,
dass man den Propf mechanisch entfernt, dann aber andere Faktoren das klinische
Outcome trotz guter Rekanalisation negativ beeinflussen, wie z. B. ein erhchter Blut-
druck.

Betrachtet man den Effekt der MT auf die Folgeldsion, so kann nach Compagne
u. a. [2019] die Behandlung nur zu einem kleinen Teil den funktionalen Outcome erkléa-
ren. Zwar waren kleinere Folgeldsionen nach der Behandlung mit besseren Outcomes
assoziiert, aber sie erklarten nur 14 % des positiven Effekts der MT, sodass die Folgela-
sion allein zur Abschétzung des klinischen Resultats nicht ausreicht. Rosso u.a. [2019]
schreiben jedoch, dass die Lokalisation und Ausdehnung des Geweberesultats sinnvoll
zum Abschétzen des klinischen Resultats sind. Nach Khan u. a. [2017] sei dariiber hin-
aus vor allem grob die Hirnregion entscheidend fiir den Outcome, die Lateralitit aber
nachrangig.

Zu festgestellten Hirnldsionen gibt es zudem verschiedene Studien, die lokalisierte
Storungen im Hirngewebe funktionalen Beeintréchtigung zuordnen. Kemmling u. a.
[2013] haben z. B. mittels einer Atlas-basierten logistischen Regressionsanalyse die
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Penetration/Aspiration: Yes vs. no Impaired cough reflex Dysphagia vs. no dysphagia

Pneumonia Severe vs. light dysphagia

Abb. 2.11: Schlaganfallkomplikationen, die mit bestimmten Hirnarealen iiber farbkodierte
Odds-Ratios assoziiert sind. Aus: Suntrup u. a., 2015; Suntrup-Krueger u. a., 2017

Verkniipfung von peri-insularen Infarkten in der rechten Hemisphére und Pneumonie
zeigen konnten — weitere Assoziationen sind in Abbildung 2.11 dargestellt. Machner
u. a. [2009, 2012] haben dariiber hinaus verschiedene visuelle Defekte und Symptome in
untersuchten Schlaganfallpatienten mit deren Lasionen verkniipfen kénnen. Es hat sich
herausgestellt, dass die Lasionstopologisierung ein besserer Pradiktor fiir den klinischen
Outcome sein kann, als beispielsweise das Volumen [Rangaraju u. a., 2015].

2.3 Klinische Bewertungssysteme (Scores)

FEine Vielzahl von Scoring-Systemen erlaubt die Klassifikation oder grobe Quantifi-
zierung von Krankheitsbildern, sowohl vor, wiahrend, als auch nach der Therapie. Sie
werden oft in Studien zur Selektion oder als Erfolgskriterien benutzt. Auf Seite 16 wur-
de bereits der ASPECTS vorgestellt, wovon weitere Abwandlungen existieren, etwa fiir
die posteriore Zirkulation (pc-ASPECTS) oder fiir CTP-Aufnahmen. Hier wird jedoch
nur der urspriingliche ASPECTS vorgestellt.

Alberta Stroke Program Early CT Score (ASPECTS) bewertet in erster Li-
nie anhand von CCTs ohne Kontrastmitteleinsatz, ob in zehn Regionen des Media-
Stromgebiets Verdnderungen sichtbar sind. Ein hoherer ASPECTS ist dabei verkniipft
mit niedrigerem Risiko von Blutungen und besseren funktionalen Outcomes [Barber
u. a., 2000], wobei ein Wert > 8 meist einen guten Nachsorge-mRS < 2 préadiziert.
Die Regionen sind: Nucleus caudatus, Putamen, Capsula interna, die Inselrinde, M1
(Frontal-Operculum), M2 und M3 (Anteriorer und Posteriorer Temporallappen), so-
wie M4-M6 im superioren MCA-Stromgebiet oberhalb von M1-M3. Bei n auffélligen
Regionen ergibt sich der ASPECTS = 10 — n.
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Beeintrachti
" — " Durchblutung cemrachtisune
Beeintrachtigung - 0 keine Symptome
- 0 keine .
0 keine Symptome 1 minimal 1 keine relevante
0-4 leicht 9 tioll: 2 leicht
5-15 mittelschwer 58 I;ag;;- 3 mittelschwer
16-20 mittelschwer bis schwer ¢ 4 hohergradig
2b  voll, aber verlangsamt
21-42  schwer 3 ollstandi 5 schwer
Vi
Tabelle 2.1: NIHSS £ 6 Tod

Tabelle 2.2: TICI Tabelle 2.3: mRS

Tabellen: Verschiedene Scores und deren Klassifikation, tiblicherweise benutzt fiir die Auf-
nahme (NIHSS), das direkte Behandlungsergebnis (TICI), und die Nachsorge (mRS).

National Institutes of Health Stroke Scale (NIHSS) ist ein Defizit-Score, mit
dem Patienten z. B. bei Aufnahme systematisch eingeschétzt werden. Die originale Ska-
la unterscheidet beim Patient die Bereiche Bewusstsein (0-7 Defizitpunkte), Blickfeld
(0-2), Sehfeld (0-3), Gesichtslahmung (0-3), Armbewegungen li./re. (0-8), Beinbewe-
gungen li./re. (0-8), Gliederataxie (0-2), Sinneswahrnehmung (0-2), Sprache (0-3),
Aussprache (0-2), sowie Unaufmerksamkeit/Ausléschung (0-2). Die Summe wird nach
dem Schema in Tabelle 2.1 klassifiziert. Es gibt eine modifizierte Skala (mNIHSS), die
die Benutzung des NIHSS vereinfachen soll und zuverléssiger eingesetzt werden kann,
da redundante Items entfernt wurden, sodass nur noch maximal 31 Punkte erreicht
werden [Meyer u. a., 2009].

Thrombolysis In Cerebral Infarction (TICI) beschreibt den Rekanalisations-
status durch einen Eingriff und verursacht des Ofteren einige terminologische Verwir-
rung, insbesondere bei der Frage, ab wann eine ,erfolgreiche Reperfusion“ gegeben ist.
Dabei gilt die Definition 2b—3 mittlerweile als etabliert und strenger als der Einschluss
auch von Fillen mit Rekanalisation 2a [Angermaier u. a., 2016]. Die Problematik ergibt
sich auch aus dem Fakt, dass die Rekanalisation eines Gefafles nur partiell erfiillt sein
kann, aber z. B. entfernter dahinter liegende Bereiche normal reperfundiert sind, so als
wéare ein TICI=3 erreicht worden. Es gibt auch einen modifizierten TICI [Higashida
u. a., 2003], der vor allem die Einschétzung der partiellen Durchblutung vereinfachen
soll, wobei das Kriterium nun 50 % statt 67 % fiir 2a bzw. 2b lautet (siehe Tab. 2.2).

modified Rankin Scale (mRS) bewertet das funktionelle Ergebnis nach Schlagan-
fall [Swieten u. a., 1988], um die Behinderungen des Patienten im Alltag einzuschétzen.
Ein Score von 0-2 (siehe Tabelle 2.3) wird dabei tiblicherweise mit einem ,,guten Aus-
gang® gleichgesetzt.
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2.4 Schlaganfalldatensitze zum Training und Test von
Algorithmen

Es gibt zwei groie Herausforderungen beim Deep Learning fiir Aufgaben in der Schlag-
anfallpridiktion in Bezug auf die Datengrundlage:

1. Es besteht ein allgemeiner Mangel an (6ffentlich) zuginglichen, durch Experten
annotierten, repriasentativen, medizinischen Daten.

2. Die Bilddaten werden in Bezug auf die zeitliche Dimension nur unregelméflig zu den
Zeitpunkten to bzw. t; (schnellstmoglich) sowie ty aufgenommen.

Es konnen keine regelmafligen Observation an ein- und demselben Patienten vor
einer Intervention angestellt werden, da das Vorenthalten einer Behandlung offensicht-
lich ethisch nicht vertretbar ist. Das macht es schwierig, die Wachstumsdynamik zu
beobachten.

In den letzten Jahren wurden im Rahmen der sich weiterentwickelnden Open Science,
beginnend mit der ,,Grand Challenge“-Initiative von Heimann u. a. [2009] (www.grand-
challenge.org) auf der MICCAT 2007, Datensétze in Wettbewerben rund um biomedizi-
nische Fragestellungen verdffentlicht. Im Jahr 2015 haben schliefllich Maier u. a. [2017]
die ISLES (engl. ISchemic LEsion Segmentation challenge, www.isles-challenge.org)
veranstaltet, die in den darauffolgenden Jahren verschiedene Modalitdten und Ziele im
Rahmen der Schlaganfallsegmentierung und -pradiktion behandelt. Tabelle 2.4 listet
die Ausgangscharakteristika dieser und der in dieser Arbeit benutzten Daten auf.

MR-Perfusion In der ISLES 2015 gab es zwei Aufgaben: Die Segmentierung suba-
kuter Léasionen (nicht nur des MCA-Stromgebiets) in MR-Sequenzen, genannt ,,SISS*,
sowie die Schitzung der akuten Infarkt- und Penumbra-Lésionen auf MR-Diffusion
und -Perfusion, die die Grundlage zur Bestimmung des Diffusions-Perfusions-Mismatch
bilden (,,SPES*). Bei der ISLES 2016 und 2017 wurden ebenfalls Diffusions- und Per-
fusionsdaten der MRT bereitgestellt, bei letzterer mit Segmentierungen der Lésion bei
der Verlaufskontrolle ohne Akutmasken als Grundwahrheit. Es handelt sich dabei um
andere Daten als bei der ISLES 2015, sodass diese sich nicht gegenseitig ergdnzen.

CT-Perfusion Fiir die ISLES 2018 schlief8lich wurde die MRT nur noch als Grundla-
ge fiir die Erstellung der Grundwahrheit benutzt, denn ein Experte hat den Infarktkern
direkt nach Intervention auf der DWI-Aufnahme segmentiert. Dagegen stammen die
Akutbilder vom Perfusions-CT. So stellt auch dieser Datensatz wieder nur die Daten
der Lésion zu genau einem Zeitpunkt bereit.

Am Universitatsklinikum Schleswig-Holstein (UKSH) wurde vorher schon im Rah-
men des ,, TRAVE-Stroke“-Projekts ein retrospektiver Datensatz zur Pradiktion von
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Median (IQA) SISS15 SPES15 ISLES17 ISLES18 UKSH
Modalitat MR-D MR-D/P MR-D/P CT-P CT-P
Probanden n 28 + 36 30 + 20 43 + 32 63 + 40 29
Mannlich, n (%) n/a n/a n/a n/a 16 (55 %)
Alter, Jahre n/a n/a n/a n/a 70 (63-77)
Aufnahme NIHSS n/a n/a n/a n/a 15 (12-16)
Intervention TICI n/a n/a 2b (2a-3) n/a > 2b
Verlauf (90d) mRS n/a n/a 1(1-2) n/a n/a
Kern Volumen, ml 17 (2-87)* 10 (5-19)* n/a 17 (7-46)* 27 (3-86)
Risikogew. Vol., ml n/a 152 (80-211)* =n/a n/a 164 (149-199)
Folgelasion Vol., ml n/a n/a 15 (5-59)* n/a 31 (18-93)
toa, Std. n/a n/a 2,2 (1,8-3,00F <38 1,7 (1,4-3,4)
ta—1, Std. n/a n/a 1,8 (1,5-2,3)F <3 1,7 (1,4-2,1)
to_1, Std. n/a n/a 42 (3,6-5,5)7 <11 3.9 (3.2-4.9)
Annotierte Subakute Kern, Folgelasion Kern (DWI) CBV-Lision,
Zielstrukturen Lésion Penumbra TTD-Lasion,
(Bindrmasken) Folgeldsion
Eingabeparameter FLAIR, Tlw  Tlec, T2, ADC, DWI, CBF, CBV, CBV, TTD

TFE/TSE,  CBV, TTP, CBF, CBV,  MTT, CBF, MTT

T2w TSE, DWI TTP, Tmax, Tmax,

DWI MTT Rohdaten

Tabelle 2.4: Ausgangsmerkmale der in dieser Arbeit angesprochenen Datensétze: In ISLES17
werden die Daten aus ISLES16 erweitert, weshalb dieser hier nicht aufgefiihrt ist.
*Die aufgefithrten Zahlen betreffen die Trainingsdaten. fZudem sind die Meta-
informationen der ISLES17-Trainingsdaten nur fiir circa 2/3 der Probanden ver-
fiigbhar. Die Datensétze enthalten MR-Diffusion (MR-D), MR-Perfusion (MR-P),
oder CT-Perfusion (CT-P). Die Zeiten zwischen Symptombeginn (o), Aufnahme
in der Radiologie (t4), sowie Intervention (t7) sind aufgefiihrt. Die Probanden-
zahl ist fir Training + Test aufgeschliisselt, falls im Voraus getrennt.

Schlaganfallldsionen angelegt. Dieser wurde fiir 29 Patienten mit MCA-Infarkten um
Expertensegmentierungen auf CBV und TTD in der Akutbildgebung erweitert, neben
der bestehenden Segmentierung der finalen Léasion bei der Verlaufskontrolle im nati-
ven CT und wird in dieser Arbeit als ,,UKSH-Datensatz“ referenziert. Der Datensatz
wurde initial mit FSL-FLIRT!Y von Jenkinson u. a. [2012] fiir eine affine Registrierung
vorverarbeitet, um geneigte Kopfe zu korrigieren und in einen gemeinsamen Raum zu
transformieren. Ein Downsampling wurde angewendet, sodass die Eingabegrofie der
CBV- und TTD-Karten mit 128 x128x28 Voxeln eine gute Abwéigung zwischen redu-
ziertem Rechenaufwand und ausreichender Auflésung der Daten darstellt.

Alle Patienten wurden mit der mechanischen Thrombektomie behandelt und in Be-
zug auf einen TICI > 2b erfolgreich rekanalisiert. Damit sind Start- und Endzustand
der Lésion, zwischen dem das Lasionswachstum stattfindet, gegeben: Zum einen bevor
der Eingriff passiert (Kern und Risikogewebe) und zum anderen mit Eingriff, der das
Wachstum der Lésion stoppt. Unter idealisierten Annahmen (z. B. keine zwischenzeitli-

ONutzung von ,,Mutual Information® als Ahnlichkeitsmaf fiir einen bereits existierenden CT-Atlas
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2 Medizinischer Hintergrund

Vollstandiger Datensatz: 29 (zuféllig permutiert)
5 disjunkte Gruppen: 6 6 6 6 5

Test von Gruppe 1/5:| Il I B B D ) |0 () O (O (O () () ) e e e
TEST TRAINING + VALIDIERUNG

Test von Gruppe 5/5: | ] B [ [ 0 B [ (0 ) O (O (O () O () (N N [ () ...
TRAINING + VALIDIERUNG TEST

Il = Testpatient [ 1 = Validierungspatient B = Trainingspatient

Abb. 2.12: 5-fache Kreuzvalidierung von Algorithmen anhand der 29 Patienten des UKSH-
Datensatzes: Eine zufillige aber feste Permutation der Probanden wird in 5 Grup-
pen unterteilt, sodass jede 6 Probanden (bzw. 5 in der letzten) enthélt. Jede
Gruppe wird einmal als Testgruppe verwendet, wihrend die jeweils restlichen 4
Gruppen Trainings- und Validierungsdaten im Verhéltnis 3:1 bereitstellen.

chen Riickbildungseffekte) entspricht diese Lésion schliefllich dem finalen, dauerhaften
Gewebestatus, der im Verlaufsbild zu einem spéteren Zeitpunkt beobachtet werden
kann. Die Behandlung wurde dabei stets innerhalb von 10 Stunden nach Symptom-
beginn abgeschlossen, d. h. der Datensatz enthélt nur frithe und mittlere Zeitfenster,
aber keine spéteren bis zu 24 Stunden (siehe Tab. 2.4). Da im Training keine Stich-
proben fiir den spéteren Zeitraum der Akutphase vorliegen, wird eine maximale Zeit
von 10 Stunden zur Normierung der Methode in Kapitel 6 verwendet.

Zur Evaluation auf dem UKSH-Datensatz wird in verschiedenen Kapiteln eine 5-
fache Kreuzvalidierung (engl. 5-Fold Cross Validation) wie in Abbildung 2.12 durch-
gefiihrt. Dies stellt nach James u.a. [2013] erfahrungsgemif eine sinnvolle Abwigung
zwischen Bias und Korrelation der Testsétze dar (vgl. auch Isensee u.a. [2019]). Dabei
wird jeweils ein Viertel jeder Trainingsstichprobe zur Validierung verwendet, sodass
sich 17 bzw. 18 Trainingsfille und 6 Validierungsfalle ergeben.

Eine Uberanpassung von Modellen im Training wird durch friihzeitigen Abbruch
verhindert, sobald der Fehler fiir die Schiatzung oder Pradiktion auf den Validierungs-
fallen nicht mehr kleiner wird. Das Modell mit dem geringsten Validierungsfehler wird
anschliefend zum Testen verwendet. Da das Modell an nochmals komplett anderen
Probanden getestet wird (Gruppe ,TEST“ in Abb. 2.12), die nicht fiir das Training
oder die Validierung verwendet wurden, vermeidet man eine Optimierung der Ergeb-
nisse auf den Probanden der Validierungsgruppe.

Zur weiteren Steigerung der Robustheit des Trainings wurden die Modelle in dieser
Arbeit mittels ,,Adam“-Gradientenabstieg von Kingma u.a. [2015] optimiert, wobei
typischerweise eine Lernrate von 0,0001 sowie 81 = 0,99 und £ = 0,999 fiir die Mo-
menti verwendet wurde. Aus medizinischer Sicht generell plausibel ist auch die in jedem
Durchlauf durchgefiihrte zuféllige Spiegelung an der Hirnmittellinie, um Praferenzen
der Lernalgorithmen fiir eine der beiden Hemisphéren entgegenzuwirken. Die Grofle
der Trainingsmenge wurde immer so gewahlt, dass die 11 GB Speicher zur Berechnung
auf der Grafikkarte ausgefiillt wurden und betrug mindestens vier Stichproben.
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3 Methodischer Hintergrund

Das maschinelle Sehen (engl. Computer Vision) in der Medizin basiert auf Techniken
der medizinischen Bildverarbeitung, woraus ausgewéhlte Grundlagen fiir die in dieser
Arbeit genutzten Methoden in Abschnitt 3.1 kurz erldutert werden. Die Entwicklung
des maschinellen Lernens in Abschnitt 3.2 eréffnet neue Méglichkeiten fiir die in Kapi-
tel 2 erlduterte klinische Anwendung, bei einem Schlaganfall multivariate Bildgebung
als Grundlage fiir die Therapieentscheidungen einzusetzen. Jene neuen Ansétze auf
Basis von Deep Learning (Abschnitt 3.3) sind Gegenstand dieser Arbeit und werden
in den Kapiteln 4-7 besprochen.

3.1 Grundlagen aus der Bildverarbeitung

In der (medizinischen) Bildverarbeitung gibt es eine typische Abfolge an Schritten, an
deren Stelle auch maschinelle Lernverfahren verwendet werden konnen. Bereits wéh-
rend der Bildgebung kénnen neuronale Netze zur Bildrekonstruktion eingesetzt werden.
Elementare Vorverarbeitungsschritte beinhalten etwa das Ausblenden des Schédels bei
Hirnaufnahmen (engl. Skull Stripping) oder Normalisierung der Intensitatswerte bei
MRT. Gegebenenfalls miissen die Bilder auch registriert werden, bevor typischerweise
Klassifikations-, Detektions- oder Segmentierungsaufgaben ausgefiihrt werden.

Die Représentation der Eingabe ist nicht immer geeignet, um die komplexen Muster
zu erkennen, welche zum Beispiel einen Tumor kennzeichnen und z. B. segmentiert
oder detektiert werden konnen. Deshalb miissen oft zuerst Merkmale (engl. Features),
wie Kanten im Bild, etwa durch Filterung extrahiert oder durch Uberfiihrung der Ein-
gabe in hohere Dimensionalitdt mittels ,,Kernel-Trick“ bzw. Dimensionsreduktion, wie
in der PCA (Abschnitt 3.2.1), neue Représentationen der Eingabe erzeugt werden. In
Bezug auf bestimmte Homogenitétskriterien der Merkmale lassen sich dann beispiels-
weise Regionen definieren, welche schliefflich klassifiziert werden kénnen und so eine
Segmentierung ergeben. Beim Deep Learning spielt das tiefe Hintereinschalten von
aufeinander aufbauenden Reprisentationen (engl. Feature Hierarchy) noch eine ent-
scheidende Rolle, da erst mit steigender Lange (daher ,Deep“) die hohe Genauigkeit
der neuronalen Netzwerke erreicht wird.

Die Filterung ist eine entscheidende Moglichkeit, um bessere Daten- und Bildrepré-
sentationen zu erhalten. Das Wort , Filter® bezieht sich urspriinglich auf den Frequenz-
bereich, in dem niedrige (engl. Highpass) oder hohe Frequenzen (engl. Lowpass) heraus-
gefiltert werden konnen. Analog zu den Filterungen im Frequenzbereich (z. B. Lowpass
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3 Methodischer Hintergrund

e e e e @ Eingabebild

Faltungskern

(a) 1D-Faltung. Aus: Goodfellow u.a., (b) 2D-Faltung mit 3x3-Kern fir ersten Ergebnispixel
2016

Abb. 3.1: Faltung auf einer ausgewahlten Ausgabeeinheit, wie sie fiir alle weiteren Ausgabe-
einheiten via ,,Sliding Window* analog durchgefiihrt wird. (a) zeigt ein Beispiel in
1D mit 3er-Kern: Im Vergleich zur vollverbundenen Eingabe pro Bildpunkt (unten)
gibt es bei der Faltung (oben) nur eine spérliche Verbindung der Ausgabeeinheit s3
zu x9, x3 und x4 der Eingabe. (b) zeigt ein Rechenbeispiel in 2D mit 3x3 groBem
Kern fiir den ersten Pixel ohne zusétzliche Randbehandlung.

zum Weichzeichnen) kann man auch rdumliche Filter im Bildbereich einsetzen (z. B.
Gaufy’scher Weichzeichner), welche tiber raumliche Filterkerne umgesetzt werden. Das
Arbeiten im Bildbereich erméglicht dariiber hinaus auch nichtlineare Filterung, wie
Median- oder Maximumsberechnung, welche nicht direkt mittels dquivalenten Opera-
tionen im Frequenzbereich berechnet werden kénnen, da die Fourier-Transformation
nur fiir Linearoperationen anwendbar ist. [Gonzalez u. a., 2008]

3.1.1 Faltungsoperation (Convolution)

Réumliche Filterung errechnet fiir ein Pixel oder Voxel mit einer bestimmten Ope-
ration iiber die im Filterkern definierte Nachbarschaft einen neuen Wert des Pixels
bzw. Voxels. Viele Filter werden iiber die sogenannte Faltungsoperation mit Opera-
tor ,x* fir den zeitdiskreten Anwendungsfall zweier Funktionen I (Eingabebild) und
K (Kern) definiert. Fur 2D-Pixelpositionen (4, j) in einem beschrénkten Definitions-
bereich — auflerhalb dieses werden Nullwerte angenommen — wird der Faltungskern
K {iber die Bildpunkte von I im sogenannten ,Sliding-Window“-Verfahren geschoben
(Abb. 3.1(b)) und ergibt die Ausgabe O:

O(i,j) = I+ K)(i,j) = >_> I(m,n)K(i —m,j—n) (3.1)

m n
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3.1 Grundlagen aus der Bildverarbeitung

Abb. 3.2: Bijektivitdt beim Diffeomorphismus: Transformation 77 ist eine Bijektion und inver-
tierbar. Fiir T5 existieren Stellen, an denen 75 ! nicht differenzierbar ist (Kreuzung
der roten gepunkteten Linien).

Faltungsoperationen sind linear und fiir sie gilt Assoziativitat, Kommutativitat sowie
Distributivitéat. Zwar gibt es keine Translationsinvarianz, aber Translationsdquivarianz:
Verschiebt sich die Eingabe eines Faltungsfilters, so wird sich dquivalent auch die Fil-
terantwort verschieben. Dies ist eine in Bezug auf die Merkmalshierarchie der CNNs in
Kapitel 3.3.1 wichtige Eigenschaft. Faltungen kénnen zudem mit Translationen kom-
mutieren, sodass die Ausgabe beider Operationen unabhéngig von der Reihenfolge
ihrer Anwendung gleich bleibt. [Goodfellow u. a., 2016]

Die Faltungsoperation hat neben der Translationsdquivarianz noch zwei weitere
wichtige Eigenschaften: Zum einen deckt der Faltungskern nur einen kleinen Ausschnitt
des Eingabebildes ab (diinnbesetzt, engl. sparsely connected, im Zusammenhang neu-
ronaler Netze in Abschnitt 3.3.1), da der Kern in der Bildverarbeitung tiblicherweise
deutlich kleiner als das Eingabebild gewéhlt ist (Abb. 3.1(a)). Damit wird die Ausga-
be durch die Gesamtheit aller lokalen Nachbarschaften um die einzelnen Eingabepixel
bestimmt, sodass lokale Anderungen auch nur lokale Auswirkungen in der Ausgabe
haben. Zum anderen teilen sich alle Positionen die Parameter, d. h. jene Gewichtung
des Faltungskerns, welche an allen Bildpunkten gleich ist. Der Speicherbedarf ist da-
mit geringer als bei vollverbundenen (engl. fully-connected) Ausgabeeinheiten. Diese
Eigenschaften sind ebenfalls fiir die CNNs in Kapitel 3.3.1 von Bedeutung.

3.1.2 Diffeomorphismen

Im biologischen oder medizinischen Bildverarbeitungskontext ist es wichtig, bei je-
der Art der rdumlichen Verformung eines Gewebes einige grundlegende Annahmen zu
berticksichtigen. Physikalisch plausibel sind dabei kein abrupten oder harten Verén-
derungen, sondern weiche Uberginge. Insbesondere sollen sich nicht einfach ,Locher
innerhalb eines Gewebes auftun (sondern hochstens durch anderes Gewebe dazwischen)
sowie das Gewebe in sich eine homogene Masse bleiben, die nicht einfach abrupt von
benachbartem Gewebe durchstolen wird.

Im R&umlichen haben lokale Dehnung oder Verschiebung von Gewebegrenzen unter
Annahme glatter Oberflichen immer Auswirkungen auf das benachbarte (eigene oder
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3 Methodischer Hintergrund

fremde) Gewebe. Eine elastische Verformung bei der Modellierung biologischer Struk-
turen sollte daher bestimmte Bedingungen erfiillen — mathematisch meistens jene eines
Diffeomorphismus. Die Bijektion zwischen zwei glatten Mannigfaltigkeiten definiert
diesen als eine Eins-zu-Eins-Abbildung f : M — N mit folgenden Eigenschaften:

e M, N sind differenzierbare Mannigfaltigkeiten (z. B. Doméne Q C R3)
e f ist kontinuierlich differenzierbar
e f! existiert und ist auch kontinuierlich differenzierbar (Bijektivitit, Abb. 3.2)

Wenn f(M) = N gilt, sind M und N diffeomorph. In Bezug auf eine Transformation
O der Registrierung im Vorverarbeitungsschritt von Kapitel 7 sollte f(©) = O(Q2) fiir
eine diffeomorphe Deformation gelten.

3.1.3 Metriken

Metriken dienen vor allem als Mafe fiir die Evaluation einer (automatischen) Methode,
sind aber auch héufig beim Training einer Lernmethode in einer Fehlerfunktion in
Gebrauch. Die hauptséchlich in dieser Arbeit angewandten Metriken werden an dieser
Stelle kurz erldutert.

Die ROC-Kurve (engl. Receiver Operating Characteristics) kann zwei Arten von
Fehlern fiir verschiedene Schwellenwerte darstellen [James u. a., 2013]. Fiir einen Binér-
klassifizierer ergeben zu verschiedenen Schwellenwerten, die seine Entscheidungsgrenze
verschieben und damit die Richtig-Positiv- wie auch Falsch-Positiv-Rate beeinflussen,
die aufgetragene Sensitivitdt und Spezifitdt eine ROC-Kurve (z. B. auf Seite 61). Die
Fliache darunter (engl. Area Under Curve, AUC) gilt als ein Giitema$ fiir die Robust-
heit eines Klassifizierers in Bezug auf die Wahl der Schwellenwerte, wobei ein Wert
von 0,5 dem Zufallsergebnis entspricht und ein Wert von 1 ideal ist.

Fir Segmentierungaufgaben wird oft eine aussagekraftigere Metrik verwendet, wel-
che Genauigkeit und Trefferquote einer Segmentierung gegeniiber einer Referenz zu-
sammen beriicksichtigt. Der Dice-Koeffizient gibt die relative Uberlappung von binéiren
Segmentierungsmasken an, wobei A und B die Menge aller Voxel innerhalb der wahren
Segmentierung bzw. geschétzten Segmentierung umfassen. Er ist definiert als:

. 2|AN B
Dice(A, B) A+ 1B (3.2)

Fiir weiche (engl. fuzzy, soft) Segmentierungen bendtigt man jedoch eine andere De-
finition mittels SoftDice, die entsprechend mit den in den Segmentierungen kodierten
Konfidenzen eine voxelweise gewichtete Uberlappung berechnen kann. Mit einer gege-
benen Grundwahrheit y und Segmentierung g iiber alle Voxel i € € eines Schnittbilds
bzw. 3D-Volumens €2, sowie einem kleinen € > 0 zur numerischen Stabilitdt, definiert
sich die Ubereinstimmung als:
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3.2 Maschinelles Lernen

2%y 0; + €

SoftDice(y, ) =
oftDice(y, §) Yy + Si0i0i + €

(3.3)

Im Gegensatz zu relativen Uberlappungsmafen kénnen DistanzmaBe auch den Ex-
tremfall einer nicht gegebenen Uberlappung von Segmentierung zu Grundwahrheit
quantifizieren (Uberlappungsmafle reagieren empfindlich auf die Lisionsgrofie). Damit
sind sie jedoch weit empfindlicher gegeniiber Ausreiflern. Das hier verwendete Distanz-
maf} d(-) ist der euklidische Abstand, der unter Beriicksichtigung der Voxelgrofie des
Volumens berechnet wird. Der durchschnittliche Oberflichenabstand (engl. Average
Symmetric Surface Distance, ASSD) ist definiert als:

ASD (AS, Bs) + ASD (Bg, Ag)
2

Er berechnet sich durch die Mittelung aus den beiden einzelnen gerichteten Distanzen
(ASD) zwischen beiden Oberflachen:

ASSD (Ag, Bg) =

(3.4)

> acAg MiNpe By d(a,b)
|As|

ASD (Ag, Bg) = (3.5)

Hierbei bezeichnen Ag und Bg ausschlie8lich die Voxel der Oberflachen (engl. Sur-
face) der Segmentierung und der Grundwahrheit. Folgerichtig ldsst sich dariiber hinaus
auch das Maximum aller Oberflichenabstinde ermitteln, welches die Hausdorffdistanz
(HD) definiert:

HD (Ag, Bg) = in d(a,b in d(a,b .
(As, Bs) maX{gelggbrgg; (a,b), max min dfa, )} (3.6)

3.2 Maschinelles Lernen

Bereits Mitte des letzten Jahrhunderts wurde sich mit der Forschungsrichtung der
Kiinstlichen Intelligenz (KI) auseinandergesetzt, fiir die John McCarthy, Marvin Mins-
ky, Nathaniel Rochester und Claude Shannon auf der Dartmouth Summer Conferene
on Artificial Intelligence im Jahre 1956 den einheitlichen Begriff der , Kiinstlichen In-
telligenz“ (engl. Artifical Intelligence, AI) etablierten, welcher fortan dennoch héaufig
duflerst vieldeutig verwendet werden sollte. Das liegt vor allem daran, dass eine einheit-
liche Definition von (menschlicher) Intelligenz schwierig ist. Verschiedene methodische
Richtungen innerhalb der KI machen die Einordnung dariiber hinaus nicht leichter — so
kann sich hinter dem aktuellen Modewort eine grofle Vielfalt an Methoden verbergen.

In Bezug auf die Anwendung in der Medizin kann jedoch folgendes konkretisiert
werden: Es handelt sich nicht um ,starke* KI, welche versucht menschliche Intelligenz
generell nachzustellen, sondern um Methoden, welche eng gefasste, spezifische Aufga-
ben so gut wie oder gar besser als der Mensch 16sen konnen. Entweder passiert dies bei
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(a) Nutzung von Modellen. (b) Lineare Regression y = 8o + fiz + €
Aus: Breiman, 2001

Abb. 3.3: Die realen Zusammenhénge in der Natur sind uns nicht ausreichend bekannt, um
diese konkret abbilden zu kénnen, wie bei der ,,Black Box“ in (a). Stattdessen nimmt
man in der Statistik vereinfachte Modelle (a, Mitte), deren Parameter mittels Stich-
proben (b, blaue Punkte) einer wahren Verteilung geschétzt werden. Fiir das lineare
Modell in (b) wurden Sy = 5 und 1 = 1/6 fiir dessen Regressionsfit der Gerade
(rot) geschatzt. Im maschinellen Lernen werden Parameter meist komplexerer Mo-
delle stattdessen unter definierten Nebenbedingungen algorithmisch trainiert.

auBlerst komplexen Aufgabenstellungen (z. B. Diagnosesysteme) iiber wissensbasierte
Regelsysteme, welche eine grofle Wissensbasis sowie ein Inferenzsystem zur Anwendung
des Wissens besitzen. Fiir den Einsatz in Aufgabenfeldern wie Bildverarbeitung, Ro-
botik, Sprachverarbeitung oder automatisierter Behandlungsplanung wird héufig auf
den zweiten groflen Bereich der KI zuriickgegriffen. Das ,maschinelle Lernen* wird
momentan duflerst populdr beforscht und daher auch héufig synonym zum Begriff
,Kiinstlicher Intelligenz“ benutzt. Im Gegensatz zu den wissensbasierten Systemen
muss beim maschinellen Lernen nicht zwangslaufig Wissen deklariert und vorgegeben
werden, sondern es kann auf Basis von Mustererkennung in Daten mittels ,uniiber-
wachtem Lernen® zur Losung einer Aufgabe gewonnen werden. [Wahl u. a., 2018]

Maschinelles Lernen (ML) steht zwischen den Disziplinen der Informatik und der
Statistik. Dabei geht es um das Lernen anhand von Beispielen, ohne vorzugeben, wie
das zugrundeliegende Modell aussehen soll. Im Rahmen der evidenzbasierten Medizin
(EBM) kommt oft die klassische Statistik zur Anwendung. Dort wird davon ausge-
gangen, das sich der Realitét iiber ein stochastisches Datenmodell y = f(x) mit ver-
einfachten Annahmen (systematische Verzerrung) angendhert werden kann. Die vor-
gegebene Funktion bildet die unabhéngigen auf die abhangigen Variablen ab, wie in
Abbildung 3.3 abstrahiert. Dafiir werden die entsprechenden Parameter der Funktion
f iiber Stichproben einer statistischen Verteilung geschitzt und diese dabei unter zu-
fallig erscheinenden Abweichungen (Rauschen) in z. B. ein lineares Regressionsmodell,
wie in Abbildung 3.3(b), eingepasst.
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PCA projection

PC2

-1 PC1 1

Abb. 3.4: 50 Stichproben in 3D sind links mit der 2D-Hyperebene abgebildet, welche die
Summe der quadratischen Abweichung minimiert. Rechts ist die Projektion der 50
Datenpunkte auf diese Ebene mit den ersten beiden Komponenten der PCA als
Achsen abgebildet (engl. ,scores*). Die Varianz ist in der Ebene maximiert und die
Datenpunkte lassen sich mit diesen zwei Dimensionen bereits gut mittels einfachster
Klassifizierer (z. B. Schwellenwert) in ihre zwei Klassen linear separieren.

Breiman [2001] stellt dem gegeniiber den algorithmischen Ansatz, der im Voraus
von einer komplexen und unbekannten Funktion f ausgeht. Die Algorithmen arbeiten
ebenso mit denselben Daten, aber das Lernen einer Parametrisierung behélt die Black
Box bei, statt stark zu vereinfachen. Im Gegensatz zur Regularisierung iiber den ,,Bias“
des statistischen Modells wird hierbei der Optimierungsprozess zum Finden (,,Lernen®)
der richtigen Parameter regularisiert und damit die Méachtigkeit des eigentlichen Mo-
dells nicht per se eingeschrénkt. Dies ist insbesondere fiir hochkomplexe Probleme,
wie Sprachverarbeitung oder Bildinterpretation, notwendig. Der Grundkonflikt statis-
tischen Lernens besteht darin, dass einfachere Modelle besser zu interpretieren und ro-
buster anzuwenden sind (und daher traditionell nach ,,Occam’s Razor® zu bevorzugen),
aber durch den damit einhergehenden strukturellen Fehler nicht so genau préadizieren.
Dieses Problem wird nun zum Teil vom Modell weg und hin zu den Eigenschaften des
Trainings durch Formulierung des Lernalgorithmus’ verschoben.

3.2.1 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis, PCA) ist eine
uniiberwachte, generische!! Methode zur Dimensionsreduktion eines Datensatzes. In
Bezug auf die Tatsache, dass m statt p Parameter mit m < p leichter zu schétzen sind,
z. B. die Koeffizienten eines linearen Modells wie in Abb. 3.3(b), erkldrt sich auch die
Frage nach dem Nutzen dimensionsreduzierter Représentationen [James u. a., 2013]. Es
handelt sich dabei um ein statistisches Lernverfahren fiir Reprisentationen, wobei der

" Generisch: Unabhingig von der eigentliche Aufgabe, wie z. B. Klassifikation der Daten.
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3 Methodischer Hintergrund

Algorithmus vorgegeben ist und keine zuféllige Initialisierung Einfluss auf das Ergebnis
hat. Die Ergebnisrepriasentation kann danach von maschinellen Lernmethoden weiter
verarbeitet werden.

Statt die urspriinglichen Pradiktoren bzw. Variablen fiir eine Klassifikation zu nut-
zen, werden diese linear transformiert und in eine neue Orthogonalbasis iiberfiihrt,
die einen Raum von moglichst unabhéngigen Merkmalsdimensionen aufspannt (Abb.
3.4). Oft sind die Eingabedimensionen abhingig voneinander und stellen demzufolge
redundante Informationen dar.

Zur Berechnung der PCA muss ein Datensatz X € RP*™ mit p Variablen und n Stich-
proben mittelwertbereinigt vorliegen (im Koordinatenursprung zentriert). Daraufhin
erfolgt die Berechnung der Kovarianzen in der symmetrischen Matrix C' = (X, XT).
Auf dieser werden die Eigenwerte und -vektoren mit Gleichung U7 CU = D berechnet.
Dabei ist D die Diagonalmatrix, welche auf der Diagonalen die Eigenwerte A von C
und U in den Zeilen die Eigenvektoren von C enthilt, wobei UTU = UUT = 1 gilt.
Mittels der Transformationsmatrix U lisst sich der Datensatz X iiber Z = UT X in
die neue Basis mit Z € R™*" {iberfiihren.

Die berechneten Hauptkomponenten einer PCA stellen eine Linearkombination der
urspriinglichen Eingabevariablen dar, wobei sie mit steigender Ordnungsnummer im-
mer weniger Varianz aufweisen, d. h. die erste Hauptkomponente hat die grofite Va-
rianz. Die Eigenwerte A quantifizieren diese Varianz. Die Eigenvektoren in U sind die
Koeffizienten (,loadings“) fiir die Linearkombination der urspriinglichen Variablen in
X zur Berechnung von Z (,scores“). Die Rekonstruktion der Daten mit einem mog-
lichst geringen Fehler (abhéngig von der Anzahl der verwendeten Hauptkomponenten)
erfolgt schlieflich iiber die inverse Transformationsmatrix ZU = X.

3.2.2 Support Vector Machines (SVM)

Mittels einer Hyperebene kénnen Daten in einem Merkmalsraum in zwei Klassen un-
terteilt werden (z. B. rote oder griine Gerade in Abb. 3.5(b)). Statt einer optimal
trennenden, aber nur beliebig platzierten Hyperebene in einem Trainingsdatensatz,
konnen sogenannte Stiitzvektoren (engl. Support Vectors) aus zwei Klassen in einem
gleichen Abstand zur partitionierenden Hyperebene die Entscheidungsgrenze zwischen
diesen Klassen definieren [James u.a., 2013]. So liegt diese Ebene in moglichst ma-
ximalem Abstand von jeder der Klassen entfernt, was die Generalisierung gegeniiber
einer beliebig platzierten Trennebene erhoht.

Durch Definition eines ,soft margin“ kénnen einige Ausreifler im Training trotzdem
auf der ,falschen“ Seite der Ebene liegen, denn nicht immer sind Daten (z. B. durch
Rauschen) linear separierbar. Wie bei einer ,, Kernel-PCA*“ kann man aber auch bei sol-
chen ,Max-Margin“-Klassifizierern die Entscheidungsgrenze im Merkmalsraum nicht-
linear gestalten, falls die Daten nicht nur rauschbehaftet sind, sondern das Problem
grundsétzlich nichtlinearer Natur. Der Merkmalsraum wird dafiir durch Nutzung eines
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Abb. 3.5: Leicht angepasste Darstellung nach Maier [2017]: In (a) ist ein Entscheidungsbaum
mit den Knoten dargestellt, an denen anhand eines Optimierungskriteriums oder
via Zufallswahl (,,Extra Tree Forest“) ein Schwellenwert trainiert wird. Die Blatter
reprisentieren eine bestimmte Klassenverteilung. Ein einzelner Baum bildet har-
te, lineare Entscheidungsgrenzen im Merkmalsraum (b). Durch Ensembling vieler
zufiilliger Baume entsteht ein generalisierender, weicher Merkmalsraum (c) fiir die
Klassenaufteilung mit ablesbarer nichtlinearer Entscheidungsgrenze (gestrichelt).

Kernels vergroert (sogenannter ,Kernel-Trick®), etwa mittels radialer Basisfunktion,
welche die Datenpunkte vom Merkmalsraum in einen unendlichen Z-Raum tiberfiihrt,
in dem sich bessere Hyperebenen zur Trennung der Klassen finden lassen. Dies ist
der essentielle Bestandteil einer SVM und die entscheidende Erweiterung gegeniiber
einem einfachen Max-Margin-Klassifizierer. Durch Nutzung mehrerer Hyperebenen ist
es schliellich moglich, mehr als nur zwei Klassen zu unterscheiden.

3.2.3 Random Forests (RDF)

Bevor Deep Learning (Abschnitt 3.3) in den letzten Jahren immer populdrer wurde
[Krizhevsky u. a., 2012; Ravi u. a., 2017; Schmidhuber, 2015], hatte man im maschinel-
len Sehen fiir die Medizin sogenannte Entscheidungsbédume und deren randomisierten
Ensembles (engl. Random Decision Forest, RDF) vermehrt untersucht [Maier u.a.,
2015b; Mitra u. a., 2014; Wall u. a., 2012]. Diese lassen sich auf vorberechneten Merk-
malen recht einfach trainieren und die Genauigkeit linearer statistischer Modelle oder
auch einfacher Boosting-Ansétze haben die nichtlinearen Forests meistens tibertroffen
(siehe Seite 54). Der Nachteil, explizite Merkmale zu definieren oder separat Merkmals-
reprasentationen lernen zu miissen, die daraufhin jedes Mal zunéchst aus den Bilddaten
extrahiert werden, bleibt jedoch nach wie vor bestehen. Die neuronalen Netze in Ab-
schnitt 3.3.1 sind dagegen in der Lage, beides gleichzeitig zu trainieren und anzuwenden
— die Représentation und die Klassifizierung (oder Regression).

Ein Boosting-Verfahren ist eine Methode, die aus vielen einfachen und schwachen
Klassifizierern einen méchtigeren formt (siehe Vergleich in Kapitel 3.4.1). In diesem
Sinne stellen auch RDFs, welche mit bedingten Abfolgen einfacher Schwellenwert-
vergleiche an den Knoten der unterschiedlichen Entscheidungsbdume arbeiten, einen
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Boosting-Ansatz dar. Durch Mehrheitsvotum der pradizierten Klassen der erreichten
Blédtter in den Bdumen wird die finale Klasse geschéatzt. Erst durch ein Ensemble
von Entscheidungsbdumen in einem ,Random Decision Forest“, welche mit zufélligen
Modifikationen auf den Daten gelernt werden, ergibt sich die Méachtigkeit bei gleichzei-
tiger Einfachheit und Interpretierbarkeit. Typischer Hyperparameter ist die maximale
Tiefe der Biume zur Steuerung von Uberanpassung versus Generalisierbarkeit (Bias).
Hinzu kommt eine Mindestanzahl von Bdumen im Forest, die fiir eine hohe Klassifika-
tionsgenauigkeit bei moglichst vermeidbarer Redundanz der Baume benétigt wird. Im
Gegensatz zu SVMs sind RDFs recht effizient zu berechnen und aufgrund der wenigen
Parameter leicht zu optimieren [Maier u. a., 2015a].

Technisch wird durch die Art des Trainings der RDFs deren Zufilligkeit (,Ran-
dom*) als maschinelles Lernverfahren in den Aufbau eingebracht. Anhand des Bagging-
Konzepts wird eine zuféllige Teilmenge der Daten fiir das Training jedes einzelnen Bau-
mes neu gezogen. Daraufhin wird fiir jeden Knoten immer eine neue, zufillige Teilmen-
ge an Merkmalen zu Ermittlung des Schwellenwertkriteriums berticksichtigt. Bei den
,Extra Tree Forests“ wird sogar der eigentliche Schwellenwert nicht nach Informations-
gehalt der entstehenden zwei Verteilungen an einem Knoten gewéhlt, sondern zuféllig
erzeugt. Durch das Bagging haben Ausreifler weniger Einfluss als etwa bei SVMs. Die
zuféllige Merkmalsauswahl macht den Forest robuster gegeniiber schlechten Merkma-
len und die Entscheidungsgrenzen werden weicher (bessere Generalisierbarkeit), was
auch durch die Anzahl der Baume im Forest beeinflusst wird.

3.3 Deep Learning mit kiinstlichen neuronalen Netzen

Deep Learning beschreibt die Nutzung kiinstlicher neuronaler Netzwerke flir das ma-
schinelle Lernen, welche besonders viele Zwischenschichten enthalten. Im Sinne einer
Merkmalshierarchie sollen sie besonders tiefgehende Konzepte lernen kénnen, um so
als Anwendung in der Medizin herausfordernde und komplexe Probleme computerun-
terstiitzt losen zu kénnen. Es konnen Netzwerke spétestens ab einer Tiefe der Gro-
Benordnung 10! als deep angesehen werden, wobei diese Attributierung aufgrund der
Abhéngigkeit vom zu losenden Problem (und dessen Komplexitidt oder ,Schwierig-
keit“) nur wenig praktischen Nutzen besitzt [Schmidhuber, 2015]. Hinzu kommt, dass
mit steigender Komplexitit des Netzwerks — bei steigender Anzahl der Schichten —
auch die benétigte Anzahl an Trainingsdaten zunimmt, diese aber ebenfalls stark vom
Problem abhéngig ist.

Kiinstliche neuronale Netze (engl. Artificial Neural Networks, ANN) sind urspriing-
lich durch ihre biologischen Pendants, welche insbesondere im menschlichen Kortex in
Schichten angeordnet sind, motiviert. Eine Reihe von Eingabeverbindungen (dhnlich
den Dendriten) bildet eine gewichtete Summe, welche addiert mit einem eingabeun-
abhéngigen Bias in eine Aktivierungsfunktion (z. B. Schwellenwert wie beim Aktivie-
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Abb. 3.6: Das Perzeptron ist ein mathematisches Modell in Anlehnung eines biologischen
Neurons (a). Durch die gewichtete Summation der Eingaben wird abhéngig von der
Aktivierungsfunktion, z. B. der ReLU (b), eine Aktivierung in einem bestimmten
Wertebereich ausgegeben. Aus: http://CS231n.github.io/neural-networks-1 (2019)

rungspotenzial in Abb. 3.6) gegeben wird, wodurch eine entsprechende Ausgabe in die
nichste Neuronenschicht weitergereicht wird (dhnlich einem Axon). Eine solche mathe-
matische Konstruktion heifit Perzeptron (Abb. 3.6), und auch dieses kann mehrfach
innerhalb einer und mehrerer Schichten strukturiert werden (engl. Multi Layer Per-
ceptron, MLP). Mit der Schwellenwert-Aktivierung auf Ausgabe [0, 1] ergibt sich ein
einfacher binédrer Klassifikator.

Die Reprisentation der Eingaben (und Ausgaben) der Schichten als Vektoren ist
iiblich und damit die Berechnung der Summe mit Punktprodukt moglich. Daher werden
die Vorwiértsldufe von Ein- zu Ausgabe neuronaler Netze tiber Matrixmultiplikationen
berechnet, welche sich sehr gut auf dafiir optimierter Grafikhardware berechnen lassen.

Hornik u.a. [1989] haben gezeigt, dass selbst einfache kiinstliche neuronale Netze
sehr méchtig sein konnen und bereits ab einer Zwischenschicht (engl. Hidden Layer)
theoretisch in der Lage sind, kontinuierliche Funktionen bis zu einer bestimmten Gii-
te zu approximieren. Wenn Abbildung 3.7 von oben nach unten gelesen wird, kann
intuitiv nachvollzogen werden, dass bereits wenige Schichten ausreichen, um ein ge-
nerisches Modell zu formen, welches arbitrire Regionenklassifikationen auf Merkmals-
vektoren als Eingabe vornehmen kann. Die Schwierigkeit liegt jedoch im Finden der
notigen korrekten Parametrisierung, ergo: dem Training eines solchen Netzwerkes. In
der ersten Zeile in Abb. 3.7 modelliert ein Neuron zunéchst eine einzelne Hyperebene
als Entscheidungsgrenze im 2D-Merkmalsraum (zwei Eingabedimensionen), wobei ei-
ne Seite als zugehorig und die andere als nicht zugehorig zu einer Zielklasse definiert
ist. Durch Hinzunahme eines weiteren Neurons (griin) ergibt sich eine weitere Hyper-
ebene. Erst mit einem weiteren Neuron in einer weiteren Schicht (zweite Zeile) kann
man jedoch die UND-Verkniipfung beider modellieren und die durch diese Entschei-
dungsgrenzen umrissene Region definieren. Durch Hinzufiigen weiterer Neuronen in der
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Abb. 3.7: Es ist leicht nachzuvollziehen, wie ein neuronales Netz mit drei Schichten beliebige
Regionen in 2D bis zu einer bestimmten Giite (abhéngig von der Anzahl Neuronen)
modellieren und klassifizieren kénnte.

Ausgabeschicht kénnten noch weitere Regionen klassifiziert werden. In der beispielhaf-
ten Vorstellung einer Hirnkrankheit mit auffdlligen hyperdensen Regionen einer CT,
kénnte z. B. durch eine dritte Schicht anhand der klassifizierten Regionen wiederum
die Krankheit bestimmt werden, welche durch die einzelnen Krankheitsherde definiert
ist, wie etwa Multiple Sklerose oder akute und chronische Schlaganfalllasionen.

Das lineare Gleichungssystem eines jeden Neurons mit gewichteter Summe (Abb. 3.6)
stellt zunéchst einen einfachen linearen Klassifizierer dar. Selbst bei Anordnung dieser
in Schichten, welche zahlreich hintereinander geschaltet werden, ergibt sich noch kein
besonders gutes Werkzeug zur Klassifikation oder fiir weitergehende Aufgaben. Erst
das Hinzufiigen nichtlinearer Aktivierungsfunktionen verleiht neuronalen Netzen ihre
auBerordentliche Méchtigkeit. In Abbildung 3.8 ist dies fiir ein typisches Klassifika-
tionsproblem in 2D dargestellt. Obgleich mit mehreren linearen Hyperebenen wie in
Abbildung 3.7 beide Funktionen aus Abb. 3.8(a) getrennt werden kénnen, erlaubt ei-
ne nichtlineare Transformation die Klassifikation beider Kurven in der resultierenden
Représentation mit nur genau einer Hyperebene (ergo Neuron) in Abb. 3.8(c).

Beim Maschinellen Lernen mit Neuronalen Netzen handelt es sich um ein Opti-
mierungsproblem: Die Parameter des neuronalen Netzwerks werden tblicherweise mit
einer Variante des stochastischen Gradientenabstiegs (engl. Stochastic Gradient De-
scent, SGD, Abb. 3.9) optimiert, um eine Fehlerfunktion (engl. Loss, L) zu minimieren
(beim iiberwachten Lernen die Abweichung der Vorhersage zur tatsidchlichen Grund-
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(a) Linearer Klassifizierer (b) Nicht-linearer Klassifizierer (c) Nicht-lineare Repréisentation

Abb. 3.8: Lineare Separierbarkeit mittels nichtlinearer hoher-dimensionaler Repréasentation.

wahrheit). Das Lernen der geeigneten Netzwerkgewichte w lauft nach folgendem Rah-
menalgorithmus ab, der oftmals angepasst wird:

1. Initialisierung aller Gewichte, z.B. ~N (0, 0?) (randomisiert)
2. Wahl einer zufélligen Teilmenge (engl. Batch) aus den Eingabedaten
3. Berechnung der Netzwerkausgabe mit Batch als Eingabe

4. Berechnung der Fehlerfunktion L(g,y), z. B. mittlere quadratische Abweichung

5. Stiickweise Berechnung der Gradienten als partielle Ableitungen % ausgehend

vom Fehler mittels Kettenregel (,Backpropagation® nach Rumelhart u.a. [1986])

6. Aktualisierung der Gewichte mit Berechnungsregel w’ = w — n(a% + %)

7. Wiederholung von (2.) mit néchstem Batch; Falls alle Batches durch, fiihre (8.) aus

8. Sofern kein Terminierungskriterium zutrifft, Berechnung der néichsten Epoche durch
Wiederholung der Schritte ab (2.)

Die Inferenz in Schritt (3.) wird als Vorwértslauf (engl. Forward Pass) bezeichnet,
wohingegen Schritt (5.) als Riickwartslauf (engl. Backward Pass) bezeichnet wird. In
Schritt (6.) ist R der Regularisierungsterm, etwa ein L1 oder L2 ,Weight Decay*
iiber alle Gewichte, welcher mit a gewichtet wird und damit grofle absolute Gewichte
vermeidet. Wahrend des Lernprozesses fithrt dies dann seltener zu Problemen, wie etwa,
rapide ansteigenden Gradienten. Zweck und Art der Regularisierung kénnen allerdings
mannigfaltig sein und sind abhéngig von der zu lernenden Aufgabe des Netzwerkes.

Die Lernrate wird mit 7 bezeichnet. In Abbildung 3.9 ist ein Fehlerfunktionsraum des
Optimierers abgebildet, der sich von auflen dem Minimum im Zentrum anndhert. Ist
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—— Full batch gradient descent
—— Mini batch gradient descent
— Stochastic gradient descent

Abb. 3.9: Visualisierung der Schritte im Suchraum fiir den randomisierten Gradientenabstieg
mit immer nur einer Stichprobe (blau), mit mehreren Teilmengen (griin), sowie der
kompletten Menge an Trainingsdaten (rot) pro Schritt.

die Lernrate zu hoch, geht die Schrittweite iiber das Minimum hinaus und kdme somit
nicht nahe an dieses heran, da es stidndig vor und zuriick oszilliert. Ist die Lernrate
dagegen zu klein, dauert es sehr lange, bis Konvergenz erreicht wird, da die Gewichte
zu wenig stark angepasst werden. Es ist daher iiblich, mit einer groflen Lernrate zu
beginnen. In der Annahme, dass der Optimierer sich bereits schnell dem Minimum
gendhert hat, kann die Lernrate sukzessive verringert werden, um nach und nach das
Minimum der Fehlerfunktion feiner abzutasten.

3.3.1 Faltungsnetzwerke (CNN)

Convolutional Neural Networks (CNN) sind Netzwerke bestehend aus Faltungsschich-
ten mit lernbaren Kernelgewichten. Auf einer rdumlichen Eingabe (Bilddaten) werden
durch die Abfolge von Filtern Merkmale extrahiert und diese in neue Représentationen
iiberfithrt. Neben den Faltungen gehoren nichtlineare Aktivierungsschichten sowie Poo-
lingschichten zur Unterabtastung ebenfalls zu essentiellen Bestandteilen solcher Netze,
denn es gilt auch hier: Das Lernen der Gewichte der linearen Faltungsfilter (Kapi-
tel 3.1.1) ist fiir sich allein noch nicht besonders maéchtig, erst durch die nichtlineare
Aktivierungsfunktionen kénnen komplexere Zusammenhénge gelernt werden.

Am Ende des CNNs befindet sich typischerweise eine Klassifikations- oder Regres-
sionsschicht, die gleichzeitig mit den Merkmalen zuvor trainiert werden kann. Dies
ist ein Kernkonzept von CNNs im Vergleich zur klassischen Bildverarbeitungspipeline
oder anderen Maschinenlernverfahren, welche auf aufwindig hindisch optimierte Filter
zur Merkmalsextraktion zurtickgreifen (Abb. 3.10). Ein besonderer Fokus bei jeglichen
Problemen besteht in der Ableitbarkeit end-to-end der Netzwerkkonstrukte, sodass
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Abb. 3.10: Deep Learning bricht mit dem klassischen Bildverarbeitungsparadigma, wonach
konkrete Merkmale, Repriasentationen und Regionenbeschreibungen in einer Pi-
peline entworfen, berechnet und klassifiziert werden. Aus: Chartrand u. a., 2017

Repréasentation und Merkmale zusammen mit der eigentliche Aufgabe (Klassifikation,
Segmentierung, usw.) optimiert und gelernt werden kénnen.

Obwohl die Faltung an sich nicht translationsinvariant ist, so werden die spéteren
Faltungsschichten in einem CNN durch den Einsatz von Poolingschichten doch inva-
riant gegeniiber kleinen Verschiebungen innerhalb der Poolingkerngréfie. Umgekehrt
spielt bei den Schichten zu Beginn eines CNNs die Translationsidquivarianz (Kapitel
3.1.1) eine grofere Rolle, da dort basale Filter gelernt werden, welche lokal und un-
abhédngig von der Position die gleiche Filterantwort basierend auf den Intensitdten
berechnen sollen.

Zudem profitiert ein CNN, wie in Abschnitt 3.1.1 angesprochen, vom Teilen der Ge-
wichte der diinnbesetzten Faltungskerne (Faltungskern kleiner als Eingabebild). Damit
ergibt sich ein stark regularisierender Effekt durch kleine Faltungskerngréfien und zu-
sammen mit der Mehrfachnutzung (engl. Parameter Sharing) der Kernparameter wird
der Speicheraufwand gegeniiber vollverbundenen neuronalen Netzen reduziert. Diese
Eigenschaft der Neuronen, nur lokal auf der Eingabe zu arbeiten, fithrt zu den dqui-
varianten Représentationen — den Merkmalskarten (engl. Feature Maps).

Mit Einfithrung der Fully-Convolutional Networks (FCN) durch Long u.a. [2015]
hat sich der effiziente und intuitive Einsatz von CNNs fiir semantische Segmentierung
etabliert. Bisher wurde mit den Klassifikationsnetzen fiir jedes Pixel ein Vorwérts-
lauf durchgefiihrt, um eine dichte aber rechenaufwendige Segmentierung zu erhalten.
Meistens geschieht dies bei grofieren Bilddaten auf nur auf einem Ausschnitt (engl.
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Abb. 3.11: Encoder-Decoder-Architektur zur semantischen Segmentierung in 2D. Aus: Noh
u. a., 2015

Patch) statt der gesamten Eingabe. Es liegt nahe, die niedrig aufgelosten Merkmals-
karten aus dem Netzwerk zum Training von Segmentierungen direkt hochzuskalieren
(z. B. mittels bilinearer Interpolation). In der Vorstellung eines eingabeseitig auf rdum-
lichen Strukturen (Bildern) arbeitenden Klassifikationnetzes ergénzt sich intuitiv das
symmetrische, ausgabeseitige Netz, welches z. B. Segmentierungsmasken oder Patches
davon ausgibt. Konsequenterweise wird daftr die ,, Umkehroperation“ (aus Sichtwei-
se des Lernens von Faltungsgewichten) der Faltung, die transponierte Faltung (engl.
Deconvolution) benutzt, wobei die Gewichte nun von einem Skalar zu einem grofleren
Kernel gelernt werden. Analog gibt es auch fiir das Pooling eine Umkehroperation,
das ,,Unpooling*, wofiir die urspriinglichen Indizes aus dem Pooling-Schritt verwendet
werden, um den Gradienten riickzupropagieren.

Die Encoder-Decoder-Architektur (Abb. 3.11) setzt dies generalisiert um, mit links-
seitig bekanntem, kontraktierendem Pfad zur Merkmalsextraktion, welcher eine hoch-
abstrakte Reprasentation erzeugt, sowie einem rechtsseitig davon hinterhergeschalteten
extrahierenden Pfad, um wieder eine Ergebnisreprasentation fiir die urspriungliche Auf-
losung der Eingabe zu erzeugen. Viele Segmentierungsarchitekturen (Abschnitt 3.3.2)
und die Autoencoder (Abschnitt 3.3.3) basieren auf dieser Konstruktion. Ein Problem
stellt die Auflosung des Zielkonflikts zwischen der nétigen Abstraktion global auf der
FEingabe und der nétigen Losung der Merkmalskarten dar, von denen aus der Ergebnis
hochgerechnet wird. Zur Verbesserung werden darum im extrahierenden Pfad immer
auch Faltungsschichten eingefiigt und auf zusétzliche Verbindungen vom Decoder zu
basalen Merkmalen im Encoder-Pfad gesetzt (Kapitel 5.1.1).

Die Grundlagen neuronaler Netzwerke und deren effiziente Optimierung iiber das
Backpropagation-Verfahren sind bereits seit weit mehr als 30 Jahren bekannt [Rumel-
hart u. a., 1986]. LeCun u. a. [1998] haben beispielsweise friith flache CNNs zur Erken-
nung handgeschriebener Postleitzahlen vorgestellt. Jedoch wurde nach langerer Zeit
erst mit der Vorstellung des ,,AlexNet“ von Krizhevsky u.a. [2012] beim ,ImageNet“-
Wettbewerb im Zuge einer sogenannten Renaissance der kiinstlichen neuronalen Netze
der Fokus der wissenschaftlichen Community wieder auf die CNNs gelegt. Es handelte
sich dabei — zusammengefasst unter dem Begriff Deep Learning — um tiefere Netz-
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werke, welche in akzeptabler Zeit und mithilfe handelsiiblicher Grafikhardware noch
effizienter zu trainieren waren und dabei enorm an Genauigkeit im Vergleich zu bis-
herigen Verfahren dazugewinnen konnten. Schnell haben sich kleine Faltungskerne der
Grofle 3x3 fiir ein robustes Training wie im ,,VGGNet®“ als vorteilhaft herausgestellt
[Simonyan u.a., 2015]. Unzédhlige Varianten kamen seitdem auf, welche nicht nur in
die Tiefe, sondern auch gezielt in die Breite gehen, wie bei Szegedy u.a. [2016] mit
parallelen Pfaden innerhalb eines ,,Inception*“-Moduls.

Viele kleinere architektonische Verdnderungen halfen, dass die Netzwerke fiir ihre
Aufgabe trotz begrenzter Datenbasis effektiver und effizienter trainiert werden konn-
ten. Beispielhaft seien etwa Abkiirzungen durch das Netzwerk genannt (engl. Skips),
um Teilinformationen besser durch das Netzwerk zu propagieren und den Gradien-
tenfluss verbessern zu konnen, wie in den ,Highway Networks“ von Srivastava u. a.
[2015]. Diese Abkiirzungsverbindungen spielen in Abschnitt 5.1.1 noch eine Rolle. Des
Weiteren seien hier noch Flaschenhalskonstruktionen (engl. Bottlenecks) zur Dimensi-
onsreduktion genannt, etwa mit ,,Autoencoder“-Netzen (Abschnitt 3.3.3) als typischer
Anwendung. Hierbei handelt sich um die oben genannte Encoder-Decoder-Struktur,
welche auf Identitédt trainiert wird, um eine typischerweise niedrigdimensionale Re-
prasentation mit den wichtigsten Moden, welche die wichtigsten Variationen in den
trainierten Daten beschreiben, zu erhalten.

Daneben wurden friih die sogenannten Network-In-Network-Konstrukte (,,NiN“) von
Lin u.a. [2014] vor allem als Alternative eingefiihrt fiir die haufig zum Zwecke der
Klassifikation am Ende einen Netzes eingesetzten linearen vollverbundenen Schichten
(AlexNet, VGGNet). Dies spart eine Vielzahl an Parametern zur Vermeidung der Uber-
anpassung sehr komplexer Netzwerke ein. Im Grunde stellen sie eine Generalisierung
der Faltung auf Voxel-Ebene dar: Mittels Faltungen mit Kern 1x1x1xC (C Eingabe-
kanéle) werden die Merkmalskanéle neu gewichtet und gegebenenfalls reduziert. Viele
Architekturen haben die NiN-Faltungen adaptiert und verschiedenartig motiviert und
genutzt, etwa innerhalb der Inception-Module von Szegedy u.a. [2016]. Eine neuartige
Weiterentwicklung stellen die ,,Squeeze-and-Excitation* Netzwerke von Hu u.a. [2019]
dar, welche ebenfalls die Rekalibrierung der Merkmale ermoglichen sollen und dabei
globale Informationen hervorheben sowie weniger wichtige Informationen in den Merk-
malskarten unterdriicken. Hier findet wieder eine Verschiebung des Fokus’ weg von der
ausschliefilich nur tiefen, hierarchischen Verarbeitung rdumlicher Abhéngigkeiten in
Bildern, hin zur Breite (Merkmalskanéle) als ebenfalls wichtige zu verarbeitende Di-
mension von CNNs.

Neben den strukturellen Anderungen der Architektur gibt es noch grundlegende Mit-
tel, Einfluss auf die Berechnung im Vorwérts- und Riickwértslauf zu nehmen. Batch-
Normalisierung [loffe u.a., 2015] und Dropout [Srivastava u.a., 2014] haben einen
stark regularisierenden Effekt fiir ein robustes Training. Viele weitere Varianten auch
der ReLUs (engl. Rectified Linear Unit) wurden vorgestellt, die nicht immer konsistent
einen Vorteil bringen, und deren geeignete Wahl stark von der gewéhlten Architektur
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Abb. 3.12: Zwei-Pfad-Architektur von DeepMedic zur parallelen Verarbeitung von feinen De-
tailstrukturen und umgebendem Kontext in Hirnscans. Aus: Kamnitsas u. a., 2017

und Aufgabe abhéngig sind. Es gibt noch eine Vielzahl weiterer vorgeschlagener Vari-
anten an CNNs aus dem breiten Feld der Computer Vision und seiner Anwendungen,
doch ein grofler Teil der heute grundlegenden Methoden wurde gerade kurz vor Be-
ginn der Arbeit an diesem Dissertationsprojekt (2016) veroffentlicht, sodass sich die
vorliegende Schrift in erheblichem Mafle an Techniken des Deep Learnings bedient.

3.3.2 Multi-Skalen-Architekturen

Mit der Wahl der Faltungsschichten ergibt sich auch immer die spezifische Grofie des
rezeptiven Felds, welches im Training ausreichend dimensioniert sein muss, um die re-
levanten Strukturen und Muster erfassen zu kénnen. Eine besondere Herausforderung
in der biomedizinischen Bildanalyse stellen unterschiedliche Groflenauspriagungen be-
stimmter Strukturen und Pathologien dar. So kann je nach Lage ein kleiner Hirninfarkt
im Gewebe schon weit fortgeschritten sein, wobei ein anderer grofier Infarkt noch viel
Potenzial zum Wachstum und damit zur Rettung von Gewebe offenbaren kann.
Netzwerke, welche inhdrent mit verschiedenen Skalen arbeiten, kénnen grobe Mus-
ter und zugleich kleine Ausprigungen einer Pathologie genau erfassen. Der triviale
Ansatz mit zwei Pfaden zur Erfassung des globalen Kontexts als auch fiir die feinen
lokalen Informationen, wie bspw. durch Havaei u.a. [2017] vorgeschlagen, kann be-
reits sehr robust gute Ergebnisse erzielen. Kamnitsas u.a. [2017] haben dies mit der
DeepMedic-Architektur (Abb. 3.12) bei den MICCAI-Wettbewerben etwa fiir Schlag-
anfille auf MR-FLAIR Sequenzen (SISS-Aufgabe der ISLES 2015) oder fiir die Tumor-
Segmentierung beim ,BRATS“-Wettbewerb 2016 [Kamnitsas u. a., 2016] gezeigt.
Basierend auf den Fully-Convolutional-Netzwerken (FCN) von Long u. a. [2015] gibt
es auch den generischen Ansatz, mit symmetrischen Encoder-Decoder-Netzwerken so-
wohl tiefe Repréasentationen zur Segmentierungen zu erhalten als auch unter Zuhilfe-
nahme von sogenannten Skip-Verbindungen feine Detailinformationen raumlich rekon-
struieren zu kénnen. Dies sind die auflerordentlich populdren U-Nets (Abb. 3.13) von
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3.3 Deep Learning mit kiinstlichen neuronalen Netzen
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Abb. 3.13: Beispiel eines U-Nets mit linksseitigem Encoder zur Merkmals- und Kontexterfas-
sung, rechtsseitigem Decoder zur feinen Ausgabe der vollaufgelosten Segmentie-
rung sowie den Skip-Verbindungen dazwischen.

Ronneberger u. a. [2015], welche die CEN-Architektur von Brosch u. a. [2016] auf belie-
big viele Auflésungslevel generalisieren. Der Grund fiir die enorme Popularitédt in der
biomedizinischen Anwendung — obgleich bspw. DeepMedic oft &hnlich gute Ergebnisse
wie das U-Net erzielt [Casamitjana u. a., 2016] — liegt vor allem an der Vielzahl bereits
erzielter Ergebnisse auf dem Stand der Technik (gegeniiber schwieriger zu trainierenden
Architekturen), wie beispielsweise:

1. In bestimmten klinischen Doménen wurde bereits Genauigkeit auf oder iiber Ex-
pertenlevel nachgewiesen, etwa fiir Krankheiten der Retina [De Fauw u. a., 2018].

2. Isensee u.a. [2019] haben mit einer kaum modifizierten U-Net-Architektur, aber
systematisch optimiertem Training'?, bei einer Vielzahl von Segmentierungswett-

13

bewerben zu medizinischen Zielstrukturen™ vorderste Platzierungen erreicht.

3. Als Vorstufe der krankheits- bzw. organspezifischen Segmentierung (siehe vorheriger
Punkt) ist es auch fir die automatisierte Triage einsetzbar, etwa um auf Kopf-
CTs spezifische Auffalligkeiten zu detektieren, wie bei Chilamkurthy u.a. [2018§]
(teilweise mittels U-Net).

12Generisch verwendet wurden vor allem ein grofles rezeptives Feld, ein fortgeschrittenes Optimie-
rungsverfahren, Augmentierung, eine 5-fache Kreuzvalidierung, sowie 2D /3D-Ensembling.

13Hirngliome, Hippocampus, Lunge und Tumoren, Prostata, Herz, Leber(gefie) und Tumoren, Darm-
krebspriméarkulturen, Milz, Pankreas
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3 Methodischer Hintergrund

Aufgrund der Skip-Verbindungen steigt auch der Speicherbedarf durch den wachsen-
den Abhéngigkeitsgraphen und die dafiir zwischenzuspeichernden Ableitungen. Das
Problem verstéirkt sich bei der Erweiterung auf drei Raumdimensionen. Dabei han-
delt es sich um eine naheliegende Adaption des U-Nets [Cigek u.a., 2016; Milletari
u.a., 2016], bei der dreidimensionale Kernel benutzt werden — die Unterschiede zu 2D
sind trivialer Natur. Jede architektonische Erweiterung mit neuen Skip-Verbindungen
und Schichten fiihrt jedoch zu gréflerem Speicher- und Rechenaufwand. Allerdings ist
der 3D-Ansatz aufgrund der Mehrinformation gerade fiir kleine Strukturen vorteilhaft
[Roth u.a., 2018].

Eine konsequente Generalisierung gegeniiber den gezielten Skip-Verbindungen stel-
len Entwicklungen in die Richtung dar, nicht nur durch einzelne Skalen zu verarbeiten,
sondern eine Merkmals-Pyramide parallel mit Austausch zwischen den Skalen zu er-
moglichen [Huang u. a., 2018; Ke u.a., 2017; Lin u.a., 2017; Zhou u. a., 2018], welche
allerdings zumeist weitere Anpassungen erfordern, um auf dem stark anwachsenden
Abhéngigkeitsgraphen im Training mit limitierten Rechenressourcen die Optimierung
durchrechnen zu kénnen.

Ein Nachteil der U-Nets stellt damit auch die limitierte Tiefe (etwa im Vergleich
mit den ResNets) dar, welche immer im Kompromiss mit der Anzahl der Auflésungs-
ebenen steht. Durch einfache Kaskadierung von U-Nets ldsst sich mit ausreichender
Tiefe dennoch eine tiefere Architektur konstruieren. Tatsichlich werden etwa ,,Stacked
Hourglass Networks“ von Newell u.a. [2016] mit entsprechender zusitzlicher Uberwa-
chung zwischen den Netzwerken dafiir genutzt, menschliche Posen zu schétzen. Beim
BRATS-Wettbewerb auf der MICCAT 2019 hat ebenfalls ein Ansatz mit zwei kaska-
dierten U-Nets den ersten Platz belegt [Jiang u. a., 2020].

3.3.3 Autoencoder (AE)

Im Gegensatz zu Abschnitt 3.2.1 kann die unterliegende Struktur eines Datensatzes
auch mittels eines ,,echten® uniiberwachten maschinellen Lernverfahrens offengelegt
werden, den sogenannten Autoencodern. Diese basieren auf neuronalen Netzstrukturen,
womit sie zusammen mit diesen verwendet und trainiert werden kénnen'4. Der Name
ergibt sich daher, dass das urspriingliche Ziel des Trainings einer Représentation z in
der versteckten (latenten) Schicht das Lernen der moglichst genauen Rekonstruktion
& von Eingabe z ist (,auto“), wie in Abbildung 3.14 dargelegt. Wie in der PCA wird
versucht, die Abweichung zu minimieren, hierbei nun durch Optimierung der Parameter
der neuronalen Netze E und D in Bezug auf eine Fehlerfunktion, wie z. B. L = ||z — £
[Berthelot u.a., 2019].

Dies gelingt durch Verringerung der Dimensionalitidt (Flaschenhélse) der latenten
Représentation z gegeniiber den urspriinglichen Daten — also einer Dimensionsreduk-

“In einem Faltungs-Autoencoder (engl. Convolutional Auto-Encoder, CAE) nach Masci u.a. [2011]
besteht Encoder E in der Regel aus den typischen Faltungsschichten wie bei CNNs.
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3.4 Segmentierung und Pradiktion fiir den Schlaganfall

Abb. 3.14: Schematische Darstellung eines (Convolutional) Autoencoders, der Eingabe x mit-
tels Encoder F in die latente Représentation z iiberfithrt, die der Decoder D unter
moglichst geringem Fehler, welcher in L berechnet wird, rekonstruiert ().

tion wie schon bei der PCA —, sodass sich in dieser Représentation die wichtigsten
Faktoren, welche die grofite Varianz des Datensatzes verursachen, herausstellen. Da-
mit kénnen auch kleine Storfaktoren, die nicht die unterliegende Struktur beschreiben,
herausgerechnet werden, was durch den Denoising-Autoencoder erreicht wird [Vin-
cent u.a., 2008]. Dafiir wird eine korrumpierte Version z’ eingegeben (z. B. eine ver-
rauschte Eingabe) und vergleicht die Rekonstruktion nach wie vor mit dem Original in
L = |z — 2/||>. So sollten die korrumpierten @’ nicht auf der unterliegenden Mannig-
faltigkeit von z liegen, sodass der Autoencoder lernen muss, diese moglichst nah auf
die niedrigdimensionale Mannigfaltigkeit abzubilden [Berthelot u. a., 2019].

Es gibt verschiedenste Varianten und Erweiterungen, wie etwa die Variationellen
Autoencoder (VAE), welche versuchen, die Verteilung der Représentationen aus dem
z-Raum moglichst nahe einer A-Priori-Verteilung anzundhern, z. B. Normalverteilung
q ~ N(p,0%) mit Mittelwert u und Standardabweichung o. Dafiir wird dem Fehler ein
zusétzlicher Term hinzugefigt, welcher die Kullback-Leibler-Divergenz KL(z,q) der
Verteilungen quantifiziert. Es gibt noch einige weitere Varianten, die sich vor allem
an den Adverseriellen Netzwerken (engl. Adverserial Generative Networks, GAN) mit
ihrem zusétzlichen Diskriminator orientieren. Dieser wird trainiert, ,,echte® gegeniiber
yfalschen® z-Kodierungen zu unterscheiden, was aber nicht zwangslaufig fir jedes Pro-
blem mit Autoencodern zum Erfolg fiihrt, wie bei Berthelot u.a. [2019] zu sehen.

3.4 Segmentierung und Pradiktion fiir den Schlaganfall

Die Schwierigkeit automatischer Schétzungen insbesondere von Hirntumoren und
Schlaganfallldsionen erwéchst nach Crimi [2016] vor allem aus der Tatsache, dass diese
in ihrer Grofle, Form und der Erscheinung auflerordentlich variieren kénnen. Speziell
fir diese Krankheiten ist hdufig eine aufwéindig durch Experten annotierte Bilddaten-
basis zum Training von (stark) iiberwachten maschinellen Lernverfahren notwendig.
Bevor {iberhaupt maschinelle Lernverfahren und neuronale Netze zur Segmentierung
genutzt wurden, setzte man auf klassische Bildverarbeitungsansitze von Schlaganfal-
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3 Methodischer Hintergrund

Classifier DM [0, 1] HD (mm) ASSD (mm) Prec.[0,1] Rec.[0,1] Cases Traintime
100 Nearest Neighbors 0.54**+0.20 36.52+22.4 7.07**+ 4.25 0.82 0.45 34/37 5s
10 Nearest Neighbors 0.56**+ 0.20  36.47+ 25.1 6.58*+ 4.01 0.82 0.46 35/37 5s
5 Nearest Neighbors 0.58**+0.18 39.72*+ 27.4 6.80*+ 4.35 0.79 0.51 36/37 5s
AdaBoost 0.60*+ 0.19 39.28*+ 27.3 7.42%+6.77 0.70 0.61 35/37 7m
Extra Trees 0.64**+0.19  29.49+ 185 5.29+ 3.94 0.84 0.57 35/37 3m
Gaussian Naive Bayes 0.48**+0.22 69.86**+26.7 14.82**+8.16 0.44 0.78 36/37 1s
Generalized Linear Model 0.44**+0.25  38.77*+21.3 8.54**+ 576 0.87 0.34 32/37 2m
Gradient Boosting 0.63**+0.18  32.72+23.2 5.93+ 5.28 0.72 0.62 35/37 12h
Random Decision Forest 0.67+0.18 28.16+ 20.7 4.89+ 3.63 0.82 0.62 35/37 6m
Convolutional Neural Network 0.67+0.18 29.64+ 24.6 5.04+5.28 0.77 0.64 35/37 2h

doi:10.1371/journal.pone.0145118.t002

Abb. 3.15: Vergleich maschineller Lernmethoden auf Voxel-Ebene zur Segmentierung
ischdmischer Schlaganfalllasionen: Bereits einfachste CNNs kénnen die Ergebnisse
vorheriger ML-Methoden erreichen oder iibertreffen. Aus: Maier u. a., 2015a

len. Traditionelle Schwellenwertverfahren zur Bildanalyse haben den Nachteil, dass sie
nur eine einzige univariate harte Entscheidungsgrenze zwischen betroffenem und nicht
betroffenem Gewebe modellieren, und damit nicht geeignet sind die hdufig verrauschten
CT-Perfusionsbilder kontextabhéngig zu segmentieren.

3.4.1 Segmentierung bei multivariater Bildgebung

Rekik u.a. [2012] listen 11 fortgeschrittene automatische Methoden auf, wovon 9 auf
MR (vor allem T2 und DWI) und nur zwei auf CT arbeiten. Daneben wird eine ein-
zige semi-automatische Methode fiir die CT-Perfusion besprochen [Contin u. a., 2010],
welche allerdings das Setzen von Saatpunkten erfordert. Einige der besprochenen Ver-
fahren fithren die voxelweise Klassifikation anhand der zu jedem Voxel zur Verfiigung
stehenden bzw. berechneten Voxelmerkmale (Features) zur Segmentierung durch, viele
der besprochenen Methoden bilden die Segmente mittels k-Means-Clustering.

Maier u. a. [2015a] haben ebenfalls systematisch verschiedene Klassifizierer auf Voxel-
Ebene untersucht (Abb. 3.15), wobei vor allem statistische oder maschinelle Lernme-
thoden fiir die subakute Schlaganfallsegmentierung miteinander verglichen wurden.
Bis auf ein CNN sind alle Methoden mehr oder weniger auf die Berechnung héndisch
definierter Merkmale!® angewiesen. Bei dem CNN handelt es sich um ein flaches Fal-
tungsnetzwerk mit vollverbundenen linearen Schichten, welches fiir jeden Voxel auf
einem Patch der Eingabe die Segmentklasse berechnet.

Dabei iibertrifft dieses sehr einfach konstruierte CNN bereits die Ergebnisse aller an-
deren Vergleichsansétze im Standardszenario auf ausschliellich den FLAIR-Sequenz-
daten oder erreicht mindestens das Niveau wie der RDF (Abb. 3.15). Selbst beim
Direktvergleich eines flachen MLP (Abschnitt 3.3) ohne Faltungsschichten mit dem

YIntensitit, gewichteter Intensititsmittelwert iiber Voxelnachbarschaft, Intensititshistogramm iiber
Voxelnachbarschaft, Voxeldistanz zur Hirnmitte
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3.4 Segmentierung und Pradiktion fiir den Schlaganfall

RDF [Lucas u. a., 2017] bei gleichen Eingabemerkmalen liegt auch das MLP bereits auf
dem Niveau der Entscheidungsbdume. Andere fortgeschrittenere Multi-Skalen-CNNs
wurden bereits in Abschnitt 3.3.2 besprochen und iibertreffen die Genauigkeit jener
traditionellen ML-Verfahren oft noch deutlicher, wie etwa der Gewinner der Segmen-
tierungsaufgabe (,,SISS“) der ISLES 2015 [Maier u.a., 2017].

Nativ-CT und die Standard-MR-Sequenzen bilden vor allem Strukturinformationen
ab (T1, T2, auch FLAIR), welche sich eher langsam herausbilden. Neben der Perfusi-
onsbildgebung (Kapitel 2.2.1.1) als multivariater Alternative gibt es auch die vielfach
in der Forschung verwandte MR-Diffusionsbildgebung (DWI), um Beeintréchtigun-
gen in der Blutversorgung des Gehirns friihzeitig in der Akutphase des Schlaganfalls
festzustellen. Chen u.a. [2017] haben beispielsweise erstmalig eine automatische Seg-
mentierungsmethode fiir akute Schlaganfélle auf DWI vorgestellt. Dariiber hinaus ist
insbesondere bei Zentrums-iibergreifender Anwendung auch die Verwendung von un-
iiberwachten Methoden erwégenswert, welche nicht auf gerédtespezifischen Daten trai-
niert worden sind. Doyle u. a. [2018] benutzen dafiir eine MRF-basierte Segmentierung
mit einem Atlas der durch die Hirnarterien versorgten Gebiete als Vorwissen. Damit
erreichen sie das Niveau der besten {iberwachten Methoden aus dem Vergleich von
Maier u.a. [2015a] in Abbildung 3.15.

In begrenztem Mafle besteht die Gerdteabhéngigkeit auch bei CT-Perfusion, da die
Hersteller unterschiedliche Dekonvolutionsalgorithmen verwenden, um aus den Roh-
daten die Parameterkarten zu berechnen. Bei Verwendung der CT-Perfusion als Mo-
dalitédt ist es jedoch moglich, den hersteller-spezifischen Dekonvolutionsalgorithmus zu
umgehen und direkt auf den Rohdaten zu arbeiten. Dabei gibt es Hinweise, dass damit
teilweise bessere Ergebnisse erzielt werden kénnen, wie kiirzlich zur Segmentierung der
Kernlésion sowie Schiatzung des finalen Outcomes gezeigt wurde [Bertels u.a., 2019;
Robben u. a., 2020].

Fir die CTA als weiterer typischer Bildgebung nach Leitlinie sind bisher keine au-
tomatischen Methoden etabliert, sondern es dient eher einer qualitativen Analyse des
Verschlusses. Die Arztin kann das CTA z. B. global in 4 Stufen klassifizieren, welche
in begrenztem Mafle auch den Outcome pradizieren [Maas u.a., 2009]. Hilbert u. a.
[2018] haben basierend auf dem DenseNet [Huang u.a., 2017] ein CNN fiir CTA vor-
gestellt, dass drei verschiedene Scores fiir intraarterielle Interventionen (Thrombolyse
und/oder mechanische Rekanalisation) préadiziert, wobei eine AUC von 0,68 bis 0,77
im experimentellen Rahmen berichtet werden. Derartige Methoden fiir CTA sind bis-
her noch nicht in der Klinik im Einsatz und es ist dariiber hinaus fraglich, inwiefern
ein CTA zusétzliche Informationen zur Segmentierung von Schlaganfalllisionen be-
reithdlt. Alternativ zur CTA wurde von Livne u. a. [2019] kiirzlich eine Segmentierung
der Blutgefafie mittels U-Net vorgestellt, die auf Time-of-flight-Aufnahmen der MR
zur Visualisierung der Blutgefdfie angewandt werden kann und dabei Dice-Werte von
0,88 fiir die Gefaflsegmentierung erreicht.
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3 Methodischer Hintergrund

3.4.2 Pradiktion des Geweberesultats mittels neuronaler Netze

Huang u. a. [2010] waren einer der ersten, die fiir die Vorhersagen des Geweberesultats
bei Schlaganféllen ein einfaches MLP mit nur einer Zwischenschicht trainiert haben. Es
wurde fiir den Verschluss der MCA von Ratten fir 30 Minuten, 60 Minuten sowie den
dauerhaften Verschluss die ,infarction incidence map“ auf Basis von MR-Bildgebung
(CBF, ADC, T2) in der Akutphase prognostiziert, wobei eine AUC von 0,89 bei 30-
miniitigem Verschluss und 0,95 bei dauerhaftem Verschluss berichtet wurde. Gegeniiber
einer SVM konnte nach Huang u.a. [2011] solch ein einfaches kiinstliches neuronales
Netz jedoch noch keine Uberlegenheit zeigen. Bagher-Ebadian u. a. [2011] haben hin-
gegen ein mehrstufiges Netz mit ebenfalls sehr wenig Neuronen pro Schicht trainiert,
um die finale Lésion bei 12 menschlichen Probanden auf Basis von MR-Bildgebung
(DWI, T1, T2, PDWI) zu prédizieren. Das 3-Monats-Verlaufsbild wurde mit einer
AUC von 0,89 vorhergesagt. Gemein ist beiden eben genannten ANN-Methoden das
Fehlen anspruchsvoller Merkmale auf den Eingabemodalitdten, entsprechender Netz-
werkkomplexitét (maximal 6 Neuronen pro Schicht) und dafir notwendiger Regulari-
sierungstechniken zum Lernen.

Stier u.a. [2015] haben erstmalig das Training eines Faltungsnetzwerks (CNN) fiir
die Vorhersage des Geweberesultats untersucht, nachdem sie zuvor bereits gezeigt hat-
ten, dass lokale Nachbarschaftsinformationen in Patches um einen Voxel fir ein Pra-
diktionsverfahren basierend auf MR mit Diffusion und Perfusion wichtig sind [Scalzo
u. a., 2012]. Die CNN-Architektur arbeitet auf 2D-Patches aus der T},4,-Aufnahme ei-
ner MR-Perfusion und vergleicht die Vorhersage mit Verlaufsbild-Segmentierungen auf
FLAIR von ungefahr vier Tagen danach. Die Methode konnte bei einer Kreuzvalidie-
rung auf 19 Probanden eine klar hohere Gesamtgenauigkeit von 85 % (engl. Accuracy)
gegeniiber einem linearen Regressionsmodell mit 78 % Genauigkeit fiir die bindre Gewe-
bestatuskarte erreichen. Flottmann u.a. [2017] nutzen ebenfalls ein GLM [Kemmling
u.a., 2015] fur die Vorhersage des Infarktvolumens auf CT-Perfusion (CBF, CBV,
MTT, TTD) basierend auf der Gewebevorhersage und zeigen die Uberlegenheit gegen-
iiber ROC-optimierten Schwellenwertverfahren. Die hohere Prézision (engl. Precision)
und der niedrigere patienten-spezifische Vorhersagefehler legen nahe, dass die bisheri-
ge auf Penumbra-Kern-Mismatch basierende Schétzung davon profitieren kann. Livne
u.a. [2018] nutzen ein ,Extreme Gradient Boosting® schwacher Entscheidungsbaum-
Klassifizierer und vergleichen dies wiederum mit einem GLM, wobei der Boosting-
Ansatz im Gegensatz zum GLM eine AUC > 0,9 erzielen kann und damit den Stand
der Technik fiir klinische einsetzbare Methoden erreicht. Es wird deutlich, dass die
maschinellen Lernverfahren mindestens auf dem Niveau linearer Regressionsanséitze
einsetzbar sind, welche in der klinischen Forschung Anwendung finden.
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4 U-Nets zur Segmentierung akuter
Infarkte in multivariater CT

Fir die klinische Einschatzung eines akuten Schlaganfalls muss der eigentliche
GefaBverschluss detektiert und das betroffene Hirngewebe vom gesunden abge-
grenzt werden, indem man das Risikogewebe und die bisherige Nekrose segmen-
tiert. Insbesondere zuvor eingefithrte Multi-Skalen-Netzwerke (S. 50ff.), wie das
U-Net, sind geeignet, um die in Form und GroBe sehr variablen Pathologien in der
multivariaten CT herauszustellen. Der Einsatz bisheriger maschineller Lernme-
thoden im Rahmen der Schlaganfallsegmentierung wurde im vorherigen Kapitel
3.4.1 bereits dargelegt. In Kapitel 4.1 wird nun der automatisierte Einsatz von
U-Nets fiir die initiale Schlaganfall-Triage vorgestellt, welches sichtbare Media-
Verschliisse zu 100 % auf ungesehenen Testdaten erkennen kann. Die Ergebnisse
wurden in [Lucas u. a., 2019] verdffentlicht. Die Segmentierung akuter Kern- und
Penumbrabereiche im Rahmen der neuroradiologischen Diagnostik (S. 21ff.) oder
als Bestandeteil der vollstandigen automatischen Methode aus [Lucas u. a., 2018b]
wird in Kapitel 4.2 beschrieben und liefert insbesondere fiir das Risikogewebe in
der CTP mit einem Dice von 0,81 bereits gute Ergebnisse.

In diesem Kapitel wird die Nutzung des Fully-Convolutional-Ansatzes basierend auf
der U-Net-Architektur fiir 2D- und 3D-Bilder aus der CT vorgestellt, welcher es er-
moglicht, Multi-Skalen-Information durch das Netz zu propagieren. Damit kann — wo
notwendig — auch auf Informationen aus héheren Auflésungsebenen zuriickgegriffen
werden. Die Wahl des U-Nets liegt einerseits in der generell vielfdltigen und erfolg-
reichen Anwendung dieses auf biomedizinischen Problemstellungen, insbesondere bei
Segmentierungsaufgaben im Gehirn, begrindet. Zum anderen ermdéglicht die Multi-
Skalen-Konstruktion mit den Unterschieden in Gréfle und Form der Schlaganfallldsio-
nen umzugehen (Abschnitt 3.3.2).

In Kapitel 3.4.1 wurde bereits der Einsatz maschineller Lernmethoden fiir die Schlag-
anfallsegmentierung besprochen. In den beiden folgenden Unterkapiteln werden im
Rahmen der multivariaten CT-Bildgebung konkret zwei verschiedene Aufgaben be-
handelt und dafiir zwei Ansétze unter Nutzung des U-Nets vorgestellt: Die Detektion
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von Frithzeichen eines Verschlusses (Abschnitt 4.1) sowie die Segmentierung der Teil-
bereiche einer Ischdmie bzw. des Infarkts fiir die Mismatch-Diagnostik (Abschnitt 4.2).

4.1 Thrombusdetektion auf nativen CT

Wie in Kapitel 2.2.1 dargelegt, konnen bestimmte Friihzeichen bereits im nativen CT
einen Hinweis auf einen ischdmischen Schlaganfall und das betroffene Hirnstromgebiet
geben. Sieht man beispielsweise eine hyperdense Arterie in Segment M1 und M2 der
MCA, so ist davon auszugehen, dass es sich um einen grofien Verschluss mit entspre-
chend schlechter Prognose handelt. In jedem Fall ist aber bei derartigen Anzeichen
eine schnelle Diagnose geboten. Die Thromben kénnen zwar durch Hyperdensitaten
im nativen CT nachgewiesen werden, aber es kann auch mehrere andere Ursachen fiir
helle Signalintensitdten im Standard-CT geben, wie z. B. ganz normale dichte Struk-
turen des Gehirns und Verkalkungen auflerhalb der Gehirnarterien. Deep Learning ist
geeignet, diese subtilen Unterschiede der kleinen Frithzeichen im CT zu erkennen.

Damit eignet sich das native CT — eine breit verfiighare und schnell einsetzbare
Modalitdt — als erste Stufe der Triage zur Schlaganfalldiagnostik. Die automatische
Erkennung der MCA-Frithzeichen kann zur Vorselektierung von Patienten fiir eine
schnellstmégliche spezifische Schlaganfallbildgebung genutzt werden, analog zum Vor-
gehen etwa von Chilamkurthy u. a. [2018] fiir Kopf-CTs, welche jedoch dabei noch keine
Verschlusszeichen berticksichtigt haben. Dariiber hinaus erfordert ein grofer sichtbarer
Verschluss meistens eine Thrombektomie zur mechanischen Entfernung des Pfropfes
[Lisowska u.a., 2018].

4.1.1 Literaturiiberblick: Detektion kleiner Zielstrukturen

Es wurden bisher wenige Arbeiten zur automatischen Erkennung von Schlaganfall-
frithzeichen mittels moderner maschineller Lernverfahren publiziert, insbesondere in
Bezug auf das hyperdense MCA-Zeichen von Thromben im Standard-CT. Neben dem
generischen Ansatz der Bildverbesserung als Grundlage von Klassifikations- und Detek-
tionsverfahren fiir kleine Zielstrukturen mit z. B. ,,Super-Resolution“-Verfahren [Noh
u. a., 2019], oder den Deep-Learning-Ansétzen zur Multi-Instanzen-Detektion [He u. a.,
2017; Redmon u. a., 2016], wird fiir medizinische Problemstellungen héufig eine mehr-
stufige Herangehensweise gewéhlt. Takahashi u.a. [2014] schlagen eine Methode zur
automatischen Erkennung des MCA-Punktzeichens mittels SVM (Kapitel 3.2.2) vor.
Zuvor (héndisch) definierte Merkmale werden auf Kandidatenregionen berechnet, um
falsch-positive und auch anatomisch unplausible Ausreifler zu eliminieren, bevor die
SVM schliellich die restlichen Kandidaten klassifiziert.

Der kaskadierende Ansatz ist eine typische Herangehensweise fiir kleine Zielstruk-
turen. Bekannt ist dies auch aus der ,,InputCascadeCNN“-Architektur zur Tumorseg-
mentierung von Havaei u.a. [2017], welche die Ausgabe eines ersten Netzes direkt mit
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” rechts
O—>
Eingabe Kandidaten CNN Ergebnis Ergebnis
ROI Segmentierung Klassifikation Segmentierung

Abb. 4.1: U-Net und nachfolgendes CNN zur Thrombusdetektion und -segmentierung. Auf
Basis der Segmentierung (grau hinterlegt) der Kandidaten wird ein Verschluss de-
tektiert und die moglichen Kandidaten ausgegeben.

der urspriinglichen Eingabe verkniipft, um diese in einem weiteren Netz verarbeiten zu
kénnen. In Bezug auf die Ergebnisse erwies sich dieses Vorgehen als die beste Art der
Verkniipfung gegeniiber anderen Varianten, bei denen die Ausgabe des ersten Netzes
erst in einer spéateren Schicht des zweiten Netzes eingefiigt wurde.

Das Kaskadieren hat sich noch fiir weitere Zielstrukturen als geeignet erwiesen, etwa
zur Segmentierung von Lebertumoren [Christ u.a., 2017] oder Blutgefafien im Abdo-
men [Roth u.a., 2018]. Insbesondere bei der Detektion von Knoten in den Lungen
setzt man auf kaskadierende Ansétze. Setio u.a. [2016] schlagen einen Falsch-Positiv-
Reduktionsansatz mit neuronalem 2,5D-Netzwerk (Schnittbilder aus verschiedenen
Richtungen) vor und unterscheiden drei Typen von Knoten durch jeweils spezifisches
Training. Bei der Erkennung durch Sakamoto u.a. [2017] werden drei aufeinanderfol-
gende 2D-Schichten ebenfalls zur Reduktion Falsch-Positiver in einem mehrstufigen
neuronalen Netzwerk verwendet.

Fiir das in der CT stark abschwichende Thrombusfrithzeichen innerhalb der MCA
sowie die frithe Erkennung einer Ischdmie im CT ohne Kontrastmittelgabe haben Li-
sowska u.a. [2017] dariiber hinaus einen Segmentierungsansatz mit CNNs vorgeschla-
gen. Die Methode erkennt in einer im Voraus definierten Region-Of-Interest (ROI)
robust alle grofien Thromben [Lisowska u. a., 2018], aber fithrt insgesamt auch zu einer
gleich groflen Zahl an Falsch-Positiven, was dem praktischen Einsatz entgegensteht. Im
néchsten Abschnitt wird daher eine Methode vorgestellt, welche bei der Detektion von
Verschliissen auf erweiterten UKSH-Daten hohe Erkennungsraten bei einer geringen
Falsch-Positiv-Rate ermoglicht.

4.1.2 Vorgeschlagene Methodik

Das kaskadierte neuronale 2D-Netzwerk besteht aus zwei Teilnetzen (Abb. 4.1), die
jeweils auf eine bestimmte Teilaufgabe trainiert werden. Das erste Netzwerk lernt, po-
tenzielle Gerinnsel im Bereich der MCA und ICA zu segmentieren, wihrend das zweite
Netzwerk lernt, diese Kandidaten korrekt als ,,Gerinnsel links“, ,,Gerinnsel rechts“ oder
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»kein Gerinnsel“ zu klassifizieren. Der Entwurf dieses kaskadierten Netzwerks folgt dem
Falsch-Positiv-Reduktionsprinzip, wie in mehreren der oben genannten Arbeiten be-
schrieben. Die beiden Netzwerke werden hintereinander trainiert: Zunéchst wird das
Segmentierungsnetzwerk trainiert und anschlieffend das Klassifizierungsnetzwerk, wo-
bei jeweils zwei unterschiedliche Trainingsziele bestehen.

Das Segmentierungsnetzwerk zielt darauf ab, zunéchst jedes potenzielle Gerinnsel
in der MCA oder ICA zu erkennen, sodass sich ein echter Thrombus méglichst immer
unter diesen Kandidaten befindet. Es wird mittels positiver Trainingsproben eine grofle
Vielfalt an thrombotischen Gerinnseln gelernt. Fiir diese Aufgabe wurde eine U-Net-
Architektur mit drei Auflésungsstufen (mittels 2x2-Max-Pooling und -Unpooling) und
13 Faltungsschichten (3x3 Kernel) verwendet, wobei die Anzahl der Kanéle von 32
(oberste Ebene) bis 256 (unterste Ebene) ansteigt. Das Segmentierungsnetzwerk er-
wartet den gesamten ROI-Ausschnitt als Eingabe.

Das zweite Netzwerk wird mit positiven und negativen Féllen (kein Gerinnsel sicht-
bar) trainiert, um die Entscheidungsgrenze zwischen Gerinnsel und keinem Gerinnsel
zu erlernen und zielt darauf ab, aus den potenziellen Gerinnselkandidaten eine binére
Entscheidung iiber das Vorhandensein eines Gerinnsels abzuleiten. Es wird ebenfalls
eine CNN-Architektur genutzt, wobei diesmal das elementweise Produkt aus der na-
tiven CT und den zuvor geschitzten Segmentierungen der Gerinnselkandidaten aus
dem ersten Netzwerk als Eingabe dient. Damit dienen Position, Form, Dichte und Vo-
lumen der potenziellen Gerinnsel als Grundlage fiir die Entscheidung, ob ein Gerinnsel
vorliegt oder nicht. Es werden nun drei 3x3-Faltungsschichten mit zwei Max-Pooling-
Schichten abgewechselt, gefolgt von einer letzten adaptiven Pooling-Schicht, die die
Auflésung des Zwischenergebnisses auf 2x2x2 reduziert, bevor zwei lineare Schichten
die Pseudowahrscheinlichkeiten der drei Ausgabeklassen vorhersagen.

Der Entwurf des Algorithmus’ unterteilt sich somit in zwei Teilaufgaben, um das Er-
lernen der Gerinnseldetektion zu erleichtern. Ebenso wurde die Klassifikationsaufgabe
an sich vereinfacht und das Gerinnsellabel informativer annotiert, indem eine ternére
Klassifikation gelernt wird: Die Unterscheidung zwischen keinem Gerinnsel, linkem Ge-
rinnsel und rechtem Gerinnsel ermdglicht es dem Algorithmus, wiahrend des Trainings
ein Positiv-Label nur auf Kandidaten in einer der beiden Hemisphéiren zu beziehen.
Als zusétzlicher Nutzen ergibt sich daraus, dass das Klassifikationsergebnis spater zur
Testzeit verwendet werden kann, um falsch-positive Segmentierungskandidaten aus der
gegeniiberliegenden Hemisphére zu entfernen (setze Wahrscheinlichkeit=0 fiir gesamte
Hemisphére).

4.1.3 Experimente

Fiir eine experimentelle Evaluation des Verfahrens steht ein erweiterter UKSH-Datensatz
an nativen CT-Aufnahmen mit 108 positiven Fallen (inkl. Gerinnselsegmentierung in
der ICA oder MCA) und 108 negativen Fallen zur Verfiigung. Wahrend des Trainings
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Abb. 4.2: Ergebnisse (Metriken auf S. 36) der 22 positiven und 22 negative Testdaten v.l.n.r.:
ROC der Klassifikation mit angegebenen Schwellwerten, sowie drei Metriken zu
den U-Net-Segmentierungen: Dice, Hausdorff-Distanz in mm (HD) und Anzahl der
Kandidaten vor und nach dem Entfernen jener von der gegeniiberliegenden Hemi-
sphére (Boxen: Interquartilsabstinde inkl. Median, rot: arithmetisches Mittel).

wird jeder Fall lateral gespiegelt, um eine Préaferenz fiir eine der beiden Hemisphéaren
zu vermeiden, was zu insgesamt 432 Stichproben fithrt. Das Segmentierungsnetzwerk
wird jedoch nur auf den 216 positiven Fillen trainiert. Die Auswertung basiert auf ei-
ner festen Unterteilung der Daten, mit 60 % fiir das Training, 30 % fiir die Validierung
wihrend des Trainings und 10 % fiir den Test.

Die Bilder liegen vorregistriert im gemeinsamen Raum wie der normale UKSH-
Datensatz (Kapitel 2.4), sodass der Algorithmus innerhalb eines giiltigen ROI-Bereichs
arbeitet. Daher kann die ROI zur Eingabe direkt aus dem registrierten CT-Bild ex-
trahiert werden. Diese wurde auf Basis der Trainingsdaten als minimale Hiille um alle
Gerinnselsegmentierungen der MCA bzw. ICA mit einer Zugabe von 5 Voxeln in jede
Richtung ermittelt und hat die Grofle von 118 x98x98 Voxeln.

4.1.3.1 Ergebnisse

Die vollautomatische Pipeline erreicht eine Empfindlichkeit von 0,86 bei einer Spezifitat
von 1 (Abb. 4.2, ROC). Wenn anstelle von 0,5 ein Schwellwert von 0,13 oder niedriger
gewdhlt wird, den die summierten Gerinnselwahrscheinlichkeiten (links+rechts) tiber-
treffen missen, kann das Verfahren alle positiven Fille mit einer Falsch-Positiv-Rate
von weniger als 5% detektieren. Falsch-Positive sind in der Praxis in begrenztem Um-
fang tolerierbar, da der Algorithmus typischerweise als Vorauswahl fiir dringende Félle
dienen soll, die daraufhin von einer Arztin griindlich diagnostiziert werden miissen.
Mit einer AUC von 0,99 ist das Verfahren aber bereits sehr robust. Dariiber hinaus
wird die Hemisphére des Gerinnsels fiir alle Richtig-Positiven korrekt erkannt.

Das erste Netzwerk erreicht einen Dice von 0,5 als Uberlappung mit den Expertenseg-
mentierungen (Abb. 4.2, Dice), wenn es einen ungesehenen Test-Scan des Datensatzes
erhélt. Da das Netzwerk nur auf positiven Féllen trainiert wurde und die Zielstruktu-
ren sehr klein sind — was etwa den Partialvolumeneffekt zu einem relevanten Faktor
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[e) ]
[

Abb. 4.3: Beispielresultate aus dem Test (oben: CT-Axialschnitt; unten: {iberblendete Seg-
mentierungen). Links: Richtig-Positiv mit Segmentierungskandidat (griin) auf dem
tatsdchlichen Gerinnsel. Mitte: Falsch-Negativ, wobei das tatsédchliche Gerinnsel
(rot) zwar nicht erkannt, aber als einer von mehreren Kandidaten segmentiert wur-
de. Rechts: Richtig-Negativ, bei dem keiner der Kandidaten (rot) ein tatséchliches
Gerinnsel darstellt.

fiir Fehlinterpretationen macht — ist dieses Ergebnis durchaus vielversprechend (Abb.
4.3). Die Genauigkeit kann verbessert werden, indem mithilfe des Klassifizierungser-
gebnisses des zweiten Netzwerks Kandidaten aus der gegeniiberliegenden Hemisphare
entfernt werden, was zu einer drastischen Reduzierung der Ausreifler fithrt. Die durch-
schnittliche Anzahl der Kandidaten wird von 7 auf 4 reduziert, wihrend der Median
der Hausdorff-Distanzen von 49 mm auf 14 mm noch deutlicher abnimmt (Abb. 4.2,
HD).

4.1.3.2 Diskussion

Es zeigt sich, dass mittels Deep Learning eines kaskadierten Designs inklusive eines
U-Nets hochsensitive Segmentierung von Gerinnselkandidaten méglich sind, um drin-
gend zu sichtende Schlaganfallpatienten in Bezug auf das Auftreten eines hyperdichten
Friithzeichens als solche zu klassifizieren. Dies ist als Hilfsmittel fiir eine schnelle ziel-
gerichtete Bildgebung eine wichtige Voraussetzung fiir die erfolgreiche Behandlung.
Integriert in ein radiologisches Informationssystem (RIS) konnte der Algorithmus so
nédmlich hochwahrscheinliche akute Schlaganfallpatienten automatisch vorselektieren.
Obwohl die Segmentierung in der Regel aus mehreren Objektinstanzen [He u.a., 2017],
d. h. hier die potenziellen Kandidaten, besteht, kénnen diese die Arztin in einem CT-
Scan (bei im Mittel vier Kandidaten pro Patient) direkt auf die Gerinnselkandidaten
verweisen und so eine schnellere Befundung des Schlaganfalls erméglichen. Dies stellt
implizit bereits eine Segmentierung bereit, wodurch etwa die geschétzte Linge oder
Dichte der Kandidaten direkt mitberechnet werden kann.
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4.2 Segmentierung der Akutliasion auf Perfusionsbildern

Im vorherigen Abschnitt wurde gezeigt, dass das U-Net durch Kaskadierung bereits
auf den zuerst verfiigharen nativen CT-Aufnahmen bei Schlaganfallverdacht korrekt
die kleinen Frithzeichen eines Thrombus — sofern vorhanden — detektieren und loka-
lisieren kann. Der Einsatz von U-Nets hat sich bisher jedoch vor allem in Bezug auf
grofere Zielstrukturen bewédhrt, wie in Kapitel 3.3.2 und 3.4.1 in der Breite der er-
folgreichen Anwendung zu erkennen ist. Insbesondere sind bei einer systematischen
Herangehensweise und einem sinnvoll durchgefiihrten Training die Details der Archi-
tektur eher zweitrangig, wie Isensee u. a. [2019] schreiben. Neben einer Normalisierung
von Nicht-CT-Intensitdten ist vor allem darauf zu achten, ausreichend grofie rezep-
tive Felder und initiale Merkmalskanile fiir die Eingabe bereitzustellen. Empfohlen
wird auflerdem das Training mittels fortgeschrittenem SGD [Kingma u.a., 2015] in
einer 5-fachen Kreuzvalidierung. Wo moglich, sind geometrische Transformationen als
Augmentierung anzuwenden.

Es folgt als néchster Schritt die Untersuchung des Einsatzes von U-Nets fiir die
Segmentierung der eigentlichen Ischdmie und deren Kern- und Penumbra-Bereichs.
Dies ist mit Blick auf die automatische Befundung erforderlich, welche sich zunéchst
an dem klinischen Vorbild des Mismatch-Verfahrens der Arzte und dem ermittelten
Verhéltnis zwischen ausschliefllich Kern und ausschliefilich Penumbra orientiert.

4.2.1 Literaturiiberblick: Differenzierung von Risikogewebe und Kern

Die vielfach genutzten Thresholding-Methoden zur Segmentierung kénnen einen gro-
ben Eindruck vom Ausmaf einer Lésion auf Perfusionbilder geben (z. B. Typax > 65),
aber nicht als Grundlage fiir darauf aufbauende Verfahren genutzt werden. Selbst mit
zusétzlichen Heuristiken, wie der Entfernung kleiner Lésionen von < 3ml aufgrund
wahrscheinlichen Bildrauschens, konnen Sie keine ausreichend akkurate Segmentierung
bereitstellen. Das etwa von Straka u.a. [2010] genutzte Thresholding kann laut Maier
u.a. [2017] bei weitem nicht mit den bei der SPES-Aufgabe (engl. Stroke Penumbra
EStimation) des ISLES-Wettbewerbs der MICCAI 2015 vorgestellten Methoden auf
akuten MR-Perfusions-Daten konkurrieren.

Die Segmentierung des gesamten Risikogewebes stellt die einfachere der beiden Auf-
gaben dar, da hierfiir jegliche durch den Schlaganfall minderperfundierte Areale des
Hirns infrage kommen. Dariiber hinaus wird fiir die vollautomatische Erweiterung ei-
ner Methode, wie in Kapitel 7, nur noch eine Segmentierungsschétzung bendtigt und
es kann somit im Test- und Anwendungsfall ausschliefilich auf die zuverléssigere Seg-
mentierung des Risikogewebes gesetzt werden.

Die Segmentierung des kompletten Risikogewebes ist demzufolge gut mit automa-
tischen Methoden zu bewéltigen. Die Abgrenzung von unterversorgtem Risikogewebe
zu bereits nekrotischem Kern ist dagegen weniger trivial. In der Regel vergleicht der
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Neuroradiologe lédngere Perfusionszeiten mit deutlich vermindertem Blutfluss und -
volumen gegeniiber dem nicht betroffenen Areal, was jedoch sehr schwierig sein kann
zu beurteilen und stark auf der subjektiven Erfahrung des Experten basiert (siehe auch
Grundlagen in Kapitel 2.2.1.1).

Dementsprechend schwierig ist die automatische Schiatzung der Kernsegmentierung
auf CTP. Beim ISLES-Wettbewerb 2018 erreichte einzig der Gewinner-Algorithmus
von Song u.a. [2019] aus 50 teilnehmenden Methoden in der Rangliste einen Dice-
Wert auf den Testdaten von tiber 0,5 (www.isles-challenge.org). Alle fithrenden sechs
Methoden setzen dabei auf U-Nets (2D/3D), wobei davon zwei mehrere Netzwerke in
Ensembles verwenden und eine Variante sogenanntes ,Pyramid Pooling“ [Abulnaga
u. a., 2019]. Mit der oben angesprochenen Argumentation von Isensee u. a. [2019] lesen
sich auch die jeweils nahe beieinander liegenden Ergebnisse der vorderen Platze in den
Einzelmetriken so, dass die architektonischen Varianten nur einen geringen Einfluss
haben, im Gegensatz zur iibereinstimmenden Wahl des U-Nets als Rahmenarchitektur.

Hier soll darum als Grundlage fir die Mismatch-Diagnostik von ,Kern versus Pe-
numbra“ (Abschnitt 2.2.1.2), aber vor allem fiir die vollautomatisierte Methodik im
spateren Hauptkapitel 6, das unmodifizierte U-Net zur 3D-Segmentierung auf CTP
untersucht werden. Dessen einfache Konfiguration stellt einen moglichst konstanten
Storfaktor bei den Untersuchungen des Wachstumsmodells in Kapitel 6 dar, sodass
dort vor allem der Effekt dieses Wachstumsmodells untersucht werden kann.

4.2.2 Vorgeschlagene Methodik

Das hier vorgestellte U-Net erlaubt die arbitrdre Anzahl an Perfusionparametern als
Eingabe zur Segmentierung von Kern und Risikogewebe. Die Verwendung eines kom-
pakten 3D-Standard-U-Nets U, welche den Speicher- und Rechenbedarf in Grenzen
hélt, erlaubt die Erfassung der rdumlichen Struktur dreidimensionaler Schlaganfallvo-
lumen. Statt die vollen 128x128x28 CTP-Bilder einzugeben, wird auf zufillig posi-
tionierten kubischen Ausschnitten (Patches) der Grole 64x64x28 (mit zusétzlichem
Rand von 20 Voxeln in jede Richtung) trainiert und muss daher vier Patches zur Seg-
mentierung eines einzelnen Probanden verarbeiten. Das Netzwerk erhilt die Patches
von CBV- und TTD-Bild als konkatenierte Eingabe und berechnet zwei Schéitzungen:
(Se,Sep) = UIonv, ItTD)-

Das U-Net besteht aus doppelten Faltungsblocken, wie sie auch von Ronneberger
u.a. [2015] bekannt sind. Jeder 3x3x3-Faltung (Conv3d) geht eine Batch-Normali-
sierung (BN) nach Ioffe u.a. [2015] vor. Jede Ebene besteht daher aus 2 x (BN —
Conv3d — ReLU) mit entweder 16, 32 oder 64 Kanilen. Im Encoder folgt darauf
zweimal ein Max-Pooling (2x2), wihrend im Encoder zwei mal ein Un-Pooling erfolgt.
Dies ergibt eine Anzahl von insgesamt 355.000 lernbaren Netzwerkparametern.
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(a) CBV Segmentierung (b) TTD Segmentierung

Abb. 4.4: Softmax-Karten des U-Nets fiir drei Patienten (Zeilen) des UKSH-Datensatzes.
Gezeigt werden jeweils v.l.n.r. die Expertensegmentierung, die farbkodierte Perfu-
sionsparameterkarte von blau (minimaler Wert) nach rot (maximaler Wert), und
die Schitzung der Segmentierung fiir das CBV (a) und das TTD (b). Auf Seite
126ff. finden sich jeweils links unten weitere Beispielsegmentierungen.

4.2.3 Experimente

Fiir die Experimente wurden die Parameter CBV und TTD des Datensatzes ,,UKSH*
(Kapitel 2.4) verwendet und davon ausgegangen, dass ein TTD-Bild ausreichend ist
zur Segmentierung des gesamten Risikogewebes, und ein CBV-Bild, um ungefdhr die
Segmentierung des Kernbereichs zu approximieren. Dennoch werden beide Parameter-
karten gleichzeitig eingegeben und beide Segmentierungen parallel in einem Durchlauf
der U-Nets berechnet, sodass jeweils die Information aus beiden Parametern fiir das
Finden der Entscheidungsgrenze zur Verfiigung steht. Eine 5-fache Kreuzvalidierung
wurde auf dem UKSH-Datensatz von 29 Probanden durchgefiihrt, wie auf Seite 32
erldutert. Im Rahmen der umfangreichen Experimente der Gesamtmethode von Ka-
pitel 6 inklusive dem hier vorgestellten U-Net enthélt ein Batch immer genau vier
Probanden.

4.2.3.1 Ergebnisse

Automatische Risikogewebesegmentierungen, die mit dem U-Net-Modell geschétzt wer-
den, sind von hinreichend hoher Qualitéit bei einem Dice Score von 0,81, sodass man
darauf aufbauend die Mismatch-Diagnostik automatisieren kann. Die Segmentierung
der CBV-Lasion ist anspruchsvoller und ergibt Dice Scores von nur 0,45, wobei sich
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grundsétzlich gleich grofie Abweichungen von der Grundwahrheit bei den kleinen Kern-
ldsionen auch starker in der Dice-Metrik auswirken als bei den groflen T'TD-Laésionen.

Dieses Ergebnis deckt sich — trotz hier nur zweier verfiigbarer CTP-Parameter —
ziemlich gut mit dhnlichen Ergebnissen der ISLES 2018 auf MR-Perfusion (vier Para-
meter plus Rohdaten), wie zuvor in Abschnitt 4.2.1 beschrieben. Das U-Net lokalisiert
die Lésionen an der richtigen Stelle (Abbildung 4.4), aber die Genauigkeit der Segmen-
tierung ist durch die geringe Kapazitit des in diesen Experimenten verwandten Netz-
werks eingeschrinkt. Insbesondere ist im Gegensatz zu den TTD-Segmentierungen die
Ungenauigkeit bei den CBV-Segmentierungen durch niedrigere Pseudowahrscheinlich-
keiten zu erkennen, wiahrend bei TTD die Masken im Ganzen oft klarer abgegrenzt
sind. Es konnten auch noch héhere Dice-Werte fiir die CBV-Segmentierungen mit dem
Ansatz aus Kapitel 5 erzielt werden, wobei diese Segmentierungen dann weniger gut ge-
eignet waren, um im Rahmen der Vorhersagetechnik von Kapitel 6 gute Lasionsmasken
zu pradizieren (vgl. Seite B.2).

4.2.3.2 Diskussion

Die U-Net-Segmentierung kann als Grundlage fiir die &rztliche Mismatch-Diagnostik
genutzt werden. Fiir die im Vergleich zur TTD schwéchere Segmentierung der CBV-
Lésion bietet sich die Nutzung eines ,Denoising Autoencoders® [Vincent u.a., 2008]
an, der entsprechend auf verrauschten Daten trainiert wird, um kleinere Fehler in den
Segmentierungsschitzungen als fehlerhaftes Rauschen zu entfernen. Dies ist auch ein
Nebenergebnis aus dem spateren Kapitel 4.2.1. Im Vergleich mit den automatisierten
Kern-Segmentierungen bei der ISLES 2018, wo ebenfalls nur mittlere Dice-Werte von
maximal < 0,51 bei Nutzung aller verfiigharer Perfusions-Parameter-Eingaben erreicht
wurden, kann offensichtlich mit den trainierten diskriminativen Segmentierungsnetz-
werken kein hohes Uberlappungsniveau mit den Experten erreicht werden.

Die Arztin dagegen scheint beim Anfertigen der Expertensegmentierungen bereits
anatomisches Vorwissen beim Abgrenzen der Kern- oder CBV-Lésionen mit einflielen
zu lassen, welches fir den Algorithmus auf den Perfusionskarten nicht ersichtlich ist.
Bezogen auf die Zweiteilung des Vorhersageproblems (vgl. Einleitung auf Seite 5) ist
eine Kombination von Segmentierungs- und darauffolgender Pradiktionsaufgabe denk-
bar, um damit die fehleranfillige (Kern-)Segmentierung im ersten der beiden Schritte
zu umgehen. Dies wird im folgenden Kapitel 5 besprochen. Alternativ kann die Pradik-
tion auch als Wachstumsprozess unabhéngig von der konkreten Schétzung von Kern
und Penumbra betrachtet werden, wie in Kapitel 6 (,, Ezperte”) und Kapitel 7 teilweise
basierend auf den Expertensegmentierungen vorgestellt.
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Die U-Nets konnen nicht nur zur Schatzung der Akutlasion verwendet wer-
den, sondern ebenso zur Pradiktion der Folgeldsion. Insbesondere die Skip-
Verbindungen erlauben das Propagieren von Detailinformationen in spatere
Schichten der Merkmals- und Abstraktionshierarchie des U-Nets. Gerade die in
der multivariaten CT berechneten Perfusionsparameter kénnten entsprechende
quantitative Marker reprasentieren, welche visuell zwar nicht intuitiv interpretier-
bar, aber eventuell durch automatisch gelernte Merkmale eines Deep-Learning-
Ansatzes unterscheidbar waren. In diesem Kapitel wird die Nutzung eines modi-
fizierten U-Nets, vorgestellt in [Lucas u. a., 2018a], fiir die Vorhersage der finalen
Lasion beschrieben. Beim ISLES-Wettbewerb der MICCAI 2017 erreichte diese
Methode den zweiten Platz [Winzeck u.a., 2018] und zeichnet sich vor allem
durch geringe AusreiBer in der Hausdorff-Metrik aus.

Unabhéngig von der automatischen Schétzungen des Kern- und Penumbrabereichs
zur computer-assistierten subjektiven Mismatch-Diagnostik durch die Arztin, besteht
das eigentliche Ziel darin, den geschitzten finalen Outcome automatisch und repro-
duzierbar durch einen Algorithmus zu quantifizieren. Da es sich bei dem Gewebere-
sultat ebenfalls um eine Bindrsegmentierung handelt, welche den chronisch von der
Schlaganfallldsion betroffenen Bereich maskiert, kann man die Segmentierungsnetz-
werke auch direkt zur Segmentierungsschéitzung eines zukiinftigen Verlaufsbildes auf
Basis der Akutdaten nutzen.

5.1 Literaturiiberblick

Es gibt einige verwandte Arbeiten, die mithilfe von Segmentierungsnetzen, wie dem
U-Net mit entsprechenden Erweiterungen, die Lasionsmaske des Verlaufsbildes pradi-
zieren. Beim ISLES-Wettbewerb 2017 [Winzeck u. a., 2018] zur Prédiktion des Gewe-
beresultats wurden dafiir tatséchlich viele U-Net-basierte Methoden gleichzeitig ne-
ben dem hier in Abschnitt 5.2 beschriebenen Ansatz vorgestellt. Die fiinf besten Me-
thoden enthalten alle eine U-Net-Variante, entweder in 2D [Mok u.a., 2017; Robben

67



5 U-Net zur Pradiktion der finalen Infarktlasion

u.a., 2017] oder 3D [Monteiro u.a., 2017], und teilweise innerhalb eines Ensemble
[Choi u.a., 2017; Robben u.a., 2017]. Hierbei wurden erstmalig auf einem gemein-
samen MR-Perfusionsdatensatz systematisch Pradiktionsansétze fiir die Verlaufsbild-
Segmentierung miteinander verglichen, da bisher nur wenige Ansétze vorgestellt wur-
den, um das Geweberesultat zu pridizieren. Da diese Arbeit kiinstliche neuronale Net-
ze vorstellt und diese heutzutage in der praktischen Forschung meist dlteren Ansétzen
iiberlegen sind, wie linearen Regressionsmodellen oder SVMs, liegt der Fokus dieses
Kapitels in der Weiterentwicklung solcher Netzwerke (vgl. Kapitel 3.4.2).

Aktuelle CNN-Ansétze fiir die Prognose des finalen Geweberesultats setzen nach
wie vor auf die U-Net-Architektur. Pinto u. a. [2018] haben versucht, dabei auch klini-
sche Informationen mit einzubinden, einerseits auf Populationsebene in einer eigenen
Fehlerfunktion wahrend des Trainings, sowie andererseits als zusétzlicher Eingabekanal
mit den patienten-spezifischen Werten. Trotz dieser Modifikationen reiht sich das Netz-
werk hinter die Topb der in [Winzeck u. a., 2018] getesteten Methoden ein und damit
auch hinter dem auf den folgenden Seiten beschriebenen Ansatz (Abschnitt 5.2). Der
bereits kurz genannte Ansatz von Robben u.a. [2020] direkt auf den CTP-Rohdaten
konnte dagegen darlegen, dass das Auslassen klinischer Metadaten zu signifikanten
Verschlechterungen fithren kann. Dies betrifft allerdings nur geringe, kaum signifikan-
te Verschlechterungen und auch nicht konsistent tiber allen evaluierten Metriken.

5.1.1 Kurze Skip-Verbindungen

Wihrend die im U-Net eingefithrten Skip-Verbindungen vom Encoder- in den Decoder-
Pfad zum Teil grofle Bereiche des Netzwerk iiberspringen, um nach und nach die De-
tailinformationen von vor dem Encoding fiir die Rekonstruktion im Decoding wieder-
herzustellen, steht hinter der Einfithrung von Residual Networks [He u. a., 2016a] eine
andere Motivation. Beim Training besonders tiefer Netze, welche potenziell méchtig ge-
nug sind, sehr komplexe Relationen zwischen Einfluss- und Zielvariablen abzubilden,
kommt es schnell zum Problem verschwinder Gradienten: Je umfangreicher Backward-
Durchlauf durch das Netz, umso stédrker kénnen sich die berechneten Gradienten den
internen Prézisionsgrenzen der Zahlendarstellung ndhern, und dabei auf einen Wert
0 gerundet werden, sodass im folgenden Trainingsdurchlauf keine Update-Berechnung
mehr stattfindet. Dariiber hinaus tritt nach He u.a. [2016a] das sogenannte Problem
der ,Degradation® auf, bei dem eine Sattigung des Genauigkeitszuwachses im Training
tiefer Netze beobachtet werden und zum Teil der Trainingsfehler sich mit zunehmender
Tiefe der Netze sogar erh6hen kann.

Die strukturelle Losung fiir derartige Probleme ist das Hinzufiigen von Skip-Ver-
bindungen, wobei das implizite Lernen der Residualfunktion ¥ = X + F(X) mittels
Summation des Ergebnisses eines Faltungsblocke mit dem Pfad der Eingabeidentitét
zu bevorzugen ist. Es ermoglicht den unveranderten Fluss der eingegebenen Merkmals-
karten durch den , Residualblock® (engl. Residual Block). Typischerweise sollte man fiir
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Abb. 5.1: Residual Nets verhalten sich wie ein Ensemble kurzer Netze. Aus: Veit u.a., 2016

tiefe Netze auf Voraktivierung (Batch-Normalisierung, ReLU) des Faltungsblocke set-
zen und jegliche Modifikation am Identitédtpfad vermeiden [He u. a., 2016b], wobei etwa
das Hinzufiigen von 1x1-Faltungen als Gating oder Feature-Mapping umstritten ist
[Greff u. a., 2016; He u. a., 2016a,b|. Es empfiehlt sich, den Faltungsblock typischerweise
aus nicht mehr als zwei Faltungen aufzubauen sowie jeweils dazugehoriger Normalisie-
rung und Aktivierung [He u.a., 2016b; Li u. a., 2016], da die Residual-Verbindungen
nur eine Abkiirzung fiir den Gradientenfluss bei flachen Schichten darstellen, aber das
Verschwinden der Gradienten in tiefen Netzwerken mit langen Verbindungen nicht
verhindern kénnen [Drozdzal u.a., 2016]. Es existieren Varianten mit mehr Schichten
innerhalb der Blocke, wobei einige oftmals eine Flaschenhalsfunktion tibernehmen, wie
z. B. bei drei Schichten in den tieferen Architekturen des ResNet50, ResNet101, und
ResNet152 von He u. a. [2016a]. Andersfalls dienen sie auch der Gruppierung innerhalb
einer Schicht, wie beim ,Network-In-Neuron* der ResNeXt-Architektur von Xie u. a.
[2017].

Warum Residual Networks ohne viel Konstruktionsaufwand vergleichsweise gut funk-
tionieren, lasst sich durch die Sichtweise erkldren, dass sie mittels der Identitédtsabbil-
dungen wie ein Ensemble verschiedener kiirzerer Netwerke funktionieren kénnen. Es
sind Abkiirzungen iiber die Skip-Pfade beim Durchlauf des ResNets moglich, was man
sich in einem aufgerollten Zustand, wie in Abbildung 5.1, veranschaulichen kann, bei
dem aus je einem Residualblock zwei Pfade gebildet werden. Insbesondere zeigt sich
experimentell, dass vor allem die kiirzeren Pfade und somit relativ flache Netzwerke
innerhalb eines solchen tiefen ResNets relevant sind [Veit u.a., 2016]. Damit einher
geht die Interpretation, dass tiefe ResNets ihren Vorteil nicht aus besonders tiefen Pfa-
den ziehen, sondern aus der Vielzahl an kiirzeren Pfaden, die innerhalb dieser moglich
sind zu durchlaufen. Eine andere Interpretation von Greff u.a. [2016] sieht auBerdem
der klassischen Annahme, dass die Netzwerke zunehmend komplexere (Merkmals-)
Repréasentationen modellieren, innerhalb der Blécke widersprochen, in denen stattdes-
sen Merkmalsidentitdt besteht und die aufeinanderfolgenden Schichten nur die grobe
Schatzung der jeweils ersten Schicht verfeinern.
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Abb. 5.2: GoogLeNet mit gelb hinterlegten Hilfsklassifizierern (vergrofierte Darstellung dar-
unter); zu lesen v.l.n.r.: Eingabe — Netz — Klassifikation. Aus: Szegedy u. a., 2015

Wenn man neben den ResNets die Konkatenierung von Skip-Verbindungen, wie bei
den U-Nets nach Ronneberger u.a. [2015] oder innerhalb der einzelnen Blocke eines
DenseNets [Huang u. a., 2017], betrachtet, so zeigt sich eine starke Evidenz fiir die vor-
teilhafte Nutzung solcher Skip-Verbindungen — sowohl kurze als auch lange — in vielen
biomedizinischen Anwendungsfillen [Drozdzal u. a., 2016]. Wichtig ist dabei, nicht aus-
schliefflich sehr tiefe Netze ohne jegliche Flaschenhélse zu konstruieren, sondern sich
an dem Vorgehen wie beim ResNet oder DenseNet zu halten. Bei letzterem erhélt ei-
ne Schicht innerhalb eines ,,Dense Blocks“ zwar alle Merkmalskarten der vorherigen
Schichten dieses Blocks durch Konkatenation; beim Ubergang zum néchsten Block
iiber ein ,, Transition Layer® wird jedoch wieder ein Flaschenhals mit einer reduzierten
Anzahl von Merkmalskarten eingefithrt [Huang u. a., 2017].

Obgleich es mit , Dilated Residual Networks* von Yu u.a. [2017] Architekturen gibt,
die die rdumliche Rekonstruktion mit Skip-Verbindungen umgehen, so wird doch viel-
fach empfohlen, Skip-Verbindungen in existierende Multi-Skalen-Architekturen (Kapi-
tel 3.3.2) zu integrieren, wie bereits von Drozdzal u. a. [2016] fiir das U-Net untersucht.
Kamnitsas u. a. [2016] haben ebenfalls ihr ,,DeepMedic“-Framework um Residual-Ver-
bindungen fiir die Tumorsegmentierung erweitert, und auch auf anderen Datensétzen
zeigen sich bessere Ergebnisse durch die Kombination von Multi-Skalen- und Residual-
Architekturen [Chen u.a., 2016; Pohlen u. a., 2017].

5.1.2 Zusitzliche Uberwachung

Szegedy u.a. [2015] haben in Experimenten mit der Inception-Architektur an ver-
schiedenen Stellen im Netzwerk Hilfsklassifizierer (Abb. 5.2) wéhrend des Trainings
ausgewertet und den Fehler gewichtet zum Gesamtfehler aufaddiert. Zum einen argu-
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Abb. 5.3: Vorgeschlagene 2D-Netzwerkarchitektur fiir die Segmentierung der Folgeldsion
auf Perfusionsbildern. Zusétzlich zum U-Net (Seite 51) wurden hier kurze Skip-
Verbindungen innerhalb jeder Ebene des Encoders eingefiigt sowie ein gewichteter
Multi-Loss, der auf einzelnen Klassifikationen der Decoder-Ebenen berechnet wird.

mentieren sie, dass dies das Problem der verschwindenden Gradient gezielt angeht und
trotzdem eine Fehlerriickpropagierung in frithe Schichten ermdoglicht. Besonders zu Be-
ginn sollten diese Hilfsfehler (engl. auxiliary loss) ausgewertet werden. Dadurch, dass
direkt mit dem finalen Target vergleichen wird, erzwingt man zum anderen akkurat
interpretierbare Merkmalskarten bereits frither als am Ende des Netzwerks. Letztend-
lich ist der Genauigkeitsvorsprung beim Training mit den zusétzlichen Klassifizierern
aber gering.

Wenn man sich die urspriingliche Fully-Convolutional-Architektur von Long u.a.
[2015] anschaut, wurden dort verschiedene Zwischenstufen mit der letzten Schicht der
eigentlichen Basispipeline kombiniert und die urspriingliche Auflésung aus diesen Zwi-
schenschichten interpoliert. Eine Steuerung der Genauigkeit der Segmentierung, sowie
zum Teil von grober Uber- und Untersegmentierung, wiére iiber einen gewichteten Feh-
ler iiber alle drei Ausgaben vorstellbar. Dieses soll in Abschnitt 5.3 untersucht werden.

5.2 Vorgeschlagene Methodik

Im Gegensatz zur trivialeren Aufgabe der Schitzung der Segmentierung einer aku-
ten Perfusionslidsion (Risikogewebe), wie in Kapitel 4.2, ist bei der Pradiktion des
Verlaufbild-Ergebnisses anzunehmen, dass bestimmte Informationen der Perfusions-
parametereingabe zwar keine Akut-Lésion darstellen, dafir aber bei der Dekodierung
oder in tieferen Schichten des U-Nets als zukiinftige Léasion erkannt werden miissen,
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5 U-Net zur Pradiktion der finalen Infarktlasion

und umgekehrt. Das Ziel ist es daher, trotz der vergleichsweise relativ flachen (vgl.
ResNets) aber robust und effizient zu trainierenden sowie erfolgreich angewandten
U-Net-Architektur, moglichst alle Informationen, welche zum Modellieren der progno-
stizierten Segmentierung der finalen Lésion nétig sind, im gesamtem Netzwerk durch-
propagieren zu koénnen.

Es wird angenommen, dass die endgiiltige Lésion zwischen den Grenzen des nekro-
tischen Kerns und den Grenzen der niedrigperfundierten Penumbra darum liegt. Das
tatsdchliche Resultat im Verlaufsbild hingt von der Art und Erfolg der Behandlung,
der Zeit bis zur Aufnahme und Behandlung, der Qualitdt des Verschlusses sowie an-
deren, teils globalen Parametern ab. Es wird auch angenommen, dass es sich um eine
zusammenhéngende Lésion handelt, weshalb zusédtzlich beim binarisierten Endergebnis
aufler der grofiten zusammenhéngenden Komponente alle kleineren Segmente entfernt
werden.

Das Hinzufiigen von kurzen Skip-Verbindungen (Abschnitt 5.1.1) um jeden doppel-
ten 3x3-Faltungsblock im Encoder-Teil des U-Nets dient diesem Zweck (Abb. 5.3).
Da U-Nets nicht so viele Schichten wie Residuals Networks verwenden, sind keine we-
sentlichen Vorteile durch die Nutzung eines ,echten“ Residual Blocks zu erwarten,
sondern konkatenieren stattdessen die Eingabe als zusétzliche Kanéle zur ausgegebe-
nen Aktivierung des doppelten Faltungsblécke. Dies erlaubt theoretisch den Durchlauf
der urspriinglichen Eingabe bis in die tiefste Ebene des Encoder-Pfads nahezu ohne
Informationsverlust, modifiziert nur durch mehrmaliges Average-Pooling sowie 1x1-
Resortierung der Kanéle.

Es werden — im Gegensatz zur allgemeinen Darstellungen in Abbildung 5.3 — vier
Skalenstufen verwendet und zu Beginn in der ersten Stufe 2D-Axialschnitte in voller
Auflésung eingegeben. Bei Nutzung des Datensatzes der ISLES 2017 fiir die Experimen-
te missen diese auf eine gemeinsame Auflésung von 240x240 Pixeln herunterskaliert
werden. In beiden Dimensionen erfasst das rezeptive Feld 68 Voxel durch Wiederholung
der Faltungen und dreier 2x2-Average-Poolings. In der tiefsten Ebene werden aus-
schliefllich 1 x 1-Faltungen fiir reduzierten Speicher- und Rechenbedarf durchgefiihrt,
da so bereits insgesamt 11 Millionen Parameter gelernt werden. Durch die zahlreichen
Skip-Verbindungen steigt der Speicherbedarf gegeniiber dem normalen U-Net im Trai-
ning stark an, weshalb auf ein weniger speicherintensives 2D-Netzwerk zuriickgegriffen
wird. Konkret werden in der obersten Ebene 1 in beiden Faltungen 64 Kanéle genutzt,
welche sich mit jeder darunterliegenden Ebene verdoppeln auf 128, 256 und schlief$lich
512 in der tiefsten Ebene 4, wo die Grofle der Merkmalskarten schliefilich 30x30 Pixel
betrégt.

Dariiber hinaus wurde in Experimenten untersucht, ob man mittels Hilfsfehler (Ab-
schnitt 5.1.2) das Netzwerk besser auf Verlaufsbildsegmentierungen trainieren kann.
Die Intention ist es, bereits frith bei der Dekodierung die grobe Gréflie und Form der
finalen Lésion durch den Encoder-Pfad mit den zusétzlichen Skip-Verbindungen zu
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(a) Ebene 3 (b) Ebene 2 (c) Ebene 1

Abb. 5.4: Durch die Nutzung des Multi-Loss wird bereits auf den unteren Ebenen (a, b)
eine gering aufgeloste Aktivierung erzeugt, die ungefdhr das eigentliche Ziel pradi-
ziert. Es fallt auf, dass sich die Verfeinerung in Form einer Falsch-Positiv-Reduktion
vollzieht, sodass am Ende eine fein aufgelste Schitzung ohne anfingliche Uberseg-
mentierung ausgegeben wird (c).

erzeugen und den Dekoder-Pfad nur noch zum Verfeinern der Segmentierung ohne
Ubernahme des potenziellen Bildrauschens aus den Skip-Verbindungen zu trainieren.

Bis auf die tiefste der L Auflésungsebenen innerhalb des Decoders wird am Ende
eine Klassifikationen durch zwei 1x1-Faltungen mit ReLLU und Softmax-Aktivierung
vorgenommen (Abbildung 5.4). In jeder Ebene [ € {1 ... L} werden die Fehler dieser
Klassifikationen mit einem Vektor w multipliziert, um den Einfluss der Ergebnisse
der einzelnen Auflésungsstufen auf das Training zu gewichten, sodass sich insgesamt
folgender ,,Multi-Loss“ zwischen Grundwahrheit y und Schitzung ¢ berechnet:

L
MultiLoss(§,y) = Z —wy - SoftDice; (9, AveragePooling(y, 2!~ 1)) (5.1)
=1

Durch diese Gewichtung der Hilfsfehler wird der Kompromiss zwischen Abstraktion
und Details (die durch die zusétzlichen Kanéle im Encoder hinzugefiigt wurden) balan-
ciert. Mit generell immer genau zwei Klassen, Vordergrund (Lésion) und Hintergrund
(Gehirn), besteht ein grofies Klassenungleichgewicht in den Daten — der Unterschied in
der Prévalenz betragt bei der ISLES 2017 eine Groflenordnung. Mittels der SoftDice-
Metrik (Seite 36) zur Fehlerberechnung lisst sich die relative Uberlappung zwischen
der wahren Lisionssegmentierung und deren Schéitzung unabhéngig der Gréfle quan-
tifizieren.
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5 U-Net zur Pradiktion der finalen Infarktlasion

Zusédtzl.  Ebenengewichte Vol. ASSD HD  Prézi- Treffer- Dice
Skips wy w2 w3 >0ml [mm] [mm] sion quote

(keine) 1,00 0,00 0,00 | 34/43 529 2459 042 032 031
Konkat. 1,00 0,00 0,00 43/43 4,22 21,32 054 0,35 0,35
Konkat. 0,67 0,22 0,11 | 42/43 345 2148 052 035 0,35
Residual 0,67 0,22 0,11 | 42/43 405 2035 047 042 0,36
(keine) 0,67 022 0,11 | 36/43 500 2306 043 034 0,32

Tabelle 5.1: Ergebnisse untersuchter Konfigurationen von Erweiterungen eines normalen
U-Nets, welches als Referenz grau hinterlegt ist: Konkatenierung oder Residual-
Verbindung der Eingabe in jeder Ebene des Encoder-Pfads und Nutzung eines
Multi-Loss mit Gewichtung der Ebenen-Ausgabe des Decoders wie angegeben.
Resultierende Bindrvolumen > Oml gelten als evaluierbare, erfolgreiche Fille.
Die nicht-erfolgreichen Fille flossen nicht in die Berechnung der Evaluations-
metriken ein. Das beste Ergebnis pro Metrik ist jeweils fett markiert, die hier
besprochene vollautomatische Methodik in orange (,,U-Net"™“ in Kapitel 6).

5.3 Experimente

Beim ISLES-Wettbewerb 2017 (Daten: siehe Kapitel 2.4) wurde die vorgeschlagene
Methodik fiir Perfusionsbilddaten zur Vorhersage des Endergebnisses einer Lésion eva-
luiert und belegte insgesamt den zweiten Platz mit den binarisierten Lésionsschétzun-
gen. Die Segmentierung von akuten Schlaganfalllidsionen auf Perfusionsbildern ist eine
bereits recht gut zu meisternde Aufgabe (Kapitel 4.2). Der MR-Datensatz der ISLES
2017 enthélt jedoch fiinf Perfusions- und zwei Diffusionskarten pro Patient, sowie kli-
nische Daten (TICI, mRS, tg_,4 und tp_1), um stattdessen mit diesen Akutdaten die
finale Lésionssegmentierung des zukiinftigen Verlaufsbildes vorherzusagen.

Zusétzlich wurde auf den Trainingsdaten mittels LOO-Kreuzvalidierung (engl. Lea-
ve One Out Cross Validation, LOOCYV) vergleichend evaluiert, welchen Anteil die bei-
den besprochenen Erweiterungen der kurzen Skip-Verbindungen im Encoder sowie der
Multi-Loss auf die Ergebnisse haben, und ob eine empirische Bestétigung fiir die Wahl
von Konkatenierung der Eingabe bei den kurzen Skip-Verbindungen statt Residual-
Verbindungen zu beobachten ist. Dies ergibt die fiinf getesteten Konfigurationen in
Tabelle 5.1.

Nach einer initialen Untersuchung der bereitgestellten klinischen Daten der ISLES
2017 war festzustellen, dass diese wenig zusétzlichen Wert fiir die automatische U-Net-
Pradiktion der Folgelédsion bieten. Dafiir wurden die Skalarwerte hochskaliert und je als
zuséatzlicher Kanal an die Eingabe konkateniert. Dies konnte auf die teilweise geringe
Qualitat der Daten zuriickzufiihren sein, z. B. fehlende Werte und eine Unterreprasen-
tation von Féllen mit schlechten Ergebnissen bei niedrigem TICI-Score. Die Varianz
in den klinischen Werten koénnte auch in Bezug auf die wenigen Proben zu hoch sein,
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Abb. 5.5: Sortierte ASSD-Werte der LOO-Kreuzvalidierung in mm. Die Liicke von 100 % bei
der vorgeschlagenen Methode () zu den Ergebnissen eines Basis-U-Nets (o), wie
in Kapitel 4.2 ohne zusétzliche kurze Skip-Verbindungen oder Multi-Loss, erkléart
sich durch 9 Falle, fiir die keine Segmentierung geschétzt werden konnte.

damit der Algorithmus Unterschiede zwischen den Gruppen erkennen kann. In den Ex-
perimenten wurden daher ausschliellich die Bilddaten verwandt, sodass der Fokus auf
einer automatische Extraktion geeigneter Bildmerkmale liegt (insbesondere solche, die
mindestens den Infarktkern definieren). Dies bedeutet, dass das Modell zwar die poten-
ziell unterschiedlichen Behandlungsergebnisse nicht etwa aus den TICI-Informationen
antizipieren kann, aber im Durchschnitt fithrt dieses Vorgehen bei einem U-Net auf
diesen Daten zu einem robusteren Training.

Fir die Eingabe des Netzwerks ergeben sich am Ende 21 Kandile: Es gibt sieben
Eingabemodalitéten fiir jede der 43 verfiigbaren Trainings- und 32 Testpersonen des
ISLES-Datensatzes und jede 2D-Schicht wird mit ihren beiden direkt benachbarten
Schichten in Axialrichtung gepaart. Dies ergibt insgesamt 7 - 3 = 21 Merkmale, was
durch eine einfache Augmentierung einer zuséatzlichen hemisphérischen Spiegelung aller
21 Kanéle noch einmal verdoppelt wird, um den klinisch inspirierten bilateralen Ver-
gleich von Perfusionsunterschieden der Hemisphéren direkt iiber die Eingabekanéle zu
ermoglichen.

5.3.1 Ergebnisse

Im vorgestellten 2D-Netzwerk wurden innerhalb des Kodierungspfades weitere Skip-
Verbindungen hinzugefiigt, sodass nach Abbildung 5.5 50 % der Segmentierungen des
vorgeschlagenen Netzwerks (blau) im Mittel nur weniger als 2 mm von der Grundwahr-
heit abweichen. Auch die Prazisionswerte (engl. precision) in Tabelle 5.1 sind bei den
,2Konkat.“-Skip-Varianten am hochsten, sodass diese Varianten am genauesten arbei-
ten. Das ist insbesondere vorteilhaft bei kleinen Lésionen, da diese priziser abgegrenzt
werden konnen (vgl. Anhang auf S. 125) — vorausgesetzt, sie werden auch als solche
erkannt, was bei der geringeren Trefferquote (auch engl. Recall) nicht immer der Fall
ist.

Keine Vorteile lassen sich bei der Nutzung des Multi-Loss’ (Abb. 5.4) ablesen. Insbe-
sondere konnte in empirischen Tests keine Verbesserung durch eine andere Gewichtung,
als die fiir die Experimente in Tabelle 5.1 benutzte, festgestellt. Die Gewichtung mit
wy = 0,67, wo = 0,22 und ws = 0,11 summiert sich dabei zu 1 auf. Dariiber hinaus
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Grundwahrheit

Konkat. Residual Konkat. keine
ADC TTP 067-022-011 0,67-022-01 |(1 -u-u}

Abb. 5.6: Zwei Beispiele aus den Trainingsdaten der ISLES 2017 v.l.n.r: ADC und TTP der
MR-Bildgebung, darauf folgend die Segmentierung der Konkatenierung mit Multi-
Loss, der Residualverbindung mit Multi-Loss, der Konkatenierung ohne Multi-Loss,
sowie des U-Nets ohne Erweiterung. Letzte Spalte: Grundwahrheit.

ergibt auch die Wahl von Residual-Verbindungen statt der Konkatenierung der Ein-
gabe keinen klaren Vorteil. Vor allem das Durchpropagieren der Eingabeinformation
(entweder durch Konkatenation oder Residualverbindung) stellt einen direkten und
auch qualitativ sichtbaren Unterschied gegeniiber dem normalen U-Net dar, dessen
Segmentierung weniger scharf abgegrenzt und weniger sensitiv auf kleinen Details ist
(Abb. 5.6).

Es ist im Wettbewerb der ISLES aufgefallen, dass die Hausdorff-Distanz im Verleich
die niedrigste ist. Obgleich das Verfahren fiir alle Testfélle ein Ergebnis liefert, sind
die Segmentierungausreifier gering. Die generell niedrigen Dice-Werte des Verfahrens
werden mit steigender Lésionsgréfle besser und dieser lineare Zusammenhang ist im
Vergleich mit den anderen Verfahren der ISLES bei der vorgestellten Methode am
starksten ausgepréigt (Korrelationskoeffizient von 0,72). Das kann durch die niedrige
Trefferquote (engl. recall) erkliart werden: Zwar ist das Verfahren sehr empfindlich und
genau, auch bei kleinen Strukturen, aber diese miissen erst einmal erkannt werden, was
bei einer niedrigen Trefferquote nicht immer der Fall ist. Groflere Strukturen werden
bevorzugt erkannt und durch die genaue Segmentierung mit wenig Distanz zum Rand
der tatsichlichen Lision erhoht sich damit auch die relative Uberlappung im Dice.

5.3.2 Diskussion

Zwar zeigt sich aus dem Konfigurationsvergleich in Tabelle 5.1 keine direkte Uberlegen-
heit der Konkatenierung zusammen mit dem Multi-Loss in Bezug auf die untersuchten
Metriken, jedoch muss man dabei beriicksichtigen, dass die anderen Konfigurationen
ohne zusétzliche Skip-Verbindungen zum Teil tatsédchlich schlechtere Ergebnisse produ-
zieren, da weniger Félle iiberhaupt segmentiert werden konnten. Die nicht-erfolgreichen
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Abb. 5.7: Segmentierung der fiinf erstplatzierten Netzwerke (ohne Binarisierung) bei der
ISLES 2017 (untere Reihe; ,,UL“ hier vorgestellt), sowie ADC, TTP, Grundwahrheit
(,LABEL“), und Mittellung der Top3 und Top5. Aus: Winzeck u. a., 2018

Fialle wurden bei der Berechnung der Metriken jedoch gar nicht beriicksichtigt. Die
Nutzung der U-Net-Modifikationen kann Genauigkeit und Sensitivitdt erhéhen und
dabei Ausreifler verringern.

Da entsprechende Untersuchungen auf dem geschlossenen Testdatensatz des ISLES
fehlen, legen zumindest die obigen Ergebnisse nahe, dass mit dieser genaueren Segmen-
tierung auch das héufige Problem der iiber den Dice-Fehlerterm optimierten neuronalen
Netzwerke eingefithrte Bias zu grofier Volumina [Bertels u. a., 2020] vermieden wird.
Dies miisste man allerdings explizit fiir alle Verfahren auf dem ISLES-Testdatensatz
untersuchen und kann hier nur vermutet werden.

Winzeck u. a. [2018] zeigen, dass selbst mit verschiedenen Ensembles aus den besten
drei bzw. fiinf Methoden (siehe ,,E3“ und ,,E5“ in Abb. 5.7) kaum signifikant bessere
Ergebnisse erreicht werden kénnen. Dies legt nahe, dass auf dem Datensatz bereits das
maximal mogliche erreicht wurde. Das wirft die Frage auf, ob diese Ansétze mit ihren
niedrigen Ergebniswerten zur Pradiktion auf Basis von Perfusionsdaten geeignet sind.
Da die Segmentierung von Kern und Penumbra deutlich genauer automatisch geschétzt
werden kann als die Folgelédsion, folgt im néchsten Kapitel eine Wachstumsmodellie-
rung losgelost von den Segmentierungen auf den Perfusionsdaten. Das Hinzufiigen die-
ser Segmentierungen als Vorwissen scheint notwendig, um die Pradiktionsgenauigkeit
verbessern zu kénnen. Nach der Evaluation zahlreicher U-Net-Varianten bei der ISLES
2017 sind in Hinblick auf weitere Modifikationen der U-Net-Architektur dagegen keine
signifikanten Verbesserungen zu erwarten.

Die in diesem Kapitel vorgestellte U-Net-Architektur wird zu Vergleichszwecken mit
der Interpolationsmethode auf den folgenden Seiten als ,,U-Net"« (,FL“ als Abkiir-
zung fir die Schitzung der ,Folgelasion* bzw. finalen Lésion“) referenziert.

77






6 Formrauminterpolation zur
Vorhersage von Infarktwachstum

Die Pradiktion der finalen Lasionsgrenzen bei einem akuten ischamischen Schlag-
anfall ist duBerst herausfordernd und mit bisherigen Mitteln, wie den U-Nets aus
Kapitel 5, noch nicht auf klinischem Niveau mit ausreichender Genauigkeit auto-
matisiert l6sbar. Im folgenden Kapitel werden verschiedene Vorgehensweisen mit
Riicksicht auf die dynamische Veranderung von Gehirnlasionen diskutiert. Darauf-
hin wird das Problem zuerst in zwei aufeinander aufbauende Aufgaben unterteilt
und die Abgrenzung des Kernbereichs zum gesamten Risikogewebe als Vorwissen
eines darauf basierenden Formraums einbezogen. Eine neue Methode wird vorge-
stellt, welche durch Interpolation in diesem Formraum von Schlaganfallldsionen
die Gewebeprognose verbessert. Das U-Net wird hierbei nur noch zur Schatzung
von Kern- und Risikogewebesegmentierungen eingesetzt (Kapitel 4.2), aber nicht
fir die Pradiktion der Folgeldsion. Die Interpolationsmethode erreicht damit si-
gnifikant bessere Dice-Werte als die vorherige Methode sowie korrelierende Vo-
lumenvorhersagen. Teilergebnisse und Methodik aus diesem Kapitel wurden in
[Lucas u. a., 2018b] veréffentlicht.

Im vorherigen Kapitel wurde ein Verfahren fiir die direkte Schétzung der Folgelasi-
on mittels U-Net vorgestellt. Dabei handelt es sich um einen aus technischer Sicht
zundchst plausiblen Ansatz, da ein Segmentierungsnetzwerk zur Schitzung der La-
sionssegmentierung benutzt wird. Diese Lasion stellt allerdings die finale Schadigung
dar, welche erst bei der Nachsorge in der Verlaufsbildgebung und damit zu einem ande-
ren Zeitpunkt sichtbar wird, als die vorher definierten Lésionen in der Akutbildgebung
(Kern und Penumbra bzw. Risikogewebe).

Eine methodische Schwachstelle bildet hierbei die Nutzung des diskriminativen Seg-
mentierungsmodells, welches im Gegensatz zu einem generativen Modell kein Vorwissen
modelliert, sondern nur auf ein Unterscheidungskriterium trainiert werden kann, um
dieses fiir eine Klassifikation voxelweise anzuwenden. Gerade fiir die Schétzung einer
zukiinftigen Segmentierung wird jedoch zusétzliches Wissen notwendig, welches nicht
allein in den Informationen der Eingabe kodiert ist.
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Finale Gewebeschatzung) (Finale Gewebeschatzung) (Finale Gewebeschéatzung
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Abb. 6.1: Das Wachstum eines Infarktkerns kann im Rahmen der Outcome-Pradiktion als
versteckte Variable zwischen Eingabe und dem zu schéitzendem finalen Gewebe-
resultat erkldrt werden (c), was sich an dem klinischen Vorgehen orientiert (b).
Bei der Schitzung mittels U-Net (Kapitel 5) wird das Wachstum nicht explizit
geschétzt, sondern versucht implizit zu lernen (a).

Die eigentliche Variable von Interesse ist das Infarktkernwachstum. Diese kann nicht
direkt gemessen werden — es handelt sich um eine versteckte Variable (Abb. 6.1), deren
zugrunde liegender Wachstumsprozess nicht bekannt ist. Das U-Net versucht implizit
die Auswirkung dieses Wachstumsprozesses zu modellieren, indem es die Segmentie-
rung der Folgeldsion im zukiinftigen Verlaufsbild auf Basis der Akutbildgebung schétzt.
Mit Blick auf die begrenzte Genauigkeit eignet sich dieses Vorgehen weniger zur Pré-
diktion des zukiinftigen Ergebnisses eines Hirninfarkts. Eine Ursache ldsst sich in der
fehlenden Modellierung vom Wachstum der Infarktlésion erkennen, da die Prédiktion
stattdessen ausschliellich auf der Unterscheidung eines wahrscheinlicheren Gewebeer-
gebnisses von dem eines unwahrscheinlicheren in Bezug auf die Bilddaten basiert.

In diesem Kapitel sollen Vorwissen und Nebenbedingungen fiir den eigentlichen
Wachstumsprozess definiert werden, um diesen besser lernen und fir Simulationszwe-
cke nutzen zu koénnen (,Wie entwickelt sich die Lésion tber die Zeit?*). Dafiir wird
hier die rdumlich-zeitliche Schétzung des eigentlichen Léasionswachstums basierend auf
weiterhin nur schwacher Uberwachung durch Grundwahrheiten in Form von Segmen-
tierungen fiir Kern, Risikogewebe und finaler Lésion auf dem Verlaufsbild nach Inter-
vention vorgestellt. Einfiihrend wird zunéchst ein Uberblick iiber verschiedene Ansétze
fir die Pradiktion und Modellierung von Krankheitsverlaufen gegeben.
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6.1 Literaturiberblick

Die traditionelle Modellierung von Gewebewachstum basiert auf expliziten Modell-
formulierungen. Im Gehirn ist insbesondere die Tumorwachstumsvorhersage aufgrund
der hohen Sterblichkeitsraten in der klinischen Praxis von hoher Relevanz. Géngig sind
Verlaufsvorhersagen in Form sogenannter , Disease Progression Models* (DPM) eben-
so bei chronischen oder degenerativen Krankheiten, wie z. B. Herzkrankheiten, Diabe-
tes, oder der Alzheimer-Krankheit zur Anwendung fiir die Medikamentenentwicklung
[Mould, 2012]. Die Modellierung der Krankheitsverldufe ist mit dhnlichen praktischen
Problemen verkniipft, wie die der Schlaganfallprogression. Nach Wang u. a. [2014] sind
das die unvollstdandigen und zeitlich irregulér aufgenommenen Beobachtungen oder der
Einfluss vieler versteckter Storfaktoren auf den Gesamtverlauf der Krankheit.

6.1.1 Mathematische und biomedizinische Modellierung

Neben der Modellierung von Krankheitsstadien der chronischen obstruktiven Lunge-
nerkrankung (engl. COPD) durch Wang u.a. [2014] gibt es viele weitere Vorhersage-
methoden, die auf der Idee von Markov-Modellen basieren, etwa fir die Alzheimer-
Krankheit [Sukkar u.a., 2012] oder Hirntumore [Alberts u. a., 2016; Bauer u. a., 2014].
Andere bildbasierte Ansétze versuchen sich bei der Vorhersage von Tumorwachstum
an der Formulierung von Diffusions-Reaktionsgleichungen der unterschiedlichen Gewe-
be [Hogea u.a., 2008; Menze u.a., 2011]. Viele DPMs basieren oft aber gerade nicht
auf Bilddaten, sondern auf vorher anderweitig bestimmten Biomarkern oder gar nur
klinischen Ereignissen ohne das Wissen um die vollstandigen Krankheitssymptome
[Fonteijn u.a., 2011]. Viele dieser Modelle werden gerade deshalb fiir chronische oder
degenerative Krankheiten formuliert, weil deren Verlauf iiber einen l&ngeren Zeitraum
stattfindet. Beim Schlaganfall sind dagegen iiblicherweise die ersten 24 Stunden in Be-
zug auf den Behandlungserfolg einer therapeutischen Intervention relevant. Dariiber
hinaus sind die zuvor genannten Modelle immer nur spezifisch fiir die biophysikalischen
Vorgénge einer bestimmten Krankheit entwickelt worden und nicht auf den Schlagan-
fall iibertragbar.

Ein Schlaganfall 16st eine Kaskade verschiedener Phinomene aus, von der Gewe-
beebene (z. B. Schwellungseffekte) bis zur Ebene der intrazelluléren und molekularen
Vorgénge (z. B. Zellsterben). Dabei handelt es sich um ein hochdynamisches System
aus voneinander abhéngigen Prozessen mit unterschiedlichen Zeitverldufen auf mehre-
ren Ebenen, was in Abbildung 6.2 angedeutet wird. Es existieren Computermodelle,
um einzelne Aspekte und Subsysteme sowie deren Zusammenwirken mathematisch zu
modellieren [Seidenstein u. a., 2015]. Frithe Arbeiten von Duval u. a. [2002] oder Dronne
u.a. [2004] versuchen iiber mathematische Formulierungen Gewebevorhersagen inner-
halb sehr grob aufgeldster rdumlicher Matrizen zu berechnen. Letztere abstrahieren
zehn Untermodule, die verschiedene Phanomene beschreiben, wobei sich bereits eine
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Gewebe Zelle Organelle Molekular
Reduzierter Blutfluss =9 Sauerstoff/Glukose Verlust —J» ETC Versagen —9» Schaden der Mitochondrien

Erhohtes intrazellulares Calcium
Produktion freier Radikale
Oxidativer Stress

Endothelin Freigabe <  Zellschaden

Abb. 6.2: Beispielhafte Auswahl der komplexen Prozesse und Ablaufe, die an einem ischami-
schen Schlaganfall beteiligt sind und zur Zellschidigung fiihren (Ausschnitt aus gro-
Berem System in Newton u.a., 2016). Bei der Modellierung und Simulation muss
die Abstraktion tiber die verschiedenen Skalen hinweg abgewogen werden. Dane-
ben ist die numerische Berechnung explizit formulierter mathematischer Modelle
aufwindig und resultiert oft in Ergebnissen mit begrenzter Anwendbarkeit. Man
beachte in obigem Beispiel die positive Riickkopplungsschleife, welche sich durch
den zirkuldren Pfad ergibt.

Auswahl von drei Submodulen fiir eine rdumliche Simulation eignete. Die Autoren
haben spater auch ein spezialisiertes Ionen-Bewegungsmodell entwickelt, welches die
Basis fiir das 3D-Simulationstool von Dumont u. a. [2013] bildet, das eine Vielzahl an
Diffusions-Reaktionsgleichungen fiir weile und graue Substanz unterscheidet. Die Nut-
zung solcher Modelle zielt aber vor allem auf die pharmakologische Verwendung ab, um
neue Ansétze zur Medikamentenentwicklung finden und testen zu kénnen (pharmako-
logisch relevante Grofien), d. h. alle genannten Modelle wurden ausschliellich in-silico
validiert. Die Vorhersagequalitit einer raumlich-zeitlichen Pradiktion bei menschlichen
akuten Schlaganféllen ist dementsprechend nicht beschrieben worden. Es ist aber be-
merkenswert, dass derartige biomedizinische Evolutionsmodelle die Beriicksichtigung
von Phénomenen auf Gewebeebene erlauben, die sonst in den bildbasierten Vorhersa-
geansitzen selten beriicksichtigt werden [Rekik u.a., 2012] — insbesondere Schwellung
und Reperfusion.

6.1.2 Maschinelles Lernen des klinischen Schlaganfallverlaufs

Das funktionelle oder klinische Ergebnis, etwa in Form des mRS (Kapitel 2.3), ist
zumeist der Endpunkt von Interesse im Sinne der evidenzbasierten Medizin, um den
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Nutzen einer Methode einzuschétzen. In der vorliegenden Arbeit wurde — wie in der
Einleitung motiviert — der Fokus auf den rdumlich aufgelosten Infarktstatus des Gewe-
bes gelegt, was insbesondere durch Radiologen, welche iiblicherweise mit rdumlichen
Bilddaten arbeiten, bevorzugt wird. In der klinischen Forschung existieren bisher vor
allem jedoch Ansétze zur Schétzung eines globalen klinischen Patientenresultats. Ka-
mal u.a. [2018] listen einige Methoden fiir die Vorhersage bestimmter Outcomes bei
Schlaganfallbehandlung auf, etwa das Risiko fiir eine intrazerebrale Blutung (engl. In-
tracranial Haemorrhage, ICH). Bentley u.a. [2014] haben friith einen SVM-basierten
Ansatz vorgestellt, der sich prognostischen Scores (,SEDAN“, |HAT“) aus der Kli-
nik iiberlegen zeigt. Eine aktuelle Arbeit von Nielsen u.a. [2018] nutzt auch ein CNN
fiir die Gewebeprognose und Vorhersage des Behandlungsergebnisses und verzeichnet
bessere Ergebnisse (AUC = 0,88) als ein damit verglichenes GLM.

Fir die mRS-Prognose haben Asadi u.a. [2014] einen Vergleich maschineller Me-
thoden, wie ANN und SVM, durchgefiihrt aber noch nicht besonders hohe Ergebnisse
berichtet. Bei der ISLES 2016 bestand die zweite Aufgabe ebenfalls in der Pridiktion
des mRS, wobei nur drei Teams final teilgenommen haben. Neben den zwei RDF-
Methoden nutzten Choi u.a. [2016] ein Ensemble aus U-Net und logistischer Regres-
sion, konnten damit aber nicht den erstplatzierten Random-Forest-Regressionsansatz
von Maier u. a. [2016] schlagen. Die Autoren geben jedoch selbst an, dass die Ergebnis-
se des Wettbewerbs mit Vorsicht zu genieflen sind, da die Datengrundlage zu schwach
erscheint, um robuste Vorhersagen zu machen. Xie u.a. [2019] stellen noch einen ak-
tuelleren Vergleich an Boosting-Ansétzen vor, die auf Basis von Bild- und klinischen
Metadaten das bindre Ergebnis von mRS>2 prédizieren. Mit den initial verfiigharen
Bilddaten konnte eine AUC von 0,75 erreicht werden. Durch Hinzufiigen zusétzlicher
Informationen (z. B. NIHSS) nach 24 Stunden konnte die Vorhersage des 90-Tage-mRS
mit einer AUC von 0,88 bedeutend verbessert werden. Nach wie vor werden aber bei
der direkten Vorhersage eines zusammenfassenden klinischen Endergebnisses, wie dem
mRS, zu viele Einfluss- oder Storfaktoren impliziert und damit nicht erklért, sodass es
nicht die erste Wahl fiir mogliche Handlungsempfehlungen der Arztin darstellt.

6.1.3 Deep Learning von Lasionsformen und deren Evolution

Die Vorhersage des raumlich-zeitlichen Verlaufs von Intensitdten in einem Bildraum,
die den Gewebezustand im Gehirn kodieren, ist duflerst schwierig, da sie viele ver-
steckte Prozesse abstrahieren muss. Lasionsformen oder strukturierte Bilddaten liegen
nicht im euklidischen Raum, sondern kénnen im Allgemeinen als Riemannsche Man-
nigfaltigkeiten interpretiert werden, worauf einige Ansétze zur Modellierung explizit
Bezug nehmen [Schiratti u. a., 2015]. Wie schon aus der Bildverarbeitung bekannt (Ka-
pitel 3.1), bietet es sich oft an, eine andere Représentation zu nutzen, mit der sich ein
Problem besser 16sen ldsst (vgl. Abbildung 6.3).
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SA'i 7 M

Abb. 6.3: Interpolation der Léasionsformen von Kern S, und Risikogewebe Scp. Die trivia-
le lineare Interpolation (graue Linie) im Voxelraum 2 fiihrt zu einem Ein- und
Ausblenden der beiden Formen. Die nichtlineare Einbettung von Formen auf einer
Mannigfaltigkeit M ermoglicht eine geodétische Interpolation (rote Linie) auf M,

N

was zu einer nichtlinearen Interpolation der Formen im Voxelraum fiihrt. (.S;)

Eine datengetriebene Moglichkeit zur Beschreibung valider Léasionsformen ist das
Lernen von Verteilungsparametern statistischer Formmodelle (engl. Statistical Shape
Models, SSM). Oft wird die Form dafiir zunéchst in eine geeignete, reduzierte Re-
prasentation iiberfithrt, wie Punktwolken oder triangulierte Oberflichenmodelle. Eine
wichtige Aufgabe ist dabei die Sicherstellung von Punktkorrespondenzen, um mit die-
sen formregularisierende Modelle trainieren zu kénnen (z. B. mittels PCA, Abschnitt
3.2.1). Kriiger u. a. [2015] haben einen probabilistischen Ansatz vorgestellt und {iber die
Punktposition hinaus noch ,,Appearance“-Merkmale beriicksichtigt, um damit Schlag-
anfallldsionen mit dem Vorwissen iiber die Form auf 2D-MR-Sequenzen zu segmentie-
ren. Fiir die Schlaganfallvorhersage wurden derartige Modelle aber bisher nicht einge-
setzt.

Vorteil der Nutzung von Deep Learning ist der aus Entwicklersicht scheinbar ,,modell-
freie“ Ansatz, wofiir keine explizite geometrische Parametrisierung gefunden werden
muss, sondern die Parameter der neuronalen Netze konnen komplett datengetrieben
gelernt werden — im starken Kontrast etwa zu der hdndischen Modellformulierung aus
Abschnitt 6.1.1. In Bezug auf die zuvor besprochenen Représentationen statistischer
Formmodelle mittels PCA kann man auch analog durch einen CAE (Kapitel 3.3.3)
kompakte und dariiber hinaus nichtlineare Rdume mit Vorwissen aus Formannotatio-
nen maschinell lernen.

Ravishankar u.a. [2017] schlagen eine kaskadierte Architektur aus U-Net und CAE
vor, wobei die Segmentierung des U-Nets noch einmal durch einen CAE rekonstru-
iert werden muss. Ein kombinierter Fehlerterm sorgt dafiir, dass die Projektion der
Segmentierung auf die durch den CAE erzeugte Mannigfaltigkeit moglichst &hnlich
zur Segmentierung des U-Nets ist, welche zugleich einen geringen Fehler gegeniiber
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Abb. 6.4: Trainingsschema des ACNN fiir die Bildsegmentierung: Ein CAE als Regularisie-
rungsmodell erzwingt, dass die Segmentierungen der Verteilung der mit dem CAE
gelernten niedrigdimensionalen Représentationen (latente Kodierungen ganz rechts,
beriicksichtigt im euklidischen Fehler) folgen. Aus: Oktay u.a., 2018

der Grundwahrheit aufweisen sollte. So folgt die Segmentierung gerade der Vertei-
lung, die durch den kompakten Formraum des CAE ermoglicht wird, um akkurate
Segmentierungen zu erzeugen. Oktay u.a. [2018] stellen einen generischen Ansatz vor,
um allgemein die Formbeschrankungen von anatomischen Annotationen als Vorwis-
sen fiir verschiedene Aufgaben zu beriicksichtigen, wie z. B. der Segmentierung oder
der sogenannten Super-Resolution. Durch die gelernte A-Priori-Verteilung im CAE auf
Basis medizinischer Bilddaten werden diese Aufgaben anatomisch regularisiert. Dafiir
miissen etwa geschéitzte Bildsegmentierungen nahe der erlernten latenten Darstellung
der Grundwahrheit im CAE liegen (Abb. 6.4). Man kann diese formregularisierende
Wirkung auch unabhéngig von der sonstigen Architektur und Aufgabe als separaten
Nachverarbeitungsschritt erzeugen, welcher dann generisch auf praktisch beliebige Seg-
mentierungen anatomischer Formen angewandt werden kann [Larrazabal u. a., 2019].

Schiratti u.a. [2015] schlagen explizit das Lernen von Krankheitstrajektorien als
Geodéten auf riemannschen Mannigfaltigkeiten vor, auf denen die beobachteten longi-
tudinalen Daten liegen (etwa MR-Bilder). Mittels gemischter Modelle aus der Statistik
lassen sich feste Effekte (durchschnittliche Trajektorie der Gruppe von Patienten ei-
ner Krankheit) und zuféllige Effekte (dazu parallele patientenindividuelle Trajektorie)
unterscheiden, wodurch letztere zu verschiedenen zeitlichen oder rdumlichen Verschie-
bungen sowie unterschiedlichen relativen Geschwindigkeiten fithren. Die Schwierigkeit
besteht allerdings in der Konstruktion entsprechender Mannigfaltigkeiten fiir eine kon-
krete Krankheit, wofiir es kein pauschales Vorgehen gibt.

Kiirzlich haben Petersen u. a. [2019] auf Basis des probabilistischen U-Nets zur Seg-
mentierung mehrdeutiger Bilddaten einen variationellen Ansatz genutzt, um Verteilun-
gen moglichen Wachstums eines Hirntumors (Gliom) zu modellieren, welches umfang-
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reiche Trainingsdatensétze erfordert. Die Methode entspricht ohne Skip-Verbindungen
grob der Verwendung eines VAE — der variationellen Variante des in Kapitel 6.2 ge-
nutzten CAE. Allerdings ist beim Schlaganfall diese ,,Vieldeutigkeit* durch das Wissen
um das gesamte Risikogewebe als worst case sowie die Abhédngigkeit von der zugrunde-
liegenden Gefiaflanatomie nicht in dieser Form gegeben. Ebenso fehlen beim Schlagan-
fall longitudinale Beobachtungen, wodurch aus technischer Sicht der Einsatz regulérer
Sequenzmodelle, wie Markov-Ketten, rekurrenten neuronalen Netzen oder dem Long-
Short-Term-Memory von Hochreiter u.a. [1997] erschwert wird. Die Convolutional-
LSTM von Zhang u. a. [2019] zur Pradiktion von langer andauerndem Tumorwachstum
stellt eine Ausnahme der seltenen Verwendung dieser Ansétze dar.

6.2 Vorgeschlagene Methodik

Es wird in diesem Kapitel eine Methode vorgeschlagen, bei der zunéchst die Segmen-
tierungen von Kern und Risikogewebe vorliegen miissen. Wie schon in Kapitel 4.1 setzt
sich der vollautomatische Ansatz aus zwei Netzwerken zusammen, um unterschiedliche
Teilaufgaben zu 16sen: Zum einen ein U-Net zur Segmentierungsschitzung von Risiko-
gewebe und Kern auf den Perfusionskarten, so wie in Kapitel 4.2 vorgestellt; zum an-
deren ein CAE zur Wachstumsmodellierung der Lésionsmaske. Der CAE trainiert auf
augmentierten Lésionsformen (zufillig elastisch deformierte Grundwahrheiten) einen
Formraum, welcher die Interpolation der finalen Lésionsform ermdéglicht und der die
Hauptvariation der Kern- und Risikogewebesegmentierungen ohne Rauschen model-
liert.

6.2.1 Zweiteilige Architektur aus U-Net und CAE

Das vollautomatisierte Verfahren besteht aus einem zweiteiligen neuronalen Netzwerk,
das drei Hauptbestandteile zur automatischen formbeschrankten Vorhersage von Fol-
geschéden kombiniert (Abbildung 6.5):

1. U-Net-Schitzung von Kern (S,) und Risikogewebe (S,,) auf CBV und TTD.
2. CAE-Transformation der Segmentierungen in einen Formraum und zuriick.

3. Lineare Interpolation im Formraum zur Vorhersage der Folgelision (S;).

Zunichst werden die Perfusionsbilder I¢gy und I7rp von einem U-Net U verarbei-
tet, um die Segmentierungsschiatzungen S. und S'cp zu berechnen. Zweitens wandelt
der Encoder E des CAE jede Segmentierung in eine niedrigdimensionale Form und
bettet damit deren Kodierungen Z. und Z., in einen Formraum ein, der vorher gelernt
werden muss. Die lineare Interpolation (2;, Gleichung 6.1) zwischen den latenten Kern-
und Risikogewebereprasentationen Z. und £, erfolgt nach der erwarteten 5,1, die um
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E._} Lin. Interpolation

7.

-

Abb. 6.5: Ubersicht iiber das vorgeschlagene Verfahren, welches das U-Net zur Segmentie-

PN N

rung von Kern (5;) und Risikogewebe (S.,) zeigt, die an den Encoder E des CAE
weitergeleitet werden, um sie in niedrigdimensionale Formraumdarstellungen um-
zuwandeln, so dass sie linear interpoliert und durch D dekodiert werden kénnen.

die verbleibende Zeit normalisiert werden muss, um 10h nach Beginn zu erreichen
(entspricht hier dem Auswachsen der Lasion auf das gesamte Risikogewebe).

A A

R R ta—1
2q :Zc+77(ch_zc)’ n= 10_;; N (6'1)
ﬁ.

Diese lineare Interpolation im Formraum ist physiologisch begriindet, da sie einer
nichtlinearen Interpolation der rekonstruierten Formen auf der Mannigfaltigkeit ent-
spricht (Abbildung 6.3). Der Decoder D des CAE ist erforderlich, um diese Rekon-
struktion der interpolierten Kodierung 2; im Bildraum mit einer Segmentierung S;
fir die endgiiltige Lésion als Ergebnis zu berechnen (Seite 130 veranschaulicht eine
binarisierte 3D-Segmentierung).

6.2.1.1 Aufgabe von U-Net und CAE

Der Aufbau eines zweiteiligen Netzwerks zielt auf verschiedene Teilaufgaben ab, die das
Erlernen der hochdimensionalen und komplexen Gesamtaufgabe der Vorhersage von
Folgeschiaden beinhaltet. Wenn man nur die endgiiltige binare Lasionsklasse von Hin-
tergrund zu Vordergrund durch hochdimensionale multivariate Eingaben unterscheiden
wollte, wird es fiir einen maschinellen Lernalgorithmus schwierig, die Beziehung zwi-
schen Eingabe und Ergebnis richtig zu verallgemeinern. Statt eine Segmentierung der
Folgelasion aus den Eingangsdaten direkt zu schatzen, wird daher zuerst ein U-Net zur
korrekten Segmentierung von Kern und Risikogewebe genutzt, was — wie bereits erlédu-
tert — fiir die Vorhersage des endgiiltigen Lésionsergebnisses von grofler Bedeutung ist.
Sobald diese Daten zur Verfiigung stehen, kann als zweites der CAE die wichtigsten
Formmerkmale in einer latenten, vereinfachten Darstellung in Bezug auf die Aufga-
be (Formwahrscheinlichkeitskarten in Abhangigkeit von verschiedenen physiologischen
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IN Encoder Decoder ouT

[
1287 1282
28 | 28
800

Latent code
Abb. 6.6: CAE-Architektur mit Grofle der ersten beiden Raumdimensionen, der dritten
Raumdimension, sowie der Merkmalsanzahl (jeweils von oben nach unten gelesen).

CTP-Parametern) zusammen mit klinischen Daten zur Abschétzung der Folgeldsion
lernen.

6.2.1.2 Aufbau des CAE

Mit Blick auf den anschlieBenden CAE sollte eine ausreichende Zahl von Schichten
(Abbildung 6.6) sichergestellt werden, um die markantesten, beschreibenden Merkma-
le der einzelnen Lésionsformen erkennen zu koénnen. Gleichzeitig sorgt eine entspre-
chende Regularisierung dafiir, dass eine im Mittel gut generalisierte Schiatzung der
Form rekonstruiert wird. Dies erfordert einen Flaschenhals zwischen E und D, um die
niedrigdimensionalen, latenten Kodierungen zu erzeugen, die eine begrenzte, aber aus-
reichende Dimensionalitit aufweisen miissen. Folglich sollten in einer Kodierung nur
die Hauptmodi der wesentlichen Formvariationen von Schlaganfalllésionen dargestellt
werden, die verschiedene Lisionsformen ohne Rauschen oder Uberanpassung von Trai-
ningsproben beschreiben kénnen. Was die Uberpassung betrifft, so ist der vorgestellte
lineare Ansatz fir die Interpolation auf den niedrigdimensionalen Kodierungen grund-
satzlich auch robust gegeniiber Rauschen in den gegebenen klinischen Zeitpunkten.
Die Eingabe des CAE wird &hnlich wie beim U-Net durch doppelte Faltungsschichten
pro Block einschliellich Batch-Normalisierungsschichten verarbeitet. Statt eines Max-
Poolings folgt auf diesen jeweils eine 2x2x2-Faltung mit Laufweite 2 (engl. Stride),
wahrend es sich beim letzten Block nur noch um eine einzelne 3x3x3-Faltung han-
delt, die die Merkmalskarte auf die Grofle 10x10x1 des Flaschenhalses abbildet. Wie
beim U-Net werden innerhalb der Blocke des CAE ausschliefilich 3x3x3-Filterkerne
verwendet, um die Komplexitidt im Vergleich zu Netzwerken mit gréfleren Kerneln zu
verringern, wihrend die gleichen rezeptiven Feldgrofien durch einfaches Stapeln meh-
rerer Schichten mit kleinerem Kernel erreicht werden kénnen — dies fithrt zu mehr
Nichtlinearitdten und generalisiert in der Regel besser. Im Decoder als Spiegelbild
zum Encoder werden schliefflich die 2x2x2-Faltungen durch Dekonvolutionsschichten
ersetzt. Mit dieser Architektur kann ein einzelnes Segmentierungsbild mit 128 x 128 x28
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grofen Formen in eine niedrigdimensionale Darstellung kodiert und dann wieder zu ei-
nem Segmentierungsbild dekodiert werden.

Die latente Représentation ist idealerweise ein Vektor, welcher durch eine vollver-
bundene oder Faltungsschicht mit entsprechender Kernelgrole davor erzeugt wird. Dies
erleichtert die Quantifizierung der Dimensionalitidt des Formraums. Allerdings gestal-
tete sich in den Experimenten die Regularisierung eines solchen duflerst schwierig —
auch bei Verwendung von Dropout [Srivastava u.a., 2014] — und die Rekonstruktion
war weniger genau als bei Verwendung latenter rdumlicher Merkmalskarten der Grofle
10x10x1. Der CAE besteht folglich ausschlielich aus Faltungsschichten zusammen
mit der Kombination 1 der beiden Zeitpradiktoren als klinischen Variablen fiir die In-
terpolation geméafl der Definition in Gleichung 6.1. Zudem war eine Mindestanzahl von
etwa 200 latenten Kanélen fiir eine einigermaflen genaue Rekonstruktion notwendig.
Das Erhohen der Kanalanzahl auf 800, wie in Abbildung 6.6, bringt dann nur noch
geringfiligige Verbesserungen unter gleichbleibend robustem Training.

6.2.2 Zweistufiges Training von Formraum und Pradiktion

Das Training wird in drei aufeinander folgenden Phasen durchgefiihrt, die sich durch
unterschiedliche Ziele auszeichnen, die in ihren entsprechenden ,,L“-Fehlerfunktionen
formuliert sind:

0. Training des U-Net U mittels Lgoftpice (Vorverarbeitung, Kapitel 4.2)

1. Training von F; und D des CAE zum Erlernen eines Formraums aus manuellen
Segmentierungen (Lspape)

2. Training von F» bei festem D zur Einbettung automatischer Segmentierungsschét-
zungen von U in den gelernten Formraum (L pregiction)

Das U-Net wird zunéchst wie in Kapitel 4.2 trainiert und stellt einen Vorverarbei-
tungsschritt dar (,,Schritt 0¢). Die Segmentierungsgrundwahrheiten S, und S, von
Kern und Risikogewebe werden verwendet, um ihre Vorhersagen mit einem grofleren
Fehler bei weniger Uberlappung im SoftDice-Maf zu bestrafen, wie in Kapitel 3.1.3
definiert. Darauf erfolgt das eigentliche Lernen der Forminterpolation in zwei Schrit-
ten: Das Trainieren eines Formraums und die Anpassung fiir die durch das U-Net
geschétzten Formen zur Forminterpolation, was in Abbildung 6.7 zusammengefasst
wird.

6.2.2.1 Lernen eines Lasionenformraums

Zuerst wird ein niedrigdimensionaler Formraum erlernt, der die Formgrundwahrheiten
von Kern- und Risikogewebe-Segmentierungen, S, und S, einbettet. Dies wird durch
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Training, Phase 1

Training, Phase 2

Abb. 6.7: Training des Forminterpolationsmodells: Zunéchst wird der Formraum ( Phase 1)
iiber Rekonstruktionen R von Segmentierungen S gelernt, wobei die Interpolation
z; der Kodierungen von Kern- und Risikogewebe (Kern+Penumbra) nahe der Ko-
dierung der tatsdchlichen finalen Lésion z; liegen muss. In Phase 2 werden dann
die zuvor von U geschiitzten Segmentierungen S in den Formraum kodiert, sodass
diese nahe den wahren Kodierungen aus Phase 1 liegen. Die farblichen Marker
geben an, ob der entsprechende Daten-Tensor bei der Lgpqpe-Berechnung (e) oder
bei L prediction-Berechnung (e) beriicksichtigt wird. Die Interpolation (>) in beiden
Phasen wird dabei nach Formel 6.1 berechnet.

den Fehler Lgpgpe in Gleichung 6.2 erzwungen, der aus drei Teilen besteht: (1.) Die Re-
konstruktion R., R, und R; von Kern, Risikogewebe und endgiiltiger Lésionsform, (2.)
die Eigenschaft des rekonstruierten Kern- bzw. Lésionvolumens noch eine Teilmenge
des gesamten Risikogewebe-Volumens zu sein, und (3.) ein Li-Fehler zum Positionieren
der latenten Kodierungen z; der Lasionsform nahe der linearen Forminterpolation z;
aus Kern- und Risikogewebe-Kodierung;:

LShape - Z LSoftDice(R57 Ss) + Z Lmono(R57 RCP) + aLl(Zh Zi) (62)
s€{c,l,cp} s€{c,i}

Fiir die ersten 25 Epochen gilt « = 0, ansonsten o« = 1. Es konnte beobachtet
werden, dass dies der nicht-konvexen Optimierungsfunktion hilft, zuerst zu lernen, die
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Form in die richtige Hirnhélfte zu rekonstruieren (Abb. B.11 auf Seite 131). Das «
hilft robust zu verhindern, dass das Netzwerk zu Beginn des Trainings in unplausiblen
Minima gefangen wird. Fiir das Minimierungsproblem wird der SoftDice (Kapitel
3.1.3) als Fehler Lgqfipice(S, 5') = —SoftDice(S, 5’) definiert. Es ist wiinschenswert,
dass die Interpolation aus dem Formraum monoton entlang der Zeitachse vom Kern
zum Risikogebiet wéchst. Daher definiert man fiir zwei Segmentierungsbilder A und B
eine Randbedingung L,on, fiir alle Voxelpositionen i, so dass die Rekonstruktionen der
Form von Kern-Segmentierung und Zwischeninterpolation der Lésion hin zur gesamten
Risikogewebe-Segmentierung monoton zunehmen:

Limono(A, B) = max(A; — B;,0) (6.3)

6.2.2.2 Interpolation geschiatzter Lasionssegmentierungen

In der zweiten Trainingsphase werden die Gewichte von Encoder und Decoder aus der
vorhergehenden Formraum-Lernphase fixiert. Ein zweiter Encoder wird dann fiir die
U-Net-Vorhersagen S. und S’Cp von Kern und Risikogewebe gelernt, um latente Dar-
stellungen 2. und Z., zu berechnen, die sich in der Nahe der Formreprisentationen
ze und z, der dazugehorigen Segmentierungsgrundwahrheiten befinden (in Bezug auf
die L1-Norm). Der Lpyegiction-Fehler in Gleichung 6.4 erzwingt weiterhin die monoto-
nen Eigenschaften fiir die rekonstruierten Segmentierungen und stellt das Hauptziel
einer hohen Uberlappung fiir die Vorhersage S; aus der interpolierten Kodierung ;
gegeniiber der tatsichlichen Grundwahrheit S; sicher:

LPrediction = LSoftDice(S’i: Sl) + Z Lmono(g& 5’cp) + Z Ll(ésa zs) (64)
sc{c,i} se{c,cp}

Damit transformiert der Decoder D der ersten Phase eine Darstellung aus dem Form-
raum derart, dass die Rekonstruktion der Kern-Schétzung (D o E»)(S.) ~ (D o E)(S.)
und der Risikogewebe-Schitzung (D o E3)(Sep) ~ (D o E1)(Sep) nahe an der Rekon-
struktion der Grundwahrheiten von Kern und Risikogewebe liegen sollte. Dariiber hin-
aus bleibt das Hauptziel, eine Interpolation so nah wie moglich an der echten finalen
Lésionssegmentierung zu erreichen:

Si =D (n- Ba(Sep) + (1 =) - Ex(Se)) ~ (D o Ex)(Sy) =~ S, (6.5)

Die einzelnen Bestandteile des Trainingsfehlers wurden nicht durch weitere manu-
elle Parameter gewichtet, da kein Nutzen aus anderen als den einheitlich gewichteten
Fehlerbestandteilen fiir Lgpqpe und Lpregiction erkenntlich wurde. Dariiber hinaus wur-
de auch versucht, beide Trainingsfehler alternierend oder end-to-end zu optimieren,
aber damit konnten wahrend der Optimierung keine sinnvollen Minima gefunden wer-
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den. Insbesondere das ausschlielliche Auftreten eines Schlaganfalls auf einer der beiden
Hemisphéaren konnte dann nicht friithzeitig gelernt werden, was das Netzwerk jedoch
grundsétzlich bereits in den ersten Epochen des Trainings erkennen sollte.

6.3 Experimente

Es wird die 5-fache Kreuzvalidierung mit dem UKSH-Datensatz von 29 Probanden
durchgefiihrt (Seite 32). Von jedem Probanden wurden die beiden Zeitrdume tg_,a
und ta_,; verwendet, die entsprechend der Gleichung 6.1 normiert worden sind. Alle
Formsegmentierungen wurden in jeder Epoche elastisch deformiert, um die begrenzten
verfiigharen Trainingsdaten zum Erlernen allgemeiner Merkmale des CAE zu ergénzen,
so dass die Darstellungen im Formraum robust rekonstruiert werden kénnen.

Es wird der hier vorgestellte Ansatz mit dem in Kapitel 5 vorgestellten U-Net ver-
glichen bzw. einer einfacheren Variante, die dem U-Net aus Kapitel 4.2 entspricht. Bei
beiden wurden keine klinischen Zeitpunkte als Eingabe beriicksichtigt, da sich dies
initial bereits als nachteilig herausgestellt hat (der Vollstandigkeit halber ist ein Ver-
gleich mit zusétzlichen Zeit-Eingabekanélen in der Tabelle auf Seite 132 als ,,Metad.“
aufgefiihrt).

Unsere Teilaufgabe der linearen Interpolation entlang einer Trajektorie zwischen
Kern und Risikogewebe erfordert Darstellungen dieser in einem geeigneten nichtlinea-
ren Formraum, der vorher gelernt werden muss. Um den Vorteil der Durchfithrung
in einem solchen Formraum auf einer Mannigfaltigkeit zu zeigen, wird das Verfahren
mit der naiven Durchfithrung einer linearen Interpolation der Formsegmentierungen
im beobachteten Bildraum ) verglichen. Diese kann einfach mit dem gleichen 7, wie
zuvor in Gleichung 6.1 definiert, berechnet werden:

A

Si= 8. +1(Sep — Se) (6.6)

6.3.1 Ergebnisse

Die Anwendung des U-Nets aus Kapitel 5 auf dem UKSH-Datensatz fiihrt zu einem
mittleren Dice von 0,35 fiir die Prédiktion der Folgeldsion (Tabelle 6.1). Dies stellt
ein adhnliches Ergebnisniveau dar, wie bei den ISLES-Wettbewerben auf den MR-
Perfusionsdaten und kann als Referenz des Stands der Technik herangezogen werden.

Die Rekonstruktionsergebnisse unseres neu erlernten Modells zeigen zunéchst die Fa-
higkeit, zeitabhéngige Vorhersagen zu treffen und die Vorteile unseres CAE-Ansatzes
unter Verwendung von Kern- und Risikogewebe-Segmentierungen darzustellen. Damit
kann selbst mit einem kleinen Trainingsdatensatz eine gute Verallgemeinerung erzielt
und eine nichtlineare Interpolation der Folgeldsion geschéitzt werden. Im Vergleich zu
einer manuellen Segmentierung wurde eine Dice-Uberlappung von 0,46 erreicht. Be-
trachtet man zunéchst nur die Rekonstruktion der Grundwahrheiten mit dem CAE
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Methode Anzahl Dice

Segm. Pradiktion Parameter Kern Risikogew. Pradiktion
Ezperte CAE1-Orakel 4,7 -10° 0,68 (R.) 0,90(R.) 0,53 (R;)
Experte CAEl-Interp. 4,7-10° 0,68 (R.) 0,90 (R.,) 0,46 (R;)
U-Net  CAEl-Interp. 3,6-10° +4,7-10°% | 0,43 0,80 0,40
U-Net  CAE2-Interp. 3,6-10°+4,7-10° | 0,55 0,81 0,43 (5;)
U-Net  Segm.-Interp. 3,6-10° 0,45(S.) 0,81(S,) 0,36

- U-Net'E 1,1-107 - - 0,35

Tabelle 6.1: Dice-Resultate: Das ,,U-Net“ (Kapitel 4.2) berticksichtigt hier keine klinischen
Metadaten. Zusétzlich wird die Pradiktion des U-Netfl aus Kapitel 5 vergli-

chen. FEzperte bezeichnet die Grundwahrheit der Segmentierungsmasken. Die
Interpolation (,Interp) ist auf einen Zeitbereich von 0-10 Stunden normiert.
Fiir den CAE wurde jeweils angegeben, ob nur die erste (CAEL) oder beide
Phasen (CAE2) trainiert wurden. Das Orakel optimiert den Interpolationszeit-
punkt anhand der bestmoglichen Rekonstruktion der Grundwahrheit. Das beste
Ergebnis fiir Segmentierung/Pradiktion ist jeweils fett markiert, die vorgeschla-
gene vollautomatische Methodik in blau (vollstdndige Tabelle auf Seite 132).

von 0,68 bzw. 0,90 fir Kern und Risikogewebe, so stellt dies ein gutes Ergebnis dar.
In einem Anwendungsfall, in dem ein klinischer Experte Nekrose und Risikogewebe
manuell segmentiert, kann dies bereits eine hilfreiche Schiatzung fiir die Beurteilung
des erwarteten Behandlungsergebnisses nach einer Thrombektomie sein.

Allerdings garantiert auch eine sehr gute Rekonstruktion von Kern und Risikoge-
webe nicht automatisch eine sehr gute endgiiltige Léasionsschatzung (Abb. 6.8). Die
Qualitdt und Schwere des Schlaganfalls in klinischen Routinedaten ist nicht immer
vollstdndig in der Abgrenzung von Kern- und Penumbrabereichen allein kodiert, und
einige der nachfolgenden Lésionssegmentierungen sind tatsachlich kleiner als die zuge-
horige Kernapproximation der CBV-Segmentierungen. Dies steht der hier getroffenen
Annahme entgegen, dass der Kernbereich nur nekrotisches Gewebe beinhalten sollte,
das nicht wiederhergestellt werden kann. Urséchlich dafiir sind die Herausforderungen
der manuellen Annotationen allein auf Basis von CBV- und TTD-Parametern.

Fiir das trainierte Modell konnte eine obere Grenze von 0,53 fir ein lineares inter-
polationsbasiertes Léasionsvorhersage-Orakel (Tabelle 6.1) bestimmt werden, das nicht
die wahre Behandlungszeit zur Vorhersage verwendet, sondern das optimale n € [0,1]
kennt, welches die beste Uberlappung mit der Grundwahrheit ergibt!®. Abgesehen von
dem in der Literatur beobachteten nichtlinearen Wachstum tber die Zeit [Wheeler
u.a., 2015] und dem Fehlen von Informationen aus dem Perfusionssignal kénnte der

%Das Wissen iiber die genau passende Kodierung im gelernten Formraum (,,Code-Orakel“) erlaubt
eine noch weit héhere Uberlappung: Siehe Ergebnis-Tabelle von Kapitel 7 auf Seite 110.

93



6 Formrauminterpolation zur Vorhersage von Infarktwachstum

Experte+CAE1l
CBvV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1 U-Net -
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. 6.8: Fall 17 (tga = 1:12, ta; = 2: 00, n = 0,23): Gezeigt werden oben das CBV-,
TTD- und AVG-Bild der CTP, sowie daneben die Formrauminterpolation auf den
Grundwahrheiten. In der unteren Zeile werden dagegen die Schétzungen gezeigt
(mittig: Ergebnis der vorgeschlagenen Methode ). Zum Vergleich sind die Umrisse
der Grundwahrheiten von CBV-Segmentierung (o), TTD-Segmentierung () und
finaler Lisionsform (¢) eingeblendet (Werte in grau: Dice Ubereinstimmung). Die
Zeiten sind im Format Stunden : Minuten angegeben. Auf Seite 126-129 finden
sich weitere Beispielsegmentierungen.

Unterschied zwischen 0,46 und 0,53 durch zu viel Rauschen in den Zeitdaten erklart
werden; insbesondere die Bestimmung von #y_, 4 kann in der klinischen Praxis oft sehr
ungenau sein. Wahrend es wiinschenswert wére, die beste Interpolation aus Zeiten so
nah wie moglich an der wahren Behandlungszeit zu rekonstruieren, ist der lineare An-
satz recht robust gegen ungenaue Zeiten und monotones Wachstum. Die Arztin ist im
Wesentlichen daran interessiert zu sehen, ob es ein hohes relatives Wachstum geben
wird und wie viel von dem Gewebe in den néchsten Stunden geborgen werden konnte.

Mit dem CAE lernt der zweite Encoder E2, die Segmentierungen aus dem U-Net in
der zweiten Trainingsphase qualitativ hochwertig in den Formraum abzubilden (Tabelle
6.1). Diese Phase benotigt nur 50 Epochen fiir eine Konvergenz des Validierungssatz-
Fehlers, verglichen mit 200 Epochen in der ersten Phase beim Training von E1 und D.
Automatische Risikogewebe-Segmentierungen, die mit unserem U-Net-Modell berech-
net werden, sind von sehr hoher Qualitdt (Dice von 0,81) und nahe an der optimalen
Rekonstruktion angesichts der Einschrankungen des CAE (Dice von 0,90). Die Seg-
mentierung des Kerns ist anspruchsvoller und ergibt Dice-Scores von nur 0,45, die
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Abb. 6.9: (a) zeigt die Boxplots der Dice-Resultate (Box: Interquartilsbereich inkl. Medi-
anlinie; roter Punkt: arithmetisches Mittel) fiir die Vorhersage der finalen Lésion
durch die Interpolationsvarianten im Formraum (,,CAE-Interp.“ in Tabelle 6.1) und

dem U-Net™ aus Kapitel 5 zum Vergleich. Die in Abschnitt 6.2 vorgeschlagene
Methode U-Net+CAE2 erzielte dabei signifikant (%) hohere Dice-Werte als das

U-Net™™. (b) zeigt die Korrelation (—1 < r < +1) der auf diesen Vorhersagen
berechneten Volumenwerte in ml (y-Achse) mit den Volumenwerten der Grund-
wahrheit (x-Achse) — siehe auch Interrater-Reliabilitdten in Tab. B.1 auf Seite 131.

durch den CAE nach dem zweiten Training auf 0,55 verbessert werden. Dies bestétigt
die Ergebnisse des von Ravishankar u. a. [2017] vorgeschlagenen formregularisierenden
Netzwerks. Das Training des E2 fithrte in der Evaluation in jedem Fall dazu, dass die
Dice-Ergebnisse der Léasionsvorhersage fiir ungesehene Testdaten nun signifikant héher
sind, als mit der Vergleichsmethode aus Kapitel 5 (Abbildung 6.9(a)).

Die Interpolation zwischen den vom U-Net geschéitzten latenten Formdarstellungen
von Kern und Risikogewebe ist weniger genau als die Durchfithrung dieser Interpo-
lation mit den latenten Darstellungen von Segmentierungsgrundwahrheiten. Dennoch
wird der Vorteil der vorgeschlagenen Architektur von U-Net + CAE mit einem Dice
von 0,43 fiir die Lasion deutlich, da das Ergebnis nahe an der Interpolation der Grund-
wahrheiten (Dice 0,46) liegt. Im Vergleich zur Referenzmethode aus Kapitel 5 (Dice
0,35), welche zu den besten Methoden aus dem ISLES-Wettbewerb zahlt, ist eine si-
gnifikante!” Verbesserung bei Anwendung auf dem nicht-6ffentlichen UKSH-Datensatz
zu verzeichnen (Abbildung 6.9(a): x bei p < 0,05, xx bei p < 0,01).

signifikant: p < 0,05 sowohl im gepaarten t-Test als auch ohne Normalverteilungsannahme im
Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test

95



6 Formrauminterpolation zur Vorhersage von Infarktwachstum

Abb. 6.10: Visueller Vergleich der linearen Interpolation in Bild- und Formraum fiir einen
axialen Schnitt (,GT*: Grundwahrheit). Man beachte die Vorhersagen bei 2 h mit
der tatsdchlichen Verlaufssegmentierung fiir die Intervention nach 1,7h: Bei li-
nearer Interpolation der Segmentierungen bleibt die Kernregion S, unveriindert
konstant stark, wéihrend die umliegende Penumbraregion graduell eingeblendet
wird. Bei einer Normalisierung von 24 h wiirde die Einblendung {iber die Zeit da-
bei noch langsamer und damit unplausibler voranschreiten. Mit dem CAE und
seiner Interpolation im Formraum wéchst die Form nichtlinear, d. h. zunéchst lo-
kal und dann schnell in den umgebenden, durch das U-Net als S”Cp segmentierten
Risikogewebebereich hinein. Auch dabei lassen sich oft lokale Uberblendungsef-
fekte und topologische Locher nicht géanzlich vermeiden (griner Pfeil).

Dariiber hinaus zeigt sich in Abbildung 6.9(b), dass die auf den endgiiltigen Lési-
onsmasken berechneten Volumen durchaus mit den tatsédchlichen Volumen in ml kor-
relieren. Insbesondere bei Nutzung von Expertensegmentierungen kann man bereits
davon sprechen, dass die pradizierten Volumen eine recht gute Einschidtzung von der
Grofle des zukiinftigen Infarktvolumens erlauben (Korrelationskoeffizient r = 0,7). Bei
der vollautomatischen Variante kommt es jedoch vor allem bei kleineren Lésionen zu
hiufigen Uberschitzungen des Volumens. Im Gegensatz zum U-Net! aus Kapitel 5
korrelieren aber auch diese Ergebnisse noch moderat mit den tatsédchlichen Volumen-
grofen, wihrend die Ergebnisse des U-Nets diese pauschal unterschétzen.

In der Abbildung 6.10 ist visuell zu beobachten, dass unsere lineare Interpolation
im Formraum zu einem nichtlinearen Wachstum der Infarktformen fithrt: Zuerst im
Lokalen, dann in das duflere Penumbragebiet. Im Gegensatz dazu fithrt die einfache
lineare Interpolation auf Segmentierungsschitzungen (,,Segm.-Interp’ in Tab. 6.1) zu
einem unplausiblen Verblassen der Infarktwahrscheinlichkeiten des gesamten Risiko-
gewebes im Voxelraum (sieche Abb. 6.10), wo die Progressionsrate zudem streng vom
geeignet gewdhlten Normierungswert abhéngt (siehe auch Tabelle Seite 132). In der
Folge ergeben sich bei der Normierung mit 24 h weit schlechtere Ergebnisse als mit
10 h.
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6.3.2 Diskussion

Schlussendlich ist zu sehen, dass die vollautomatische Prédiktion auf den Schétzun-
gen von Kern und Risikogewebe mittels U-Net (Dice 0,43) nahe dem Ergebnis der
Pradiktion auf Basis der Expertensegmentierungen (Dice 0,46) ist, obgleich die Re-
konstruktionen der Segmentierungen von Kern und Perfusionsliasion (Risikogewebe)
dabei noch besser gelingt. Demzufolge kann man zwar weiter versuchen die Absténde
der Z- zu den z-Kodierungen zu verringern, aber das Potenzial fiir eine Verbesserung
der finalen Interpolation in dem hier trainierten Formraum bleibt gering (maximal
Dice < 0,46).

Dies liegt zum einen am Formraum, den man weitergehend untersuchen sollte. Es
stellt sich beispielsweise die Frage, ob die Glattheit ausreichend ist, um darin Inter-
polationen durchzufiihren. Die Nutzung eines sogenannten VAE (,Variational Convo-
lutional Auto-Encoder®) mit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung als Nebenbedingung
konnte eventuell glattere Interpolationen auch zwischen den existierenden Datenstich-
proben erzeugen. Insbesondere bei der Interpolation von dazwischen liegenden Punkten
ware bei Nutzung von Kern- und Risikogewebe-Schétzungen sichergestellt, dass kleine
Abweichungen von der Trajektorie der Grundwahrheit keine abrupte Anderung der
Interpolation verursachen.

Zum anderen liegt das begrenzte Verbesserungspotenzial an der Datengrundlage.
Die Probandenzahl ist trotz grofler Variation stark limitiert (n < 30). In Bezug auf
die Zeit-Metainformationen, welche fir den Interpolationszeitpunkt entscheidend sind,
darf von einem nicht zu unterschitzendem Rauschen und Unsicherheit in den Daten
ausgegangen werden, was insbesondere die Zeitdauer seit dem Symptombeginn betrifft
(geschatzter Schlaganfallbeginn). Deutlich wird dies, wenn man den Zeitpunkt auf der
genormten Zeitachse von 0—10 Stunden mittels der bekannten finalen Lésion optimiert,
wo ein Dice von 0,53 statt 0,46 fiir die Vorhersage erreicht werden kann.

Der starke strukturelle Bias ermdoglicht zwar ein gut gestelltes Lernproblem, kénnte
aber durch Einfithrung eines Offsets fiir die lineare Trajektorie im Z-Raum noch etwas
abgeschwicht werden. Couronne u. a. [2019] haben auf Basis der Arbeit von Louis u. a.
[2019] fiir die Anwendung multimodaler Daten gezeigt, wie man entsprechende Para-
meter einer gemeinsamen patientenindividuellen Trajektorie auf der Mannigfaltigkeit
eines CAE lernen kann. Neben dem Offset wird dafiir noch eine Progressionsrate der
Trajektorie geschétzt. Eine weitere Einschrénkung des hier vorgestellten CAE stellen
die Eingabeinformation dar, wofiir ausschliefflich Bindrmasken der Lésionen verwen-
det werden. Eine umfangreichere Untersuchung, welche Intensitdtsinformationen aus
den unterschiedlichen CTP-Modalitdten als zusétzliche Pradiktoren fiir die Vorhersage
der finalen Lésionen dienen konnten, sollte vor einem klinischen Test des Verfahrens
zunachst berticksichtigt werden.

In diesem Kapitel wurde eine neue vollautomatische Methode entwickelt, die die
bisherigen Deep-Learning-Ansétze der traditionellen Segmentierungsnetze signifikant
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iibertrifft. Das zweistufige Verfahren hat sich als guter Ansatzpunkt fiir die Modellie-
rung der Lésionsevolution durch Nutzung von Formvorwissen herausgestellt. Die Ver-
gleichbarkeit vom ,,U-Net+CAE2“-Ansatz fiir andere Daten als den hier verwendeten
proprietdren UKSH-Datensatz wurde durch eine indirekte vergleichende Evaluation
mit dem bei der ISLES 2017 zweitplatzierten U-Net gezeigt, welches hier nur einen
geringfiigig hoheren Dice-Durchschnitt (0,35) als auf den ISLES-Daten erzielt, aber si-
gnifikant unter der CAE-Methodik liegt. Es ist anzunehmen, dass ,,U-Net+CAE2“ mit
entsprechend verfiigharen Annotationen fiir die ISLES-Daten (Kern- und Risikogewebe-
Segmentierungen) ebenfalls bessere Ergebnisse als die reinen U-Net-Ansétze bei einem
Vergleich mit der ISLES 2017 erreichen wiirde.

Das néchste Kapitel basiert ebenfalls auf dem Vorwissen um Kern und Risikoge-
webe, setzt aber den Schwerpunkt nicht weiter auf eine Vollautomatisierung, sondern
befasst sich mit der Frage, wie ein noch besser geeigneter, abstrakter Raum fiir die
Wachstumsmodellierung aussehen konnte.
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7 Formdeformationsraume zur
Modellierung von Infarktwachstum

Auf Grundlage einer kleinen Datenbasis ist es schwierig, die in Kapitel 6 vorge-
stellten Formraume zur Pradiktion von finalen Schlaganfalllasionen derartig zu
trainieren, dass ein plausibles Auswachsen der Lasionsform stattfindet. In diesem
Kapitel wird ein alternativer Modellraum fiir das Schlaganfallwachstum entwi-
ckelt und untersucht. Im Gegensatz zur Interpolationsmethode aus dem vorheri-
gen Kapitel basieren die Schatzungen der finalen Lasion durch Verformung der
Kern- oder Risikogewebesegmentierung entlang zuvor trainierter Hauptverschie-
bungsrichtungen auf topologieerhaltenden Deformationen. Es zeigt sich, dass
dies auf idealen Daten, die den klinischen Annahmen entsprechen, eine geeig-
netere Prognose der finalen Lasionsform ermoglichen kann. Teilergebnisse und
Methodik aus diesem Kapitel wurden in [Lucas u. a., 2020a,b] veroffentlicht.

Die Evolution der Lésion nach einem Schlaganfall ist ein dynamischer Prozess iiber
einen bestimmten Zeitraum, der auf den initialen, plétzlichen Ausléser und Symptom-
beginn folgt. Die Behandlungsplanung nach der neuroradiologischen Aufnahme basiert
jedoch auf einem Mismatch-Verfahren statischer Bilder, vor allem dem Vergleich von
nekrotischem zu potenziell heilbaren Gewebe, welches die Dynamik dieser Evolution
nicht realistisch abbilden kann. Ein Ziel dieses Kapitels ist es, eine stirkere Uberwa-
chung (engl. Supervision) des Prozesses fiir ein maschinelles Lernverfahren zu erzeugen.
Mehr Beobachtungen als zur initialen Aufnahme oder von Nachsorge-Terminen kénnen
jedoch nicht erhoben werden. Darum herrscht ein Mangel an entsprechend verfiigba-
ren Daten fiir die kontinuierliche Modellierung des Gewebezustandes, wie in Kapitel 6
deutlich geworden ist: Radumlich-zeitliches Lasionswachstum wird dort auf Basis von
sehr begrenzt vorhandenem Vorwissen um die Form von Kern, Risikogewebe sowie der
Lésion bei der Nachsorge nach erfolgter Intervention versucht zu schitzen, was unter
anderem zu unplausiblen Zwischenzustdnden der Evolution fithren kann (siehe Abb.
6.10 auf S. 96).

Daher miissen andere Méglichkeiten zur Modellierung des Lésionswachstums gefun-
den werden. Die rdumlich-zeitliche Evolution kann durch Vektoren mit unterschied-
lichen Richtungen und Magnituden als eineindeutige Abbildung von Ursprungsform
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Abb. 7.1: Motivierung des Methodenwechsels: Der sauerstoffreiche Blutzufluss soll durch Vek-
toren an einigen Abtastpositionen in der linken Hemisphére reprasentiert werden.
Interpretiert man die Vektorrichtung und -magnitude als Blutfluss, folgen die Vek-
toren den Hirnarterien (a) und kodieren so indirekt die patientenindividuelle Hirn-
gefdBanatomie. Bei einem akuten ischdmischen Schlaganfall (AIS) reduziert sich
durch den Verschluss (gelb) der Fluss und die Sauerstoffzufuhr (b). Je weniger
Sauerstoff, desto schneller das Lésionswachstum (c).

zu Endform der Lésion dargestellt werden. In diesem Kapitel soll das Schlaganfall-
wachstum durch Vektorfelder regularisiert werden. Das oftmals fehlende Wissen um die
vorliegende patientenspezifische Hirnanatomie kann dabei implizit abgebildet werden.
Aus einer Menge von diffeomorphen Registrierungsfeldern werden die Hauptrichtungen
der Deformation von der Kernldsion bis zum Erreichen der gesamten Risikogewebeaus-
breitung bestimmt. Es wird idealisiert angenommen, dass die finale Lasion genau einen
Zwischenschritt dieser Deformation darstellt und nicht einzelne nekrotische Herde ent-
stehen, sondern die Lision entlang der unterversorgten Arterien auswéchst (Abbildung
7.1).

7.1 Literaturiiberblick

Der typische Einsatz von Vorhersagetechniken in der Bildverarbeitung betrifft das Pré-
dizieren der Segmentierungen einzelner Frames in einem Video. Auch dabei hat man
das Problem lediglich schwach tiiberwachter Trainingsdaten, da es enorm aufwéndig
ist, die Vielzahl an Frames hiandisch zu annotieren. Es sollen dabei (semi-)automatisch
Segmentierungen moglichst genau und zueinander konsistent iiber die gesamte Video-
sequenz geschétzt werden. Das geschieht etwa durch Beriicksichtigung initial segmen-
tierter Frames fiir die darauffolgenden Frames [Caelles u. a., 2017; Perazzi u. a., 2017]
oder iiber die Beriicksichtigung des optischen Flusses [Cheng u. a., 2017]. Ein Problem
in Bezug auf die Schlaganfallsegmentierung stellt die sehr geringe zeitliche Dichte der
Informationen aus den eigentlichen Bildframes zu den verschiedenen Zeitpunkten in der
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reguldren Abfolge dar, da hierbei nur einzelne Segmentierungen bzw. Bilder vorliegen
(zum einmaligen Aufnahmezeitpunkt bzw. vom Zeitpunkt des Verlaufsbildes).

7.1.1 Integration von PCA und CNN

Die Hauptkomponentenanalyse (PCA, Abschnitt 3.2.1) eignet sich gut, um repréisen-
tative, niedrigdimensionale Kodierungen zu erzeugen, die die Hauptinformationen der
Daten enthalten. Als robuster, linearer Ansatz eignet sie sich in einem ersten Schritt zur
Erstellung darauf aufbauender, trainierbarer neuronaler Netzwerke fiir komplexe Pro-
bleme oder Aufgaben, bei denen Vieldeutigkeiten in den Eingabedaten die Schitzung
erschweren, sodass damit zusétzliches Vorwissen in das PCA-Modell integriert wird.
Foote u.a. [2019] erstellen etwa vor der Intervention aus 4D-CT-Atemsequenzen ein
patientenindividuelles Bewegungsmodell, fiir welches wiahrend der Intervention iiber
ein neuronales Netzwerk die korrekten Parameter aus einer Radiographie-Projektion
geschéitzt werden, um die Bewegungskomponenten des Modells fiir die Rekonstruktion
der Atemsequenz-Bewegungen in Echtzeit zu gewichten.

Die Integration von Vorwissen iiber die Herzform haben Milletari u.a. [2017] fiir
die herausfordernde Detektion von Landmarken oder Segmentierungen des Herzens
auf Ultraschallsequenzen vorgeschlagen, wobei sie das Formmodell mittels einer PCA
erzeugen. Mithilfe einer passenden PCA-Schicht direkt in einem CNN kann durch im-
plizites End-To-End-Lernen der passenden Koeffizienten die Eigenbasis im Training
eines doppelarmigen Netzwerks fiir die grobe und feine Bestimmung von Key-Points
berticksichtigt werden, mit denen Landmarken detektiert und die Zielstruktur segmen-
tiert werden kann. Bemerkenswert ist noch das zusétzliche Schétzen einer Verschiebung
in der PCA-Schicht, die auf die rekonstruierten Key-Point-Positionen addiert wird. Die
Evaluation ist jedoch schwierig zu interpretieren, da die Durchschnittswerte ungefahr
gleich sind, sich aber die Standardabweichung sowie Minimum und Maximum im Ver-
gleich zum normalen U-Net unterscheiden, was jedoch nicht konkret besprochen wird.

7.1.2 Integration von raumlichen Transformationen im CNN

In der obigen Arbeit wurde fiir den Verfeinerungs-Arm ein Bereich rund um einen
Key-Point zugeschnitten. Diese Transformation ist beim Training end-to-end im Netz-
werk ableitbar und orientiert sich am STN (engl. Spatial Transformer Network) von
Jaderberg u.a. [2015], welches es ermoglicht, Transformationen implizit mitzulernen,
um fiir bestimmte Aufgaben vor allem geeignetere ,kanonische“ Darstellungen der
Eingabe zu erhalten. Dabei besteht ein STN aus drei Teilen (Abb. 7.2): Ein Lokalisie-
rungsnetzwerk, welches auf der Eingabe die Parameter der Transformation schétzt; ein
Abtastgitter-Generator, der ein Gitter an Koordinaten auf dem Eingabebild definiert,
welches zu den Pixeln des Ergebnisbildes korrespondiert; sowie ein Interpolator, wel-
cher die Eingabe auf dem Gitter neu abtastet und damit die Ausgabe interpoliert. Der
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Abb. 7.2: Aufbau eines Spatial Transformer Netzwerks: U ist eine Merkmalskarte als Eingabe,
welche in das Lokalisierungsnetz gereicht wird, um die Parameter 6 zu regressieren.
Das regulére Gitter G der Ausgabe V' wird zum Abtastgitter To(G) auf U transfor-
miert, um die deformierte Ausgabe V zu interpolieren. Aus: Jaderberg u. a., 2015

entscheidende Vorteil der STN ist dabei das implizite Lernen geeigneter geometrischer
Transformationen in Bezug auf die jeweilige Aufgabe des Netzwerkes. Die Transforma-
tionen sind dabei nicht auf 2D oder affine Verformungen beschrénkt — z. B. lassen sich
mit dem ,,GridSampler* der PyTorch Bibliothek fiir ein dreidimensionales Abtastgitter
beliebige Verschiebungen im kontinuierlichen Raum interpolieren [Paszke u. a., 2017].

Yu u.a. [2016] nutzen STN ebenfalls als Basis zur Regression von Landmarkenpo-
sitionen in einem ,Point Transformer Network® (PTN), welches der zweite Teil eines
kaskadierten end-to-end trainierbaren Netzes ist. Mit diesem kann schrittweise zuerst
eine typische Form rekonstruiert werden, welche dann feiner deformiert wird. Den ers-
ten Teil bildet dafiir ein sogenanntes ,,Shape Basis Network®, welches die Koeffizienten
eines gegebenen PCA-Modells schétzt und als Initialisierung fiir das PTN dient. Mit
diesem wird dann eine TPS-Transformation geschétzt (diffeomorphe ,, Thin Plate Spli-
ne“), welche die Landmarkenpositionen in Bezug auf die Eingabe korrigiert.

Ein STN-artige Losung benutzen auch Qin u. a. [2018] zum gemeinsamen Lernen der
Herzbewegung und Segmentierung in MR-Sequenzen. Sie verzichten dabei auf Vorwis-
sen etwa in Form von PCA-Modellen. Sie versuchen durch das Aufteilen der Parame-
tergewichte im Segmentierungs- wie Bewegungsschitzungsarm gemeinsame Merkmale
zu lernen. Es ermoglicht durch die Bewegungsschatzung eines rekurrenten Netzwerkes
fiir die Herzsequenz auch das Training mit schwacher Uberwachung, bei dem nicht
fiir alle Frames Annotationen vorhanden sind. Rekurrente Netzwerke eignen sich ge-
nerell sehr gut fiir regulire Sequenzprobleme, sodass sie vor allem fiir zeitlich-regulére
Sequenzdaten genutzt werden kénnen. Beispielhafte Anwendungen finden sich in der
Herzsegmentierung [Poudel u. a., 2017], wobei nicht zwangsldufig 4D-Daten zu nutzen
sind, sondern auch fiir iterative Ansétze zur einzelnen 3D-Segmentierung verwendet
werden konnen [Pace u.a., 2018; Wang u. a., 2016].
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Abb. 7.3: Das Registrierungslernen basiert zumeist auf dem Lernen von Merkmalen auf In-
tensitétsbildern fiir die Schitzung von Transformationsparametern (a), wobei im
Trainingsfehler auch die Label berticksichtigt werden. Im Anwendungsfall werden
fir die Inferenz dann (nur) die Intensitatsbilder benétigt (b). Aus: Hu u. a., 2018

7.1.3 Bildregistrierung mittels CNIN

Mittlerweile werden auch end-to-end trainierbare Netzwerke fiir die reine Bildregis-
trierung genutzt, die aufgrund der Verlagerung des iterativen Optimierungsaufwandes
vom Anwendungsfall hin zum Training ausgesprochen schnelle Ergebnisse liefern.

Idealerweise sollte als Ziel ein Deformationsfeld berechnet werden und demzufol-
ge dieses in einem klassischen stark-iiberwachtem Training auch als Grundwahrheit
zur Verfiigung stehen. Dabei besteht immer die Frage, wie man eine tatséchliche
Grundwahrheit erhilt, ohne diese durch ein anderes Verfahren (etwa ein klassischer
Registrierungsalgorithmus) nur anzundhern und dessen Fehler im Training zu iiber-
nehmen. Rohé u.a. [2017] stellen das ,,SVF-Net* vor, welches stationdre Geschwin-
digkeitsfelder (engl. Stationary Velocity Fields, SVF) anhand von Trainingsreferenzen
schétzt. Diese werden iiber ein morphometrisches Optimalitdtsverfahren zum Mat-
ching der Segmentierungslabels erzeugt. Statt des SVFs konnen auch beliebige andere
Vektorfelder als Trainingsziel genutzt werden.

Hu u.a. [2018] présentieren eine Methode, die auf schwach-iiberwachten Daten in
Form von Segmentierungslabels trainiert werden kann, weil diese die Berechnung des
Trainingsfehlers auf korrespondierenden Strukturen ermoéglichen. Fiir die Inferenz im
Anwendungsfall werden diese Annotationen dann nicht bendétigt, um eine Registrierung
durchzufiithren. Die Merkmale zur Schitzung der Deformation werden dabei direkt auf
den Bilddaten extrahiert, d. h. auch hier bilden Intensitidtsbilder die Arbeitsgrundlage
(Abb. 7.3).

Schliefllich kann man auch ginzlich uniiberwacht den traditionellen Optimierungs-
prozess im Training eines CNNs nachahmen und direkt eine Ahnlichkeitsmetrik als
Trainingsfehler auf den Bildeingaben nutzen. Dalca u.a. [2019] haben dies fir ihren
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variationellen Ansatz vorschlagen, welcher mittels sogenannter Integrationsschichten
(differenzierbare Umsetzung von ,,Squaring and Scaling® der SVF) in einer Architektur
wahrend des Trainings end-to-end sicherstellt, dass die resultierenden Deformations-
felder diffeomorph sind. Die Anzahl der dafiir bendtigten Integrationsschichten muss
zunéchst grob problembezogen empirisch bestimmt werden.

Aus der Literatur sind verschiedene Herangehensweisen zur Uberwachung des Trai-
ningprozesses ersichtlich, um Eingabedaten und Labels zu deformieren. Allerdings
basieren die Registrierungslernansétze zum iiberwiegenden Teil auf zu jedem Label
korrespondierenden Intensitétsbildeingaben, auf denen fortgeschrittene Merkmale zur
Regression der Deformationsparameter extrahiert und gelernt werden kénnen. Das
Lernen geeigneter Merkmale allein anhand von Bindrmaskensegmentierungen homo-
gener Bereiche gestaltet sich aufgrund mangelnder diskriminativer Merkmale weitaus
schwieriger. Dies ist bei der Lésionsvorhersage des Schlaganfalls fiir ein zukiinftiges
Verlaufsbild der Fall.

Zusammenfassend kann aus den vorgestellten Ansédtzen abgeleitet werden, dass das
direkte Schétzen eines dichten Verschiebungfeldes tiber Lernverfahren generell schwie-
rig ist, da die Voraussetzungen bei dem hier besprochenen Problem der Lasionsvorher-
sage des Schlaganfalls nicht gegeben sind. Es fehlen zum einen regulér aufgenommene
Intensitéts- oder Labeldaten. Zum anderen besteht ein anderer zeitlicher Zusammen-
hang (Risikogewebe stellt z. B. den approximierten worst case zu einem spéteren als
den Aufnahmezeitpunkt dar, zu dem gar keine Bilddaten real existieren). Aus diesem
Grund wird die robuste Hauptkomponentenberechnung der PCA zur Vereinfachung des
Problems verwendet, um die Komponenten-Gewichtung in einem moglichst niedrig-
komplexen Modell regressieren zu kénnen. Zudem werden die Trainingsdaten durch
Nutzung eines diffeomorphen Registrierungsmodells topologieerhaltend generiert.

7.2 Vorgeschlagene Methodik

Die hier verfolgte Idee fiir eine robuste und plausible Prognose des Verlaufs der Schlag-
anfallldsion ist es, die Forménderungen der Segmentierungsmaske (rdumliches Wachs-
tum) durch ein Registrierungsproblem ihrer Segmentierungen zu verschiedenen Zeiten
abzubilden (Kern bei t = 0, Verlaufsbild bei 0 < ¢ < 1, Risikogewebe bei ¢t = 1).
Damit wird die Formveranderung, die in Kapitel 6 durch eine rdumlich nur diinn re-
gularisierte Interpolation von Formabstraktionen im Formraum durchgefithrt wurde,
nun stirker im Training durch die Registrierungsinformation iiberwacht. Damit kann
die CNN-basierte Vorhersage ein plausibleres Wachstum schatzen bzw. modellieren.
Der Erfolg dieses Ansatzes hiangt damit entscheidend vom Registrierungsverfahren ab,
welches plausible Deformationen der Ausgangslédsion hin zur finalen Lésion initial be-
reitstellen muss. Deshalb werden in der Vorverarbeitung ausschliefllich diffeomorphe
Verschiebungsfelder genutzt.
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Abb. 7.4: Trainingsiibersicht: n Paare von Kern- und Risikogewebe-Lésionsmasken werden
jeweils in einem Vorarbeitungsschritt registriert. Die resultierenden Verschiebungs-
felder werden herunterskaliert bevor {iber alle die Hauptmoden pc; (1 < ¢ < k) be-
rechnet werden und die durchschnittliche Verschiebung m. Mit einem CNN werden
die Koeffizienten ¢; geschitzt, um die Verschiebungen zu rekonstruieren, welche die
Verlaufslasion priadizieren. Teil 1 wird einmalig berechnet, wihrend Teil 2 iiber
mehrere Epochen auf den n Paaren trainiert wird.

7.2.1 Aufbau des Deformationsraums

Das Training (Abb. 7.4) wird in zwei separaten Schritten hintereinander ausgefiihrt,

um die Hauptrichtungen des Schlaganfallwachstums zu schéatzen:

e Ein Surrogat der wichtigsten Verschiebungsmodi zwischen Kern und Risikogewebe

aus einem unabhédngigen Registrierungsverfahren wird verwendet. Diese Modi wer-
den durch statistisches Lernen mittels einer PCA (Teil 1 in Abb. 7.4, Abschnitt
3.2.1) der Verschiebungsvektorfelder modelliert, welche das Risikogewebe auf die

Kernsegmentierung transformieren.

e Anstelle einer hohen Anzahl von Deformationsparametern eines zu schiatzenden Vek-
torfeldes wird die Aufgabe durch das robuste PCA-Modell entlang einer kleinen
Anzahl von k < n Hauptverformungsrichtungen bei insgesamt n Trainingsfillen ver-

einfacht.

7.2.2 Schitzung der Modellparameter

Das CNN (Teil 2) erlernt die Koeffizienten ¢; des PCA-Modells fiir eine geeignete Ge-
wichtung jeder Komponente i € {2...k}, um die Verschiebungen fiir die finale Lésion
auf dem Verlaufsbild vorherzusagen. Insbesondere werden hier nicht die Koeffizien-
ten gesucht, um Kern und Risikogewebe zu registrieren (deren Verschiebungsfelder
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Abb. 7.5: Deformationsmodell aus allen 29 Probanden des UKSH-Datensatzes. (a) zeigt die
ersten beiden Hauptmoden der Deformation einer mittleren Lésionsform fiir k=8,
wobei (b) den akkumulierten Anteil an Varianz der Daten zeigt, die durch das
Modell mit seinen k ersten Moden abgedeckt wird: ~ 90% bei k = 5, ~ 95% bei
k=8, und ~ 99 % bei k = 15.

jedoch im Training genutzt werden), sondern um Kern bzw. Risikogewebe auf den
»Zwischenschritt“ einer finalen Lésion zu verformen. Diese Deformation ermoglicht ei-
ne dicht abgetastete Interpolation der Lésion durch das ,,GridSampler“-Modul, das im
PyTorch-Paket [Paszke u. a., 2017] implementiert ist, und bei topologisch korrekter, zu-
sammenhéngender Ausgangssegmentierungen bei einem diffeomorphen Verschiebungs-
feld (Kapitel 3.1.2) ebenfalls eine zusammenhéngende finale Léasion erzeugt.

Die Linearkombination aus den Koeffizienten ¢; und den Hauptrichtungen pc; der
PCA zusammen mit dem Mittelwert m in Gleichung 7.1 ergibt ein rekonstruiertes Ver-
schiebungsfeld d, das das Risikogewebe auf die Folgeldsion verformt. Unter Verwendung
invertierbarer, diffeomorpher Verschiebungs-Grundwahrheit als Uberwachung kann das
Wachstum vom Kern zur Folgelision (vorwirts in der Zeit, 1) auch in umgekehrter
Vektorrichtung vom Risikogewebe zur Folgeldsion (riickwérts in der Zeit, d) gedacht
werden. Dies ermoglicht es uns, die Risikogewebe-Segmentierung als zu verformen-
des Bild (engl. Moving Image) mit mehr Forminformationen zu nutzen. Wéhrend des
Trainings quantifiziert der SoftDice-Fehler (Kapitel 3.1.3) den Unterschied zur tat-
séchlichen finalen Léisionsmaske aus der Grundwahrheit. Um die Parametergewichte
des CNN zu aktualisieren, kann der am Ende berechnete SoftDice-Fehler durch die
Ableitung von Gleichung 7.1 durch das CNN zuriickpropagiert werden.
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Abb. 7.6: Die Architektur des CNNs aus Abb. 7.4, Teil 2, besteht aus zwei Seiten: Vor dem
Zusammenfiihren wird die Eingabe soweit gefaltet, herunterskaliert und die Anzahl
der Kanéle erhoht, bis diese als Vektor mit den klinischen Metadaten konkateniert
werden kann. Der entstehende Vektor wird neu gewichtet und auf die Dimensiona-
litdt k& des Vektor-Deformationsraums heruntergerechnet.

k
d:m+Zci>kpci (7.1)
i=1

Das Vorgehen in zwei Schritten ist begrenzt mit dem in Kapitel 6 vergleichbar:
Zunéachst wird der Modellraum trainiert, wie hier der Deformationsraum (PCA) oder
zuvor ein Formraum (CAE). Wihrend bei der Interpolationsmethode schon inhérent
vorgegeben ist, wie die Schétzung der finalen Folgeldsion berechnet wird (Interpolation
anhand der Zeit im Formraum zwischen zwei Kodierungen als definierte Endpunkte),
muss im Deformationsmodell direkt eine einzelne Kodierung fiir das Verschiebungsfeld
der finalen Lésion geschitzt werden. Ein weiterer Architekturbestandteil, wie das CNN
aus Teil 2 der Abb. 7.4, ist daher zwingend erforderlich.

Das CNN bekommt Kern- und Risikogewebe-Masken als Eingabe, erhoht durch
stiickweise Verdopplung die Anzahl der Kanéle von 25 auf 800 und reduziert die rdum-
liche Auflésung auf 1x1x1 (Abb. 7.6, vor der Konkatenierung). Die Zeitraume ty_,a
und ta_,1, das heifit beide Zeitrdume von Beginn des Schlaganfalls bis zur Bildgebung
und von der Bildgebung bis zur Intervention, werden mit diesem Vektor verkniipft und
durch zwei 802-kanalige 1x1x1 Faltungsschichten verarbeitet, gefolgt von Dropout
[Srivastava u.a., 2014] zur robusteren Schétzung, um den Ausgangsvektor ¢;, der die
PCA-Modellkoeffizienten enthélt, neu zu gewichten (Abb. 7.6, nach der Konkatenie-
rung).
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7 Formdeformationsraume zur Modellierung von Infarktwachstum

7.3 Experimente

Die Vorverarbeitung in Abb. 7.4 verwendet ein diffeomorphes B-Spline-Transformations-
modell, das durch stochastischen Gradientenabstieg [Kingma u.a., 2015] optimiert

wird, um die Grundwahrheiten der Verschiebung zwischen Risikogewebe und Kern zu

erzeugen. Die Wahl der Registrierungsmethode ist jedoch modular austauschbar und

lésst sich unabhéngig von der vorgeschlagenen Methode anpassen. Die Verschiebungs-

vektorfelder werden trilinear von 256 x256x28x 3 auf 32x32x28x3 Voxel interpoliert,

um den Rechenaufwand fiir die darauffolgende Modellberechnung zu reduzieren.

Das Ziel ist die Hauptdeformation entlang des zerebralen Gefaflsystems zu lernen,
weshalb sich keine kanonische Basis mit zentrierten Segmentierungsmasken eignet,
sondern die Position in einem gemeinsamen Standardraum des Gehirns fiir die Bilder
beibehalten wird. Dariiber hinaus wird das Modell nur fir eine Hemisphére erstellt. Die
Blutversorgung ist grob symmetrisch (Kapitel 2.1.1) und so muss der PCA-Raum nicht
unterschiedliche Deformationen fiir die Hemispharen modellieren kénnen, sondern eine
Lésion kann im Standardraum bei Bedarf gespiegelt werden. In Abb. 7.5(a) ist die
Lésion in der rechten Hemisphére zu erkennen.

Analog zu Kapitel 6 wurde zur Vergleichbarkeit wieder die 5-fache Kreuzvalidierung
(S. 32) mit identischen Gruppen durchgefiihrt. Die ersten beiden Komponenten eines
erlernten Verschiebungsmodells zeigen grob die Hauptvariation in Hohe und Breite,
was etwa 2/3 der Varianz in den Daten erklért (Abb. 7.5(b)). Zur Verbesserung der
Robustheit der PCA kann auf die Verschiebungsfelder eine affine Augmentierung an-
gewandt werden (in den Experimenten 9 zuféllige Transformationen pro Proband), fiir
die wiederum k erhéht werden muss, um eine dhnliche Varianz abzudecken wie ohne
die Augmentierung.

7.3.1 Datensatzerweiterung

Fiir die Experimente wird wieder der UKSH-Datensatz mit 29 Patienten verwendet,
wobei deren TTD-Segmentierung dabei das gesamte Risikogewebe von Kern+Penumbra
abgrenzt und die CBV-Segmentierungsmaske als Naherung fiir die Kernsegmentierung
dient (vgl. Herausforderungen auf S. 20f). Dies entspricht jedoch nicht immer der kli-
nischen Hypothese einer monoton wachsenden Segmentierungsform, da die Folgelédsion
in der Verlaufs-CT auch kleiner sein kann als die akute CBV-Lasion in der CTP, und
wurde als relevante Ursache fiir problematische Ergebnisse in Kapitel 6 identifiziert.
Darum ist der UKSH-Datensatz hier nochmals angepasst worden, sodass die Trainings-
und Testdaten auch zur klinischen Annahme einer monoton wachsenden Schlaganfall-
ldsion passen und die Modelle damit ebenfalls getestet werden kénnen.

Das Trainingsziel (Folgeldsion) wurde fiir den ersten Datensatz UKSH-A durch die
Vereinigung der urspriinglichen finalen Lésionssegmentierung (FL) und der Kernseg-
mentierung (CBV Segm.) ersetzt — wie in Abb. 7.7, links, dargestellt. Im Datensatz
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Abb. 7.7: Zuséatzliche Modifikationen des UKSH-Datensatzes fiir die Experimente. UKSH-A
(links) vereint die CBV- mit der Verlaufsbild-Segmentierung (FL) zu einer neuen
Folgeldsion. UKSH-B (rechts) generiert stattdessen einen Zwischenzustand von der
Deformation von Kern zu Risikogewebe entsprechend dem nichtlinearen Faktor
(,Wachstumsrate®) des Verschiebungsfelds, welchem die Dauer bis zur Behandlung
zugrunde liegt.

UKSH-B wurden zunéchst Kern und Risikogewebe registriert und die resultierenden
Verschiebungen mit einem Gewichtungsfaktor n skaliert, um die Vektormagnituden
entsprechend der Zeit ¢ bis zur Reperfusion anzupassen (Abb. 7.7, rechts). Dies si-
muliert eine nichtlinear wachsende kiinstliche Léasion mit einer Wachstumsrate von
n = t%° innerhalb der Zeitspanne ¢t € 0...1 zwischen der anfinglichen Nekrose (t = 0)
und dem worst case (t = 1). Mit dem Datensatz UKSH-B kann die allgemeine An-
wendbarkeit der Methode fiir ein gut spezifiziertes Wachstumsproblem, welches sich
an der iiblichen klinischen Beobachtung eines héheren Wachstums zu Beginn der Lasi-
onsevolution orientiert [Broocks u. a., 2019], nachgewiesen werden, da eine nichtlineare
Wachstumsrate dabei beriicksichtigt wurde.

7.3.2 Ergebnisse

Die Dice-Ergebnisse der binarisierten Segmentierungen finden sich in Tab. 7.1: Das
»Zeit-Orakel“ ignoriert die tatsichlichen (u.U. verrauschten) Zeit-Metadaten und opti-
miert gerade den Zeitpunkt fiir eine CNN-Pradiktion mdoglichst nahe der Grundwahr-
heit. Der Wert des ,Code-Oracle® quantifiziert die generelle Fahigkeit der PCA zur
moglichst perfekten Registrierung des Risikogewebes mit der finalen Folgelédsion, indem
die Kodierung bzw. Parametrisierung ¢ des PCA-Modells passend zur Grundwahrheit
optimiert wird. Bei ausschlieBlicher Nutzung der Eingabedaten von Kern, Risikogewe-
be sowie Metadaten ohne Beriicksichtigung der Grundwahrheit handelt es sich um eine
echte ,Pradiktion“ Diese quantifiziert die Fahigkeit des CNNs, die richtigen Koeffizi-
enten fiir das gegebene PCA-Modell fiir eine ungesehene finale Léisionssegmentierung
des Verlaufsbildes zu finden.
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Modell k Datensatz | Pradiktion Zeit-Orakel Code-Orakel
PCA augm. 60 UKSH-B 0,74 0,77 0,92
PCA 20 UKSH-B 0,71 0,75 0,88
CAE1l (800) UKSH-B 0,62 0,68 0,88
PCA augm. 60 UKSH-A 0,52 0,53 0,84
PCA 20 UKSH-A 0,48 0,55 0,76
CAE1 (800) UKSH-A | 0,60 0,70 0,87
PCA augm. 60 UKSH 0,37 0,41 0,84
PCA 20 UKSH 0,38 0,38 0,74
CAE1 (800) UKSH 0,46 0,53 0,89

Tabelle 7.1: Dice-Resultate der zwei Wachstumsmodelle: CAE mit Formmodell (Kapitel 6)
und PCA mit Deformationsmodell (Kapitel 7), wobei ,PCA augm. fir eine
affine Augmentierung der Verschiebungsfelder im Training steht. Die hochsten
Werte pro Datensatz sind fett markiert. Im Vergleich zu vorher publizierten Er-
gebnissen wurden hier zwei Orakel zur besseren Vergleichbarkeit nachgerechnet
und dabei die Berechnungsmethode vereinheitlicht (vorher: uniformes Sampling
des Zeitstrahls; jetzt: Optimierung auf bekannter Grundwahrheit).

Zunéchst ergibt sich bei der diffeomorphen Registrierung der Risikogewebe-Segmen-
tierung, die vom Vorverarbeitungsschritt auf die Kernlision-Segmentierung deformiert
wurde, ein Durchschnitts-Dice von 0,84. Die dabei generierten Verschiebungsfelder wer-
den dann zum Training benutzt. Aus diesem Vorgehen ergibt sich grob eine obere
Schranke fiir die maximal erreichbare Uberlappung der Pridiktion. Die Registrierung
auf dem Kern ist dabei nicht perfekt, aber diffeomorph, so dass die nachfolgende PCA
faltungsfreie, d. h. anatomisch plausible, Verschiebungsfelder als Eingabe fiir das Trai-
ning des Deformationsraums erhélt.

Methodisch sind die beiden Verfahren CAE und PCA schwierig direkt miteinander
zu vergleichen — insbesondere in Bezug auf ihre Machtigkeit bzw. Komplexitdt. Die
k Dimensionen im PCA-Raum und die Flaschenhals-Gréfle bzw. Dimensionalitdt der
latenten niedrigdimensionalen Reprasentation im CAE-Raum stellen keine dquivalente
Bausteine ein- und desselben Verfahrens dar. Bei der PCA-Methodik findet dariiber
hinaus z. B. keine Interpolation statt. Das reine Austauschen des CAE durch eine PCA
in Kapitel 6 wiirde einen technischen Riickschritt bedeuten und ist nicht von Interesse,
da ein CAE in der Praxis einen sehr viel méchtigeren Lernalgorithmus darstellt (u. a.
durch komplexe nichtlineare Deformationen in Encoder und Decoder).

Unter Beachtung dieser methodischen Vorbehalte ldsst sich bei einem idealen Da-
tensatz, der der klinischen Hypothese einer monoton wachsenden einzelnen Lésion ent-
spricht, feststellen, dass der evaluierte PCA-Raum besser generalisiert und bei ungese-
henen Daten bessere Uberlappungen erzielen kann (Dice 0,74 > 0,62 bzw. 0,92 > 0,88
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CBV Segm. TTD Segm. FL Segm. PCAPrid. PCAOrakel CAE Prad.
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Abb. 7.8: Ergebnisse fiir einen Beispielfall in allen drei Datensétzen: Die ersten drei Spalten
zeigen die Segmentierungsgrundwahrheiten, wahrend die letzten drei Spalten die
Vorhersagen zur tatséchlichen finalen Lésion (,FL Segm.) zeigen: Pradiktion von
PCA und CAE, sowie Code-Orakel der PCA. Unplausible Interpolationen (griiner
Pfeil) konnen insbesondere bei der CAE-Interpolation aus Kapitel 6 auftreten.

in Tab. 7.1). Jedoch ist bei den originalen UKSH- sowie den UKSH-A-Daten die Me-
thode aus Kapitel 6 stets der in ihrer Vorverarbeitung viel komplexer modellierten Me-
thode aus diesem Kapitel iiberlegen, sowohl bei der reinen Pradiktion (Dice 0,46 > 0,38
bzw. 0,60 > 0,52) wie auch den theoretisch motivierten Untersuchungen des Zeit- (Dice
0,53 > 0,41 bzw. 0,70 > 0,53) und Code-Orakels (Dice 0,89 > 0,84 bzw. 0,87 > 0,84).

Zum qualitativen Vergleich finden sich neben Abbildung 7.8 weitere Beispielpréi-
diktionen auf Seite 133. Eine Vereinigung von urspriinglicher Folgeldsion und CBV-
Léasion im UKSH-A-Datensatz stellt zwar die Bedingung sicher, dass die Folgeldsion
mindestens gleich grofl der CBV-Lésion ist; dies stellt fiir den Algorithmus trotz bes-
serer Ergebnisse als im originalen UKSH-Datensatz (Dice 0,52 > 0,37) dennoch keinen
generellen Vorteil gegeniiber der CAE-Methode dar, da unter Umstdnden zwischen
der Folgeldsion und CBV-Lésion immer noch wenig Formunterschiede existieren (vgl.
UKSH-A in Abb. 7.8: kein Wachstum, also keine Verformung zwischen ,CBV Segm.
und ,FL Segm.). Obgleich auch der CAE kontinuierlich hohere Dice-Ergebnisse von
Datensatz UKSH tiber UKSH-A hin zu UKSH-B erzeugt (Dice 0,46 — 0,62), gelingt es
der PCA-basierten Methode besser, die nichtlineare Verdnderung der Form abzubilden
(Dice 0,37 — 0,74).

7.3.3 Diskussion

Dieses Kapitel bietet erste Resultate eines Deformationsmodells als Basis fiir die Vor-
hersage der Schlaganfallldsion nach Intervention. Das Modell ist geeignet, die Hauptrich-
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tungen vom raumlichen Wachstum des Kerns in das Risikogewebe iiber die Zeit zu mo-
dellieren und das basierend auf der kleinen Stichprobenanzahl des UKSH-Datensatzes.
Es erlaubt die Rekonstruktion von Verschiebungsfeldern, die das Risikogewebe nahe
der finalen Lésionsform (Dice > 0,74) deformieren kénnen.

Es ist jedoch nicht priméres Ziel, die hochste Uberlappung zu finden, sondern topo-
logisch konsistentes Wachstum abzubilden, d. h. die Vermeidung von Uberblendungs-
effekten wie bei Interpolationsansitzen (Abb. 7.8) zu erreichen. Dies wird durch das
dichte Abtasten der glatten Transformation (z. B. mit dem PyTorch ,,GridSampler®)
zur raumlichen Deformierung einer bindren Lésionsform vermieden. Obwohl die Seg-
mentierungsergebnisse auf dem originalen und dem UKSH-A-Datensatz auf einen Ge-
nauigkeitsriickgang schlieen lassen, wurden keine vergleichbaren Uberblendungen wie
in Kapitel 6 beobachtet.

Als perspektivisch vorteilhaft konnte sich in der Praxis erweisen, dass man im An-
wendungsfall nur noch eine Segmentierungsschiatzung von Kern oder Risikogewebe
benotigt, welche dann deformiert wird, um die finale Léision zu prédizieren. Da das
Risikogewebe besser automatisch geschéitzt wird (vgl. Kapitel 4.2.3.1) und mehr Form-
informationen enthélt als die Kernsegmentierung, wiirde bei Verwendung der Segmen-
tierung des gesamten Risikogewebes (Perfusionslésion) eine Fehlerquelle aus dem vor-
herigen Schritt ausscheiden. Wenn das CNN direkt auf CTP-Parameterkarten trainiert
wird, kann es zudem die bendtigten Informationen direkt extrahieren, die beim hier
vorgeschlagenen Training noch ausschliellich auf den Segmentierungen gewonnen wur-
den (Abb. 7.4 auf Seite 105).

Allerdings wird das Modell nur zur Trainingszeit mit diffeomorphen Verschiebun-
gen angelernt. Es wére wiinschenswert zu untersuchen, wie sich das Sicherstellen des
Diffeomorphismus nach der Rekonstruktion aus dem PCA-Modell — etwa nach dem
Verfahren von Dalca u.a. [2019] — auf die Ergebnisse auswirkt. Sobald diffeomorphe
Rekonstruktionen bereitstiinden, kénnte man dazu noch die Konsistenz des Wachstums
in beide zeitlichen Richtungen sicherstellen, etwa durch eine ,Inverse-Consistency*-
Nebenbedingung im Fehlerterm, sodass sowohl von der Kernsegmentierung als auch
der Risikogewebesegmentierung die finale Lésion gleichermafien gut prédiziert werden
kann.

Es sollte jedoch zunéchst das Ziel sein, zuvor die Pipeline durchweg differenzier-
bar fiir das maschinelle Lernen zu gestalten, sodass die PCA-Berechnung ebenfalls in
den Lernprozess miteinbezogen werden und nach einer Initialisierung von Teil 1 zu-
sammen mit dem CNN optimiert werden kann. Dies konnte die Flexibilitdt in Bezug
auf das Trainingsziel erhohen, allerdings zulasten von eventuell nicht ganz optimalen
Hauptrichtungen bzw. einer geringeren Varianzabdeckung.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Der Nutzen und demzufolge die Wahl der Behandlungsmethode beim akuten isch&dmi-
schen Schlaganfall ist von bestimmten Selektionskriterien abhingig. Unter Beriicksich-
tigung therapiespezifischer Risiken gilt es, die mogliche Fignung des Patienten durch
eine Quantifizierung von rettbarem Gewebe festzustellen und das Auswachsen zu einer
dauerhaft geschadigten Infarktregion zu vermeiden. In der vorliegenden Arbeit wurden
dafiir verschiedene Methoden auf Basis des maschinellen Lernens mit kiinstlichen neu-
ronalen Netzen vorgestellt. Im Vergleich zur momentan giiltigen Leitlinie [Hennerici
u.a., 2017] in der Praxis, handelt es sich um unterschiedlich fortgeschrittene Ansétze
zur Ermittlung objektiver und reproduzierbarer, sowie durch Computerunterstiitzung
schnell berechenbarer Ergebnisse, die das Ableiten geeigneter Kriterien des Einsatzes
einer Behandlung mit dem patientenindividuell h6chsten Nutzen ermoglichen sollen.
Die eingangs dargelegten Zielsetzungen (Seite 5ff.) wurden dabei folgendermaflen er-
reicht:

Objektive, reproduzierbare Quantifizierungen fiir die klinische Selektion
auf multivariater CT Mit Kapitel 4 wurde deutlich, dass bereits in der nativen
Standard-CT als breit verfiigbarer Bildgebung eine Vorselektion der Patienten mog-
lich ist, sofern diese — neben anderen — iiber entsprechende Frithzeichen eines Media-
Arterienverschlusses verfiigen. Es wurde in Kapitel 4.1 gezeigt, dass mit Deep Lear-
ning und einem robusten kaskadierten Verfahren inklusive U-Net bereits zuverlissig
Gerinnungskandidaten detektiert werden. Dies ist als Hilfsmittel fiir eine schnelle, ziel-
gerichtete Bildgebung und Diagnose eine wichtige Voraussetzung fiir die erfolgreiche
Behandlung und kann integriert in einem Radiologie-Informationssystem potenzielle
Schlaganfélle oder solche mit schlechter klinischer Prognose bei grolem Gefafiverschluss
markieren.

Auch fur die Feststellung der Penumbra und dem Risikogewebe-Kern-Mismatch (Ab-
schnitte 2.2.1.2 und 2.2.2.1) kann auf neuronale Faltungsnetzwerke zur Segmentierung
der multiparametrischen Perfusion zuriickgegriffen werden. In Kapitel 4.2 konnte nach-
gewiesen werden, dass dies fiir das Risikogewebe durch die TTD-Lasion bereits hinrei-
chend gut gelingt (Abschnitt 4.2.3.1), aber sich die Segmentierung der CBV-Lésion als
Kern-Schétzung anspruchsvoller gestaltet. Es wurde gezeigt, dass durch Architektur-
Erweiterungen des U-Nets (U-Net¥" aus Kapitel 5) oder der nachgeschalteten Regulari-
sierung durch das Vorwissen iiber Schlaganfalllisionen (CAE aus Kapitel 6) die Schét-
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8 Zusammenfassung und Ausblick

zung der CBV-Lision als approximierter Kern verbessert werden kann (vgl. Kern-Dice
in Tab. B.2 auf S. 132).

Fir die Erzeugung einer objektiven Pradiktion der finalen Folgeldsion als binédre In-
farktkarte konnte ebenfalls ein Verfahren mittels U-Net vorgestellt werden (Kapitel 5),
welches den Stand der Technik, der mit U-Nets und diskriminativen Segmentierungsan-
satzen erreicht werden kann, darstellt (vgl. &hnliche Ergebnisse der Ensembles in Abb.
5.7 auf S. 77). Weiterhin wurden in Kapitel 6 und 7 zwei weitere Ansétze vorgestellt,
welche bindre Infarzierungskarten reproduzierbar préadizieren koénnen.

Es handelt sich in allen genannten Féllen insofern um objektive Quantifizierungen, als
dass fiir das Training der neuronalen Netze auf verschiedenes Expertenwissen zurtick-
gegriffen werden kann, welches dariiber hinaus im Training aus den Einzelstichproben
generalisiert werden muss, damit die Netze auf neuen und ungesehenen Patienten-
bildern Schétzungen vornehmen koénnen, wie in den Experimenten der verschiedenen
Kapitel durch Testsétze gezeigt.

Entwicklung eines Pradiktionsverfahrens zur Vorhersage des raumlichen
Gewebestatus Statt des globalen bindren Entscheidungskriteriums (Mismatch iiber
Schwellwert) erlauben die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren (Kapitel 5-7) eine
rdumliche Zuordnung der erwarteten Infarzierung des Gewebes als Grundlage zur Ent-
scheidung iiber eine Therapie. Anders als in den bisherigen Vorarbeiten [Kemmling
u.a., 2015; Maier u.a., 2016] werden keine vordefinierten Merkmale benétigt. In Ka-
pitel 5 wurde eine Erweiterung des U-Nets vorgeschlagen, um entsprechende Gewebe-
statuskarten zu préadizieren, und konnte sich gegeniiber vielen anderen Architekturen
behaupten [Winzeck u.a., 2018]. Es wurde deutlich, dass diese Variante vor allem ge-
nauer als normale U-Nets arbeiten kann (z. B. bei kleinen Strukturen) und dabei auch
weniger Ausreifler in der Hausdorff-Metrik resultieren. In jedem Fall zeigte sich, dass
Eingabeinformation, die durch zusétzliche Skip-Verbindungen im Encoder-Pfad durch-
gereicht werden kann, die Vorhersagen gegentiber dem Standard-U-Net verbessert (vgl.
Tab. 5.1 auf S. 74).

Der Vorteil ist die direkte, vollautomatische Anwendung der Pradiktion ohne ma-
nuell Parameter einzustellen, sodass es in einem néchsten Schritt klinisch evaluiert
werden konnte. Allerdings ist das Niveau der Genauigkeit im Rahmen der Folgelési-
onspréadiktion dafiir noch zu gering und es wurde gezeigt, dass es sich um einen Stand
der Technik handelt, welcher kaum bessere Ergebnisse auf Vergleichsdaten erreichen
kann [Winzeck u.a., 2018]. Dariiber hinaus kann es durch einen anderen Ansatz mit
Nutzung von Vorwissen (siehe néchste Zielstellung) deutlich {ibertroffen werden (Ka-
pitel 6), worauthin der herkdmmliche CNN-Ansatz (Diskriminierungsansatz mittels
Segmentierungsnetzwerk, wie dem U-Net) zur Pradiktion der Folgeldsion im Laufe
der weiteren Arbeit verworfen und nur noch zur Schétzung der Kern- und Penumbra-
bereiche eingesetzt wurde. Dort musste allerdings auch festgestellt werden, dass eine
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schlichte Kombination des U-Net"™ aus Kapitel 5 mit dem CAE aus Kapitel 6 nicht
zu noch weiter verbesserten Ergebnissen fithren konnte (vgl. Tab. B.2 auf S. 132), als
dies mit dem Standard-U-Net in Verbindung mit dem CAE moglich war.

Einarbeitung von Expertenwissen zur Verbesserung der Vorhersage Das
Verwenden von A-priori-Vorwissen von Expertenannotationen ist eine géngige Me-
thode zur Regularisierung von Vorhersagen oder Erstellung generativer Modelle zur
Pradiktion bei medizinischen Fragestellungen. In Kapitel 6 wurde ein methodischer
Rahmen vorgestellt, um eine Wachstumsprognose von Schlaganfallldsionen basierend
auf den Kern- und Risikogewebesegmentierung zu generieren. Dafiir wurde ein niedrig-
dimensionaler Formraum aus Segmentierungsmasken derart trainiert, dass bei linearer
Interpolation zweier Kern- und Risikogewebe-Reprasentationen die Représentation der
Folgeldsion auf (bzw. nahe) dieser Trajektorie liegt. Dabei konnte zuerst gezeigt wer-
den, dass das gelernte generative Modell basierend auf Vorwissen echter Schlaganfall-
formen Ischdmien und Lésionen der MCA zum grofien Teil abbilden und rekonstruieren
kann (vgl. Ergebnisse des ,CAE1* in Abschnitt 6.3.1 und Beispiele auf S. 126-129).

Die darauf aufbauende und nur von zeitlichen Parametern abhingige Wachstums-
modellierung kann daraufhin in Bezug zu einem konkreten Segmentierungsverfahren
fiir die Perfusionsdaten durchgefiithrt werden, erfordert aber einen auf den geschétzten
Segmentierungen trainierten ,,CAE2“ Damit konnte zum einen nachgewiesen werden,
dass eine gelernte Interpolation in einem solchen Formmodellraum die Vorhersage der
Folgeldsion auf Basis automatisch geschitzter Kern- und Risikogewebesegmentierun-
gen ermoglicht; zum anderen wurden signifikant bessere Ergebnisse erreicht als allein
mit dem U-Net" aus Kapitel 5. Das Hinzufiigen dieser Segmentierungen als Vorwissen
in bzw. als Pradiktor fir das CAE-Modell ist mit Blick auf die erreichten Ergebnis-
se offensichtlich notwendig, um die Pradiktionsgenauigkeit tiber das Niveau bisheriger
Methoden, wie in Winzeck u. a. [2018] vorgestellt, anheben zu kénnen. Damit verbes-
sert sich auch die Vorhersage daraus berechneter finaler Infarktvolumen in ml (siehe S.
95 und S. 131), wobei die prédizierten Volumen im Mittel anndhernd proportional zum
tatsédchlichen Volumen ansteigen, aber in den Absolutwerten noch deutlich abweichen
koénnen.

Es hat sich aulerdem herausgestellt, dass durch Eingabe zweier Expertensegmen-
tierungen — sofern diese in einer Akutsituation effizient fiir CBV und TTD erstellt
werden kénnen — das CAE-Modell in dem nun semi-automatischen Verfahren leicht
iiberlegene Vorhersagen erzeugen kann als die vollautomatische Methode (vgl. Ergeb-
nisse von ,, Ezperte+CAE1“ mit ,U-Net+CAE2“ auf S. 95). Durch den vorgestellten
zweistufigen Ansatz ist es Arzten moglich, automatisiert erstellte Segmentierungen im
Zwischenschritt mit vergleichbar wenig Aufwand noch héndisch zu korrigieren und da-
bei direkt nachzuvollziehen, auf welcher Grundlage die darauffolgende Prédiktion der
Lésion basiert. Dies sorgt fir Nachvollziehbarkeit im Sinne einer erklarenden KI (engl.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

explainable AI), obgleich auch bei den manuellen CBV- und TTD-Segmentierungen
der Dice-Score fiir die daraus vorhergesagte finale Lasion auf den UKSH-Daten im
Mittel noch unter 0,5 bleibt. Dies ist teilweise auf Interpolationsartefakte im abstrak-
ten Formraum zuriickzufiithren, welche mit dem alternativen Deformationsansatz aus
Kapitel 7 qualitativ reduziert werden kénnen.

Simulation von patientenindividuellem Infarktwachstum Durch die Entwick-
lung eines Wachstumsmodells der Infarktldsion auf Basis der Perfusions-CT, konkreter
Aufnahmezeit und erwartetem Behandlungszeitpunkt wurde gezeigt, dass sich nicht
nur patientenindividuelle Aussagen iiber die Folgeldsion und Infarktstatus des Gewe-
bes tétigen lassen, sondern eben dieses nichtlineare Auswachsen der Lésion in einer
Visualisierung simuliert werden kann. Mit dem Forminterpolationsansatz aus Kapitel
6 umgeht man dabei die Zeitabhéngigkeit der Schwellwerte fiir Perfusionsparameter
(Abschnitt 2.2.1.2) gegeniiber einer reinen U-Net-Variante. Stattdessen werden die
beiden Zeitparameter t4 und t; explizit fiir die patientenindividuelle Progression des
Wachstums beriicksichtigt. Trotz unterschiedlicher Zeitpunkte jedes Einzelfalls und
verschiedener Normierungen der Akutphase (10 gegeniiber 24 Stunden, vgl. Tab. B.2
auf S. 132), wird ein entsprechender Formraum gelernt, der die unterschiedlichen Pro-
gressionsraten nichtlinearer Lasionsausbreitung abbilden kann.

Durch die Konstruktion der Interpolation wéchst die Léasion daher deutlich vom
Kerninfarkt in das Media-Stromgebiet aus, welches durch das Risikogewebe im TTD-
Parameter bestimmt wird. Die Plausibilitit zu jedem Zeitpunkt ist mangels Uberwa-
chung mit realen Daten damit nicht gegeben, aber eine monotones Anwachsen wird
sichergestellt. Diese konsistente zeitabhéngige Simulation kann dem Kliniker im Ver-
gleich mit anderen Féllen einen ersten Eindruck vom (schédlichen) Potenzial eines
ischdmischen Schlaganfalls vermitteln, indem er den Akutzustand der Kernlédsion mit
der Vorhersage einer fortgeschrittenen Simulation bis zum angenommenen Interven-
tionszeitpunkt begutachtet (,Wie viel Gewebe wird sich verschlechtern?“) und dieses
mit anderen Vorhersagemodellen z. B. anderer Therapiemethoden vergleicht (bzw. dem
Auslassen der Therapie, wenn die Simulation bis zum Ende des Akutzeitraums durch-
lauft).

Um die Plausibilitdt der durch die Simulation erzeugten Lésionsvorhersagen insbe-
sondere in Bezug auf deren Form und Topologie zu verbessern, wurde in Kapitel 7 eine
umfangreichere Modellierung vorgenommen, welche Deformationsfelder aus der Re-
gistrierung von Kern zu Risikogewebe als Surrogat der Deformationsrichtungen einer
Infarktlision annimmt und damit eine riumliche dichte Uberwachung des Wachstums
zuldsst, indem abhéngig vom Zeitpunkt die entsprechende Deformation in Vektorrich-
tung stiickweise abgetastet wird. Es wurde in theoretischen Betrachtungen gezeigt, dass
dies fiir einen idealen, monotonen Wachstumsfall die Folgeldsion sehr gut rekonstruie-
ren kann und die teilweise zuvor auftretenden Interpolationsartefakte vermeidet, dass
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jedoch die eigentliche Pradiktion fiir den PCA-Raum an Deformationen schwieriger
durch ein CNN zu lernen ist, als die passenden Repréisentationen im Interpolations-
modell aus Kapitel 6.

Zudem kann man sich des Problems der weniger akkuraten Schitzung der Kernlasion
bei der Inferenz des Deformationsverfahrens entledigen, da dort nur eine Segmentie-
rungsmaske des Risikogewebes zum Deformieren auf die vorherzusagende finale Lasion
benétigt wird.

8.1 Vorteile und Grenzen

Es zeigt sich, dass das im Hauptteil vorgestellte Verfahren der linearen Interpolation
in einem gelernten Formraum die Schlaganfallldsionspradiktion selbst bei einem Trai-
ningsumfang von nur 16 oder 17 Stichproben (und 6 Validierungsfillen) und tendenziell
deutlich verrauschten Zeitdaten im Mittel Folgeldsionen genauer vorhersagt, als das mit
den populédren U-Net-Varianten der Fall ist. Insbesondere zeigen sich folgende Vorteile:

e Die Methode kann vollautomatisch und ohne Kenntnis der Wahl von Hyperparame-
tern oder der Berechnung vorher zu definierender Merkmale angewandt werden.

o Gewebestatuskarten geben rdumliche Pseudowahrscheinlichkeiten des Infarktstatus’
statt einem skalaren Endpunkt (z. B. mRS) an.

e Damit kénnen Volumenvorhersagen raumlich differenziert werden, statt wie bei einer
direkten Regression eines globalen Skalarwertes des voraussichtlichen Volumens in
ml, wobei auch dieses darauf berechnet werden kann.

e Die Evolution des Gewebestatus’ vom Infarkt seit der Bildgebung kann fiir einzelne
Patienten iiber die Zeit visuell simuliert werden.

e Es ermoglicht damit dem Anwender im Sinne erkldrender KI (Explainable AI) die
Entwicklung einer vorhergesagten Folgeldsion zu einem bestimmten Zeitpunkt nach-
zuvollziehen.

e Die Simulation lasst sich auf modernen, weit verfiigharen Grafikkarten effizient und
schnell innerhalb von Sekunden berechnen.

Der klinische Anwender bekommt Anhaltspunkte zur Hand, wie plausibel ihr oder
ihm die Vorhersage auf Basis der simulierten Evolution erscheint. Zudem ist die Model-
lierung des Wachstums im CAE im Prinzip nachvollziehbarer (vgl. Abb. B.11) als die
direkte Einzelfallpradiktion mittels U-Net-Inferenz. Noch verstandlicher ist die Mo-
dellierung durch Registrierungsfelder aus Kapitel 7. Durch diese Wachstumsmodelle
erh6ht sich auch die Akzeptanz und Nutzerfreundlichkeit der Vorhersageverfahren fiir
eine bessere Risiko-Nutzen-Einschéitzung.
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Voraussetzung fiir diese Verlaufssimulation ist ein Training von a-priori gelerntem
Formwissen aus Kern- und Risikogewebesegmentierungen von klinischen Experten.
Das iibliche Problem hierbei ist das Fehlen von Grundwahrheiten durch aufwéndi-
ge Expertenannotationen und generell kleine Datensétze in der Gréle von nur 30-60
Stichproben, die nur zu zwei Zeitpunkten Bild- oder Forminformationen bereitstellen
koénnen. Dies stellt bei Nutzung der Methoden des Deep Learnings mit seinen vorzugs-
weise vielen Parametern, die mit vielen Daten trainiert werden miissen, zunichst eine
Schwierigkeit dar. Die U-Net-Architektur bietet dabei einen guten Kompromiss (nicht
zu viel Tiefe und Parameter, dabei aber Verkniipfung von Skalenebenen), jedoch wird
noch mehr Regularisierung benétigt, um den Sprung von (einfacherer) Segmentierung
auf Akutdaten hin zu einer Pradiktion basierend auf Akutdaten zu vollziehen.

Die fiir den Interpolationsansatz notwendige automatische Kernsegmentierung ist
ein noch stark fehleranfalliger Teil der Methode, da wiederum die Daten in Form der
CBV-Parameterkarten den Kern nur begrenzt erlauben zu approximieren, und somit
der Start der Interpolation nicht immer akkurat geschétzt wird. Eine alternative Mo-
dellierung aus Kapitel 7 kann im Anwendungsfall zwar auf Schitzungen des Kernbe-
reichs verzichten, ist aber im Vergleich zum Formraum zu stark eingeschrénkt, um eine
automatische Pradiktion zu lernen. Hinzu kommt die Tatsache, dass oftmals durch ver-
schiedene Faktoren die tatsdchliche Segmentierung der Folgeldsion auf dem CT kleiner
ist als die CBV-Lésion als Kern-Approximation, was bei der strikt monotonen Kon-
struktion der Formrauminterpolation deutlich hinderlich wirkt und den Hauptgrund
fiir die Uberschiitzung insbesondere kleiner finaler Volumen darstellt. Selbst unter Vor-
aussetzung von idealisiertem Wachstum, kénnen Effekte wie Schwellungen wahrend der
zeitlichen Evolution auftreten, welche mit nur einem finalen Verlaufsbild als Uberwa-
chung nicht erlernbar sind.

8.2 Ausblick

Es wurde mehrere Problembereiche der hier vorgestellten Ansétze identifiziert. Daher
gibt es in Bezug auf die konkrete Weiterentwicklung sowie in Vorbereitung auf erste
Studien in der klinischen Anwendungsforschung diverse Fragestellungen, die als néchs-
tes untersucht werden sollten. Zunéchst betrifft dies die Datengrundlage des Trainings:

e Das Kernproblem des Datenmangels sollte idealerweise durch weitere klinische An-
notationen zu Kerninfarkt, Risikogewebe und Folgeldsion fiir deutlich mehr der ins-
gesamt verfiigbaren Bilddaten des , Trave-Stroke“-Datensatzes (Grundlage der an-
notierten UKSH-Daten) erweitert werden. Die Datenqualitét, insbesondere das Ver-
héltnis zwischen Kern- und Folgeldsion kénnte durch einen zweiten unabhéngigen
Experten quantifiziert und verbessert werden. Hinzu kommt, dass insbesondere auch
Daten aus dem Zeitraum 10-24 Stunden zur Erhohung der Validitdt der gelernten
Modelle bertiicksichtigt werden sollten, denn gerade die spéteren Zeiten sind mit
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Blick auf die Wahl der Behandlungsmethoden und entsprechende Selektion anhand
der Bildgebung relevant.

e Statt der Erweiterung des UKSH-Datensatzes durch Expertenannotationen, gibt es
mittels Deep Learning auch die Moglichkeit zum Modalitétstransfer. Mit den ISLES-
Wettbewerben der letzten Jahre liegen bereits verschiedene Perfusionsdatenséitze
(ISLES 2015 SPES, ISLES 2017, ISLES 2018) mit ausschliefllich entweder Kern-
und Risikogewebesegmentierungen oder der Segmentierung der finalen Folgelédsion
auf einem weiteren Verlaufsbild vor. Das Zusammenbringen dieser Datensétze iiber
eine plausible Synthese des Bildes in die jeweils andere Modalitédt ist bisher fir CT
und MR demonstriert worden [Qin u.a., 2019; Zhang u. a., 2018b], vor allem durch
Beriicksichtigung der Forminvarianz anatomischer Strukturen sowie nachfolgendem
Riicktransfer (engl. Cycle Consistency) in das urspriingliche Bild. Dies stellt bei
Perfusionsparametern eine Herausforderung dar, weil diese nicht direkt anatomische
Strukturen abbilden.

Ein weiteres Problem in Bezug auf die tatséchlichen Daten und den klinisch wie auch
in dieser Arbeit zur Methodenentwicklung getroffenen Annahmen ist die mehrfach an-
gesprochene Problematik, dass durch Schwellungen und Schrumpfungen des Gewebes
iiber die Zeit die Kernlésion im gleichen Raum gréfler ausfallen kann als die Folgeldsion
spater. Dazu kommt die Unsicherheit dariiber, dass die CBV-Lasion oftmals die akute
Kernlésion chronisch geschidigten Gewebes iiberschétzt.

e Die Verwendung der richtigen Eingabedaten sollte systematisch ausgewertet werden.
Es ist vorstellbar, dass sich mit weiteren als den CBV- und TTD-Parametern etwa die
Kernlésion des Infarkts genauer annotieren und automatisiert schitzen lisst (z. B.
zusétzlich CBF), und so bei kleinerer Kernldsion auch kleine Folgeldsionen modelliert
werden koénnen. Weiterhin ist eventuell eine Korrektur der Kernldsionsschitzung
vorstellbar, welche sich auf eine Untersuchung stiitzen sollte, inwieweit Schwellungs-
und Riickbildungsphdnomene abhingig von der Zeit Einfluss auf die Segmentierung
haben.

e Eine weitere Moglichkeit ist die Verwendung eines Offsets bei der Evolution, sodass
auch eine initiale Zeitverzogerung gelernt werden kann. Man kann annehmen, dass
der Infarkt nicht kontinuierlich sondern schlagartig wéchst, sobald eine Zeitdauer der
Unterversorgung einer Zelle iiberschritten wird und diese damit abstirbt. Dabei darf
man nicht aufler Acht lassen, dass die Progressionsgeschwindigkeit zu Beginn kurz
nach Symptombeginn gréfler ist und sich am Ende der Akutphase abschwécht. Dar-
um sollte zusédtzliche das Schéitzen eines Exponenten fiir eine nichtlineare zeitliche
Wachstumsrate untersucht werden, analog zur Trajektorie-Definition von Couronne
u. a. [2019]. In Anbetracht nur zweier zusatzlich zu schitzender Parameter diirfte ein
derart modifiziertes Modell weiterhin stark regularisieren und gegeniiber Rauschen
in den Zeitdaten robust bleiben.
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Es wurde in dieser Arbeit deutlich, dass das generelle Vorgehen auf einem Ansatz ba-
sieren sollte, der die Informationen iiber Kern und Penumbra berticksichtigt. Dennoch
gibt es auch zur vorgestellten Methode in Kapitel 6, welche dieses am zweckméBigsten
umsetzt, weitere offene Fragestellungen:

e Der Encoder des CAE2, der auf den Segmentierungsschétzungen (des U-Nets) trai-
niert wird, kann eventuell durch zusédtzliche quantitative Informationen aus den
Perfusionsparametern profitieren, was in systematischen Versuchen als zusétzlicher
Eingabekanal evaluiert werden miisste. Dariiber hinaus ist bekannt, dass ein CT-
Friithzeichen ein Pradiktor fiir ein schlechtes klinisches Ergebnis ist. Mit Auftreten
dieses diirfte die Léasion eher deutlich (groer) ausfallen. Auch hier sollte die zusétz-
liche Eingabe der nativen CT-Aufnahme bzw. deren Segmentierung von Frithzeichen
iiberpriift werden. Dazu muss jedoch im Training nicht nur die Verlaufs-CT, sondern
auch die native Akut-CT neben den Perfusionsparametern verfiighar sein.

e Ebenso ist bei der dhnlichen, symmetrischen Architektur von U-Net und CAE vor-
stellbar, das zweistufige Verfahren zu vereinigen, indem das U-Net entfernt und der
Encoder direkt auf den Intenstitdtsbildern der Parameterkarten trainiert wird, so-
dass er die zwei Représentationen des Formraums in einem Schritt schétzt. Da aber
bereits das End-To-End-Training mit U-Net und CAE nicht erfolgreich gelang, liegt
hier eine besondere Herausforderung, beide Trainingsziele (Kern und Risikogewebe
als Endpunkte der Interpolation, sowie Folgeldsion aus deren Interpolation) zusam-
menzubringen. Es konnte daher sinnvoll sein, nicht nur einen zweiten Encoder wie
bisher, sondern auch einen zweiten Decoder zu verwenden, sodass beide Trainings-
ziele parallel gelernt werden konnen; alternativ konnte das U-Net direkt parallel
zum CAE trainiert werden und sich mit dem Encoder des CAE die Gewichte teilen,
ahnlich zum Vorgehen von Pham u.a. [2019].

Das Netzwerk aus Kapitel 7 ist durch die Konstruktion und Einschrankung mit den
Deformationsfeldern deutlich schwieriger auf passende Koeffizienten des Modells zur
Léasionsvorhersage zu trainieren. Neben der naheliegenden Adaption des Trainings, um
alle Parameter durchgehend in einem Schritt inklusive der PCA zu optimieren, welche
dafiir einmal initial berechnet werden sollte (engl. pre-trained), gibt es einige weitere
Ansatzpunkte:

e Statt der Datensatzgenerierung auf Basis von CBV- und TTD-Lésion (UKSH-B)
sollte man in Bezug auf die Unsicherheit der CBV-Léasion als Kernapproximation
besser die TTD-Lésion und (sichere) Folgeldsion von der Verlaufs-CT verwenden,
um stattdessen eine Kernlésion zu generieren, die plausibel zur klinischen Hypothe-
se passt. Nach wie vor kann dies aber nur fiir theoretische Experimente verwandt
werden, da die klinische Validitat derartiger Daten fraglich bleibt.
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e Die Schitzung der PCA-Koeffizienten zur Deformation des Risikogewebes auf die
finale Lésion kann statt auf Basis der Segmentierungen (analog zum Ausblick fiir
Kapitel 6) auch direkt auf Grundlage der Parameterintensitiaten gelernt werden und
damit mehr Informationen als die reinen Segmentierungen zur Verfiigung stellen.
Ein eventueller Nutzen miisste noch nachgewiesen werden.

Abgesehen von den konkreten Moglichkeiten zur direkten Verbesserung gibt es mit-
telfristige Ziele, die man im Rahmen der vorgestellten Methodik einarbeiten kénnte:

e Das Ziel von Deep Learning sind akkurate, patientenindividuelle Vorhersagen. Um
diesem Ziel nahe zu kommen, miissen moglichst viele weitere patientenindividuelle
Faktoren berticksichtigt werden. Der préadizierte Gewebestatus sollte nicht nur von
Zeit- und Perfusionsparametern abhéngig sein, sondern auch der Qualitdat der Re-
kanalisation (etwa in Form des TICI-Score) oder eventuellen Friihzeichen im CT,
sowie globalen Anhaltspunkten, wie Alter oder Geschlecht.

e Ein hoher Bedarf an Vorhersagemodellen besteht im neurologischen Rahmen vor
allem auch bei Hirntumoren. Eine Adaption des vorgestellten Interpolationsverfah-
rens auf die Pradiktion der verschiedenen Tumorbereiche und die Frage, ob sich
damit etwa die Gliomprogression geeignet simulieren liefe, sollte untersucht werden.
Daneben sind auch geschlossene Trajektorien im Formraum fiir sich wiederholende
Prozesse, wie Herzbewegungen, moglich und der Einsatz eines gelernten Formraums
ist auch hier vorstellbar.

e Sofern andere Biomarker in ein Verlaufsmodell eingearbeitet werden, wéire die mul-
timodale Verlaufsmodellierung auch mit rekurrenten Netzwerken (engl. Recurrent
Neural Networks, RNN) denkbar, welche den Vorteil zusitzlicher Beobachtungs-
daten als Uberwachung eines maschinellen Lernverfahrens haben [Couronne u.a.,
2019].

e Die Simulation ist ein Schritt in Richtung nachvollziehbarer Entscheidungen von
Kinstlicher Intelligenz zur Erhéhung der Akzeptanz durch den klinischen Anwen-
der. Das Ableiten von Konfidenz-Werten oder Visualisierung der entscheidenden
Bereiche [Zhang u.a., 2018a] in den Eingabedaten (Perfusionskarten bzw. Gewich-
tung skalarer Faktoren), durch die die entsprechende Simulation oder Vorhersage
zustande kommt, wére als zusétzliche Ausgabe denkbar. Die Eignung und der Nut-
zen fir den Anwender sollte gezielt untersucht werden. Dariiber hinaus ist auch
die direkte, realistische Dekodierung einer moglichen Verlaufs-CT statt der bindren
Infarktkarte durch den CAE vorstellbar, was gegebenenfalls die Verwendung eines
gegenlaufig operierenden Diskriminatoren erforderlich macht (engl. Generative Ad-
verserial Networks), damit die generierte Ausgabe moglichst nicht mehr von einer
echten Verlaufs-CT unterschieden werden kann. Dies konnte die Akzeptanz bei den
klinischen Anwendern weiter erhchen.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

All diese Erweiterungen sollten im Rahmen des ethischen Einsatzes von maschinellen
Lernmethoden immer schlussendlich dazu dienen, der Arztin als verantwortlicher In-
stanz eine best-informierte Entscheidung zu ermoglichen, sodass auch die spezifischen
Einschrinkungen der verwendeten Algorithmen durch den Anwender eingeschétzt und
die Ergebnisse entsprechend eingeordnet werden kénnen.

122



A Diagnostik

zu Kapitel 2.2.1.2

Abb. A.1: Diagnostik mittels Schlaganfallbildgebung nach de Lucas u. a., 2008, die einen ge-
ringen Mismatch aufzeigt, v.l.n.r.: Nativ-CT, CBV und MTT der CT-Perfusion
(oben), sowie CTA-MIP, Mismatch-Fusionsbild und 24h-MR-Verlaufsbild (unten).
Ausgewdhlte Modalitdten wie in: de Lucas, Sanchez, Gutiérrez et al. CT Pro-
tocol for Acute Stroke: Tips and Tricks for General Radiologists. Radiographics
2008;28:1673-1687.
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A Diagnostik

Abb. A.2: Diagnostik mittels Schlaganfallbildgebung nach de Lucas u.a., 2008, die einen
groflen Mismatch aufzeigt, v.l.n.r.: Nativ-CT, CBV und MTT der CT-Perfusion
(oben), sowie CTA-MIP, Mismatch-Fusionsbild und 24h-CT-Verlaufsbild (unten).
Ausgewihlte Modalitdten wie in: de Lucas, Sanchez, Gutiérrez et al. CT Pro-
tocol for Acute Stroke: Tips and Tricks for General Radiologists. Radiographics
2008;28:1673-1687.
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B Ergebnisse

zu Kapitel 5

Abb. B.1: Kleine Lisionen bei Pradiktion der Verlaufsbild-Segmentierung. Gezeigt werden
v.ln.r.: ADC, CBF, TTP und die Segmentierungsschitzung mit der vorgeschla-
genen Methode aus Kapitel 5. Die untere Reihe zeigt die Schitzung bei Nutzung
von Residual-Skips mit Multi-Loss, bei Nutzung ausschliefllich des Multi-Losses,
bei Nutzung ausschliellich der Konkatenation, sowie das normale U-Net ohne Er-
weiterung. Die Grundwahrheit ist als orangene Umrandung (¢) eingeblendet. Man
erkennt hier typisch das prizise Segmentieren der vorgeschlagenen Methode ins-
besondere kleiner Strukturen und Details, wie der hier gezeigten eng begrenzten
Lasion.

zu Kapitel 6

Seite 126-129: Gezeigt werden oben das CBV-, TTD- und AVG-Bild der CTP, sowie da-
neben die Formrauminterpolation auf den Grundwahrheiten. In der unteren Zeile wer-
den dagegen die Schitzungen gezeigt (mittig: Ergebnis der vorgeschlagenen Methode ).
Zum Vergleich sind die Umrisse der Grundwahrheiten von CBV-Segmentierung (e),
TTD-Segmentierung () und finaler Lésionsform () eingeblendet (Werte in grau: Dice
Ubereinstimmung). Die Zeiten sind im Format Stunden : Minuten angegeben.
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B Ergebnisse

Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1 U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.2: Fall 2: tgya =3:29, ta; =1:14, n = 0,19 (Erliuterung auf Seite 125)

Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1l U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.3: Fall 3: tgya = 1:42, to_; = 1:43, n = 0,21 (Erliuterung auf Seite 125)
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Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1l U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.4: Fall 8: tgya = 1:13, ta; = 2:57, n = 0,34 (Erliuterung auf Seite 125)

Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1l U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.5: Fall 11: tgyao = 0: 35, ta_; = 2: 06, n = 0,22 (Erlduterung auf Seite 125)
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B Ergebnisse

Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1l U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.6: Fall 16: tg,a = 4:30, ta_1 = 2:19, n = 0,42 (Erlauterung auf Seite 125)

Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1l U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.7: Fall 18: tgpyao = 1:15, ta_; = 1:55, n = 0,22 (Erlauterung auf Seite 125)

128



Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1l U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.8: Fall 21: tgya = 1:40, ta; =1:26, n = 0,16 (Erlauterung auf Seite 125)

Experte+CAE1l
CBV TTD AVG Zeit-Orakel Interpolation

U-Net U-Net+CAE2 U-Net+CAE1l U-Net ™
CBV-Segm. TTD-Segm. Interpolation

Abb. B.9: Fall 25: tgya = 1:32, ta_; = 3:58, n = 0,47 (Erlauterung auf Seite 125)
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B Ergebnisse
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Abb. B.10: 3D-Oberflichendarstellung der binarisierten Rekonstruktion einer Interpola-
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tion im Formraum fiir einen Testfall aus den Experimenten aus Ka-
pitel 6. Das oberste Bild zeigt die manuelle Segmentierung des Kerns
in rot innerhalb eines Ausschnitts des Gehirnvolumens, wéahrend das
unterste Bild die manuelle Segmentierung des Risikogewebes in gelb
zeigt. Drei Zwischenschritte der Interpolation zwischen den Schéatzun-
gen der beiden manuellen Segmentierungen sind dazwischen dargestellt.
[www.github.com/multimodallearning/stroke-prediction/blob/master /animated.gif]
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Abb. B.11: Visualisierung des Trainings vom Formraum (CAE1) anhand eines Validierungs-

beispiels. Es wird deutlich, wie zuerst gelernt wird in der latenten Représentation
die richtige Hemisphére zu unterscheidenen, danach die grobe Groflenskalisie-
rung und schlieBlich konkrete Lésionsformen zu abstrahieren. Parallel dazu wird
moglichst eine Formrauminterpolation (,,p(Folgeldsion)“) nahe der Kodierung der
tatsichlichen, finalen Lasionsform (,,Folgeldsion“) erzwungen.

Folgelasion Ezperte+CAE1 U-Net+CAE2 U-Net": ‘ ICC 95 %-KI
. . 0,67 [0,41;0,83]
. . 0,50  [0,18;0,73]
. . 0,11 [-0,25;0,45]
° ° ° 0,65  [0,45;0,80]
. . 0,81  [0,63;0,90]
° ° ° 0,56  [0,35;0,74]

Tabelle B.1: Interrater-Korrelation zwischen den Volumenvorhersagen in ml der manuellen

Segmentierung des Verlaufbildes (,,Folgeldsion*) und den automatischen Pradik-
tionsmethoden. Zur Schitzung wurde das ICC(3,1)-Modell [Koo u. a., 2016] der
Intraklassen-Korrelation (engl. Intraclass Correlation, ICC) nach Shrout u.a.
[1979] verwendet, dessen Ergebnisse bei zwei Bewertern ungefdhr der Korrelati-
on in Abb. 6.9(b) auf S. 95 entsprechen. Trotz kaum vorhandener Ubereinstim-
mung (ICC=0,11) der U-Net-Schitzungen mit den Volumen der tatséchlichen
Folgelisionen gibt es eine moderate Ubereinstimmung (ICC=0,56) zwischen al-
len automatischen Ansitzen, wobei die Ubereinstimmung zwischen den CAE-
basierten Anséitzen erwartbar gut ausgepragt ist (ICC=0,81).
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B Ergebnisse

Methode Netzwerk- Dice
Segm. Préadiktion Parameter Kern Risikogew. Pradiktion
Ezxperte  CBV Segm. — 1,00 - 0,39
FExperte  TTD Segm. - - 1,00 0,44
Ezperte  CAE1-Orakel 4,7 -10° 0,68 (R.) 0,90(R;) 0,53 (R;)
Ezperte  CAEl-Interp. 4,7-10° 0,68(R.) 0,90 (R) 0,46 (R;)
Experte CAE1-I. 24h  4,7-10° 0,70(R.) 0,90 (R.) 0,44 (R;)
U-Net CAEl-Interp. 3,6-10° +4,7- 106 0,43 0,80 0,40
U-Net  CAE2-Interp. 3,6-10°+4,7-106 0,55 0,81 0,43 (5;)
U-Net  Segm.Interp. 3,6-10° 0,45(S.) 0,81(5,) 0,36
U-Net  CBV Segm.  3,6-10° 0,45(S,) - 0,33 (S.)
U-Net  TTD Segm.  3,6-10° - 0,81 (Sep) 0,35 (Sep)
- U-Net 3,6-10° - - 0,34
— U-Net Metad. 3,6-10° - — 0,22
— U-NetFL 1,1-107 — — 0,35
U-Netf  CAE2-Interp.  1,1-107 + 4,7 - 106 0,47 0,83 0,41 (S;)
U-Netf™ OBV Segm.  1,1-107 0,62(S.) - 0,36 (S.)
U-Net¥  TTD Segm.  1,1-107 - 0,72(Sep) 0,25 (Sep)

Tabelle B.2: Vollstandige Dice-Resultate: Das U-Net beriicksichtigt keine klinischen Metada-
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ten, wie z. B. Zeitpunkte. Zum Vergleich ist einmal die Pradiktion mit Zeitdaten
(,Metad.“) aufgefiihrt. Unterschieden wird ein Standard-U-Net in 3D (Kapi-
tel 4.2) und jenes aus Kapitel 5 (U-Net"™™). | Ezperte* bezeichnet die Grund-
wahrheit der Segmentierungsmasken. Die Interpolation (,,Interp.) ist auf einen
Zeitbereich von 0-10 Stunden genormt — die Normierung auf 2/h ist zum Ver-
gleich ebenfalls gelistet. Fur den CAE wurde jeweils angegeben, ob nur die erste
(CAE1) oder beide (CAE2) Phasen trainiert wurden. Die in Kapitel 6.2 vorge-
schlagene vollautomatische Methode (U-Net4+CAE2) ist blau hinterlegt . Das
Orakel optimiert den Interpolationszeitpunkt anhand der bestmoglichen Rekon-
struktion der Grundwahrheit. Das beste Ergebnis fiir die Segmentierungschét-
zungen von Kern und Penumbra sowie die Préadiktion der finalen Lésion ist
jeweils fett markiert. Als Referenz sind auBerdem die Werte der Uberlappung
von CBV Segm. und TTD Segm. je Segmentierungsmethode angegeben.



zu Kapitel 7

Die ersten drei Spalten zeigen die Segmentierungsgrundwahrheiten, wahrend die letzten
drei Spalten die Vorhersagen zur tatsdchlichen finalen Lasion (,FL Segm.) zeigen:
Pradiktion von PCA und CAE, sowie Code-Orakel der PCA.

CBV Segm. TTD Segm. FL Segm. PCAPrad. PCAOrakel CAE Prad.

UKSH-B i

Abb. B.12: Ergebnisse fiir einen Beispielfall in der PCA-Deformation: Unplausible Interpola-
tionen (griiner Pfeil) konnen insbesondere bei der CAE-Interpolation aus Kapitel
6 auftreten.

CBVSegm. TTDSegm. FL Segm. PCAPrad. PCAOrakel CAE Prid.

Abb. B.13: Ergebnisse fiir einen weiteren Beispielfall in der PCA-Deformation.
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