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Zusammenfassung

Die optische Kohérenztomographie (OCT) ist ein nichtinvasives und kontaktloses Bild-
gebungsverfahren, das hochauflosende dreidimensionale Schnittbilder halbtransparen-
ter Gewebe ermoglicht. Thr Funktionsprinzip beruht auf der Kurzkohérenz-Interferome-
trie mit Nahinfrarotlicht. Mit einer Auflésung im Mikrometerbereich und einer Messtie-
fe von mehreren Millimetern schliefit sie die Liicke zwischen Sonographie und Mikrosko-
pie. Die OCT hat sich in den medizinischen Anwendungsbereichen der Ophthalmologie
und Dermatologie etabliert, wo sie zur Untersuchung des Augenhintergrunds oder der
Haut verwendet wird.

Neben der qualitativen Analyse anatomischer und pathologischer Strukturen in
OCT-Bilddaten ist die Extraktion ihrer quantitativen Parameter von zentraler Bedeu-
tung. So stellen etwa das Volumen krankheitsbedingter Fliissigkeitsansammlungen oder
die Morphologie der Schichten in der Retina wichtige Biomarker dar, die zur Verbesse-
rung von Diagnose und Therapie herangezogen werden konnen. Zur Berechnung dieser
Parameter ist eine pixelweise Segmentierung der entsprechenden Strukturen erforder-
lich. Die manuelle Erstellung von Segmentierungen ist jedoch sowohl sehr aufwendig
und zeitintensiv als auch fehleranféllig. Mit der Entwicklung geeigneter Algorithmen
lésst sich diese Segmentierungsaufgabe automatisieren, was zu einer personellen Ent-
lastung fithrt. Abhdngig vom Anwendungsgebiet konnen u. a. starke Variationen der zu
untersuchenden Gewebe oder unterschiedliche Aufnahmebedingungen durch wechseln-
de Scannersysteme jedoch eine automatische Analyse der OCT-Bilddaten erschweren.

In dieser Arbeit werden Methoden zur Segmentierung anatomischer und patholo-
gischer Strukturen in OCT-Bilddaten entwickelt, mit dem Ziel, neben einer grofit-
moglichen Robustheit auch eine leichte Anpassungsfahigkeit und Anwendbarkeit der
Algorithmen zu gewéhrleisten. Die hier vorgeschlagenen Ansétze beruhen auf dem ma-
schinellen Lernen, insbesondere auf Faltungsnetzwerken, deren Einsatz anhand von
drei verschiedenen Anwendungsbereichen der OCT untersucht wird.

Zuerst werden die Vorteile von Faltungsnetzwerken gegeniiber traditionellen Bild-
verarbeitungspipelines bei der Segmentierung von Hautschichten der Maus im Rahmen
einer préklinischen Studie demonstriert. Es konnte gezeigt werden, dass das Faltungs-
netzwerk die Anzahl der erforderlichen Verarbeitungsschritte drastisch reduzieren und
gleichzeitig die Genauigkeit und Robustheit steigern kann. Das entwickelte Faltungs-
netzwerk dient als Grundlage fiir die weiteren in dieser Arbeit betrachteten Anwen-
dungsbereiche der OCT.



Gerade in klinischen Anwendungsbereichen wie bei der Ophthalmologie ist die Ro-
bustheit automatischer Segmentierungsverfahren angesichts der unmittelbaren Auswir-
kungen auf den Patienten essenziell. Hier ist neben der Analyse anatomischer Struk-
turen die Erfassung krankheitsbedingter Biomarker entscheidend fiir den Verlauf ei-
ner Therapie. In einem zweiten Anwendungsfall wird das Faltungsnetzwerk zu einer
Multi-Task-Learning- Architektur weiterentwickelt, um die topologische Struktur der
Retinaschichten in Gegenwart von Fliissigkeitseinlagerungen zu beriicksichtigen. Die
Ergebnisse konnten eine Erhchung der klinisch relevanten Robustheit der Methode bei
gleichzeitiger einfacher Anwendung bestatigen.

Mit neuen kostengiinstigen OCT-Systemen fiir die Heimanwendung kann der Krank-
heitsverlauf der altersbedingten Makuladegeneration (AMD) engmaschig {iberwacht
werden, um eine rechtzeitige Therapie zu gewahrleisten, die flir den Erhalt der Seh-
kraft des Patienten entscheidend ist. Im Kontext dieses Heimanwendungsszenarios wird
aufler der Segmentierung eines AMD-Flissigkeitsbiomarkers auch dessen Unsicherheit
geschétzt, die als Feedback fiir die Zuverldssigkeit einer Vorhersage genutzt werden
kann. In einer umfassenden Evaluation sind zwei Unsicherheitsarten untersucht und
ihr Nutzen zur Steigerung der Zuverldssigkeit von Segmentierungsvorhersagen darge-
legt worden.

Insgesamt leisten die in dieser Arbeit entwickelten Methoden des maschinellen Ler-
nens einen wichtigen Beitrag zur robusten und zuverldssigen Analyse anatomischer
sowie pathologischer Strukturen und zeigen ihren flexiblen Einsatz in verschiedenen
Anwendungsbereichen der OCT.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Medizinische Bildgebungsverfahren ermoglichen seit mehr als einem Jahrhundert Ein-
blicke in das Korperinnere. Heutzutage werden sie in einer Vielzahl von klinischen
Fachbereichen eingesetzt und bilden eine wichtige Sdule der medizinischen Grund-
versorgung. In diesem Zusammenhang unterstiitzen medizinische Bildgebungsverfah-
ren die Erkennung und Verlaufsiiberwachung von Krankheiten sowie die Planung zur
Durchfiihrung therapeutischer Eingriffe [Dossel u.a., 2014]. Die optische Kohérenz-
tomographie (engl.: optical coherence tomography, kurz: OCT) stellt ein sehr junges
bildgebendes Verfahren dar, das der Sonographie dhnelt, bei dem jedoch Licht anstelle
von Schall verwendet wird. Bereits in den frithen 1990er-Jahren wurde ihr Prinzip zur
Bildgebung verschiedener Gewebeproben demonstriert [Huang u.a., 1991]. Die OCT
beruht auf der Weilichtinterferometrie und nutzt die Interferenz, die bei der Uberlage-
rung von zuriickgestreutem Licht mit dem Referenzlicht des Interferometers entsteht,
um Tiefenprofile der zu untersuchenden Gewebeprobe zu erstellen. Uber die Zusam-
mensetzung mehrerer Tiefenprofile entlang einer Linie lassen sich so hochaufgeltste
Querschnittsaufnahmen generieren. Mit einer Tiefenauflésung von 1-15 um und einer
Messtiefe von 1-2mm [Leitgeb u. a., 2004] schlieBt die OCT die Liicke zwischen Sono-
graphie und Mikroskopie in der medizinischen Bildgebung (siehe Abb. 1.1). Gegeniiber
anderen bildgebenden Verfahren wie der Computertomographie (CT) oder der Magne-
tresonanztomographie (MRT) ist ihre Messtiefe zwar wesentlich geringer, bietet aber
eine um den Faktor 10-100 feinere Auflgsung.

Die Bildakquisition mittels OCT ist nichtinvasiv und im Unterschied zur Sonogra-
phie beriihrungslos, da anders als bei Schallwellen der Ubergang zwischen Luft und
Gewebe die Lichtausbreitung kaum behindert. Diese Eigenschaften haben die OCT
vor allem interessant fiir die Untersuchung des Augenhintergrunds gemacht, der wegen
der hohen Transparenz des Glaskdrpers optisch leicht zugénglich ist. Aufgrund ihres
hohen Auflésungsvermogens erlaubt die OCT eine detaillierte Darstellung der Reti-
na, wie sie mit keinem anderen medizinischen Bildgebungsverfahren mdoglich ist. Die-
se Alleinstellungsmerkmale haben die Ophthalmologie revolutioniert, die unverdndert
das Hauptanwendungsgebiet der OCT ist. Zuvor ist eine detaillierte Darstellung der
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Abb. 1.1: Vergleich verschiedener medizinischer Bildgebungsverfahren hinsichtlich ihrer Auf-
16sung und Messtiefe.

menschlichen Retina nur aus Histologien bekannt gewesen. Mittels OCT-Untersuchung
werden auch Erkrankungen der Makula (lat.: macula lutea, dt.: gelber Fleck), die Stelle
des schérfsten Sehens der Retina, diagnostiziert. Insbesondere bei Erkrankungen wie
der altersbedingten Makuladegeneration (AMD) oder dem diabetischen Makulaédem
(DMO) kann es in diesem Bereich zu krankheitsbedingten Fliissigkeitsansammlungen
oder Verdnderungen der Retinaschichten kommen, die sich mithilfe der OCT erfassen
lassen.

Ein erstes OCT-System fiir den Einsatz in der Ophthalmologie wurde bereits 1996
von der Carl Zeiss Meditec AG unter dem Namen ,,OCT 1“ auf dem Markt eingefiihrt
[Pierre-Kahn u.a., 2005]. Seitdem hat sich die OCT-Bildgebung kontinuierlich wei-
terentwickelt und ist stetig optimiert worden. So ermoglichen moderne OCT-Systeme
heutzutage eine Bildgebung in Echtzeit und dienen als unterstiitzendes Instrument
bei intraoperativen Eingriffen [Hattenbach u.a., 2016]. Ein neuer Entwicklungszweig
beschéftigt sich mit der Konzeption kostengiinstiger OCT-Geréte fiir die Selbstmes-
sung zu Hause [Chopra u.a., 2021], sogenannte Home-OCT-Systeme, wodurch eine
engmaschige Uberwachung schnell fortschreitender Erkrankungen, wie der feuchten
Verlaufsform der AMD, gewéhrleistet werden kann. Aufler ihrer Anwendung in der
Ophthalmologie wird die OCT auch in anderen medizinischen Fachgebieten verwendet.
In der Dermatologie wird sie z. B. unterstiitzend als ,,optische Biopsie* zur Differenzi-
aldiagnose von Hauttumoren herangezogen [Welzel u.a., 2017]. Dartiber hinaus wird
sie in praklinischen Studien hiufig zur Bildgebung in lebenden Tiermodellen eingesetzt
[Salma u.a., 2018].



1.1 Motivation

Die Auswertung von OCT-Bilddaten wird in der Regel von erfahrenen Experten auf
ihrem jeweiligen Gebiet durchgefithrt. Ergdnzend zur rein qualitativen Analyse ist die
Bestimmung von quantitativen Parametern aus OCT-Bilddaten von grofler Bedeutung.
So stellt z. B. das Volumen krankheitsbedingter Fliissigkeitseinlagerungen sowie deren
Verdinderung einen wichtigen Biomarker in der AMD-Diagnostik dar und kann ein di-
rektes Behandlungskriterium sein [DOG, 2020]. Die Dicke sowie der Verlauf einzelner
Schichten der Retina oder der Haut kénnen Auskunft iiber morphologische Verdnderun-
gen geben. Die Extraktion der zuvor beschriebenen Parameter erfolgt auf der Basis von
Segmentierungen, welche die pixelweisen Abgrenzungen einer Struktur im (OCT-)Bild
beschreiben (siehe Abb. 1.2). Anhand einer Segmentierung lassen sich dann verschie-
dene Kenngréflen wie Fléche, Volumen oder Form ableiten. Jedoch ist die manuelle
Segmentierung medizinischer (OCT-)Bilddaten sehr zeitaufwendig und fehleranfallig
[Bogunovié u. a., 2019]. Angesichts der zunehmenden Verfiigbarkeit von OCT-Geréten
und der damit einhergehenden steigenden Menge an auszuwertenden Bilddaten ist dies
gerade in der klinischen Praxis nicht durchfiihrbar. Eine Automatisierung dieser Seg-
mentierungsaufgabe wiirde dementsprechend zu einer enormen Arbeitsersparnis und
zur personellen Entlastung fithren.

Als Bestandteil klassischer Mustererkennungspipelines stellt die Entwicklung sol-
cher automatischen Segmentierungsverfahren ein Schliisselproblem der medizinischen
Bildverarbeitung dar [Handels, 2009, S. 49 ff.]. Thre Abfolge setzt sich aus mehreren
Verarbeitungsschritten zusammen: Bildvorverarbeitung — Segmentierung — Merk-
malsextraktion — Klassifikation. Zur Segmentierung von OCT-Bilddaten sind bereits
verschiedene Methoden vorgeschlagen worden, welche sich an dieser Abfolge von Ver-
arbeitungsschritten orientieren. Aufgrund des Hauptanwendungsbereichs der OCT in
der Ophthalmologie beschrinken sich die meisten Verfahren vorwiegend auf die Seg-
mentierung von Retinaschichten oder Fliissigkeitsablagerungen [DeBuc, 2011; Kafieh
u. a., 2013]. Insbesondere die Anwendung von maschinellem Lernen in Kombination mit
graphenbasierten Ansétzen ist weitverbreitet. Zur Segmentierung von Retinaschichten
nutzen Lang u.a. [2013a] einen Random-Forest-Klassifikator, welcher anhand manuell
konstruierter Merkmale Schichtiibergénge der Retina detektiert. Die Wahrscheinlich-
keiten der Schichtiibergénge werden iiber Graph-Cut-Methoden weiter verfeinert.

Die Flexibilitat solcher klassischen Segmentierungsansétze ist jedoch héufig sehr be-
grenzt. Bereits ihre Verwendung zur Segmentierung in Bilddaten verschiedener OCT-
Scanner stellt eine groe Herausforderung dar [Bogunovié¢ u. a., 2019] und erfordert die
Anpassung mehrerer Komponenten wie der Bildvorverarbeitung oder der Definition der
Merkmale des Klassifikators. Gleiches gilt fiir die Anpassung an neue Strukturen, z. B.
beim Wechsel von Retina- zu Hautschichten. Hinzu kommt, dass die Anwendbarkeit
graphenbasierter Methoden durch das Auftreten von Pathologien erheblich erschwert
wird, da durch sie Schichten der Retina oder der Haut teilweise unterbrochen oder
verschoben werden kénnen. Schlielich wird die Bildakquisition durch unterschiedliche
Aufnahmebedingungen beeinflusst. Wahrend der Akquisitionsprozess von Gewebepro-
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Abb. 1.2: Segmentierungsbeispiele der in dieser Arbeit bearbeiteten OCT-Anwendungsberei-
che. Links: Segmentierung von Hautschichten der Maus im Rahmen einer prakli-
nischen Studie. Mitte: Segmentierung von Retinaschichten und Fliissigkeitsablage-
rungen eines Patienten mit DMO. Rechts: Segmentierung eines AMD-bedingten
Biomarkers in einem Scan eines Home-OCT-Systems fiir die Heimanwendung.

ben oder Tiermodellen im Rahmen von préklinischen Studien noch weitestgehend kon-
trolliert gestaltet werden kann, ist dieser in der Klinik oder bei einer Selbstmessung
zu Hause stark vom Patienten abhangig, was zu moglichen Beeintrachtigungen der
Bildqualitdt, z. B. durch Bewegungsartefakte, fiihren kann. Demnach miisste jeweils
eine Anpassung der Algorithmen auf die unterschiedlichen Einfliisse erfolgen, um eine
robuste Segmentierung fortlaufend zu gewéhrleisten.

Mit der Verfiigbharkeit stetig wachsender Bilddatensétze sowie leistungsfahiger Gra-
fikprozessoren (engl.: graphical processing unit, kurz: GPU) hat sich in jiingster Zeit
eine rasante Entwicklung von Deep-Learning-Methoden ergeben, die eine Unterkatego-
rie des maschinellen Lernens bilden [LeCun u. a., 2015]. Die in visuellen Anwendungs-
bereichen eingesetzten Faltungsnetzwerke (engl.: convolutional neural networks, kurz:
CNNs) sind in der Lage, Merkmale auf einer rein datengetriebenen Weise zu lernen
und zu extrahieren. Deep-Learning-Methoden bewirken somit einen Paradigmenwech-
sel [Altaf u. a., 2019], der zu einer massiven Verkiirzung bisheriger Mustererkennungs-
oder Segmentierungspipelines fiihrt. Gleichzeitig kann die oben beschriebene Variabili-
tdt von OCT-Bilddaten infolge der enormen Anpassungsfihigkeit von Deep-Learning-
Methoden besser aufgefangen werden.

Im Hinblick auf die Analyse medizinisch relevanter Strukturen in OCT-Bilddaten be-
stehen jedoch weiterhin mehrere Herausforderungen. Das Training iiberwachter Deep-
Learning-basierter Segmentierungsansétze erfordert eine sehr hohe Anzahl annotierter
Bilddaten, die als Lernvorgabe dienen. Die Verfiigharkeit solcher Annotationen ist
wegen ihrer oben beschriebenen zeitaufwendigen Erstellung zumeist sehr gering. Ein
weiteres Problem ist die ungleichméaflige Verteilung der zu untersuchenden Strukturen
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in den OCT-Bilddaten. Vor allem Pathologien sind in der Regel deutlich unterrepra-
sentiert. Die geringe Anzahl von Trainingsbeispielen wirkt sich hier zusétzlich erschwe-
rend aus. Ferner ist die Einhaltung anatomischer Beziehungen bei der Segmentierung
von entscheidender Bedeutung. Die Schichten der Retina und der Haut folgen einer
bestimmten Anordnung. Die Einhaltung dieser topologischen Relationen ist bei Deep-
Learning-Methoden gegeniiber graphenbasierten Modellen nicht automatisch gegeben.
Schliellich muss fir die Anwendung von Deep-Learning-Methoden in der klinischen
Praxis und besonders in Kombination mit OCT-Systemen fiir den Heimgebrauch eine
robuste und zuverlassige Arbeitsweise sichergestellt sein. Kann eine Bewertung nur
mit einem geringen Maf} an Sicherheit getroffen werden, kénnte sich das negativ auf
die Behandlungsentscheidung auswirken und folglich die Gesundheit des Patienten be-
eintriachtigen. Die in dieser Arbeit préasentierten Methoden des maschinellen Lernens
sollen einen Beitrag zur Losung dieser Problemstellungen bei der Analyse in OCT-
Bilddaten leisten.

1.2 Aufbau und wissenschaftliche Beitrige dieser Arbeit

In der vorliegenden Arbeit werden verschiedene automatische Segmentierungsmetho-
den zur Analyse von OCT-Bilddaten vorgestellt, welche die zuvor beschriebenen Pro-
blemstellungen adressieren. Die dabei angewendeten Algorithmen beruhen auf Metho-
den des maschinellen Lernens, insbesondere auf Deep Learning. Zur besseren Veran-
schaulichung sind in Abbildung 1.3 die Inhalte der Methodenkapitel mit farblicher
Hervorhebung ihrer Zusammenhénge dargestellt. Die darin behandelten Anwendungs-
bereiche der OCT umfassen die préklinische Forschung am Tiermodell und die oph-
thalmologische Diagnostik sowohl in der Klinik als auch beim Patienten zu Hause
(siche Abb. 1.2). Wihrend sich die Auswertungen von OCT-Bilddaten im Rahmen
praklinischer Studien noch nicht unmittelbar auf den Patienten auswirken, bilden sie
eine wichtige Entscheidungsgrundlage in der medizinischen Versorgung. Dabei steht
neben anatomischen Strukturen vorrangig die Analyse von Pathologien im Fokus dia-
gnostischer Untersuchungen, deren Erkennung hingegen weitaus anspruchsvoller ist.
Zudem nimmt, wie zuvor in der Motivation dargelegt, fiir jeden Anwendungsfall die
Zahl nicht beeinflussbarer Faktoren bei der Aufnahme mit dem OCT zu, welche zu
Bildartefakten fiihren kénnen und damit eine Auswertung erheblich beeintrichtigen
wiirden. Pro Kapitel und dem jeweiligen Anwendungsbereich ist demnach eine Zunah-
me der klinischen Relevanz von Robustheit und Zuverldssigkeit bei der Auswertung von
OCT-Bilddaten erkennbar, die in Abbildung 1.3 durch einen Farbverlauf von hell- nach
dunkellila gekennzeichnet ist. Im Folgenden werden die wissenschaftlichen Beitrdge der
Methodenkapitel mit ihren hervorgehobenen Zielen ndher beschrieben.
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Abb. 1.3: Schematische Darstellung der in dieser Arbeit bearbeiteten Inhalte der Methoden-
kapitel. Die Zusammenhénge zwischen den einzelnen Kapiteln sind farblich gekenn-
zeichnet.

Verkiirzung von Segmentierungspipelines und Vereinfachung ihrer Anwend-
barkeit In Kapitel 4 werden zwei Segmentierungsansétze fiir die automatische Aus-
wertung von Hautschichten der Maus im Rahmen einer priklinischen Studie vorge-
schlagen, die sowohl auf einer traditionellen Segmentierungspipeline als auch auf einem
Deep-Learning-Verfahren basieren. Zu den Hauptkomponenten der Segmentierungspi-
peline gehoren zum einen ein klassisches maschinelles Lernverfahren, das anhand spezi-
fisch definierter Merkmale eine pixelweise Klassifikation der Hautschichten vornimmt,
und zum anderen ein graphenbasierter Ansatz, der eine Verfeinerung des Segmen-
tierungsergebnisses ermoglicht. Zur drastischen Verkiirzung der Prozesskette wird als
zweite Methode ein CNN vorgeschlagen. In Anlehnung an [Ronneberger u.a., 2015]
wird ein vollstdndig faltungsbasiertes Netzwerk (engl.: fully convolutional networks,
kurz: FCN) verwendet, das einen OCT-Scan als Ganzes segmentiert. Um sicherzustel-
len, dass das FCN auch mit wenigen manuell annotierten Bilddaten eine hohe Generali-
sierbarkeit erreicht, werden beim Training mittels Augmentierungstechniken kiinstliche
Trainingsbeispiele erzeugt. Zudem wird wiahrend des Lernprozesses die ungleichméflige
Verteilung der Zielstrukturen im OCT-Bilddatensatz beriicksichtigt.

Beriicksichtigung der Topologie anatomischer Strukturen bei der Segmen-
tierung mit FCNs Ahnlich wie die Haut ist auch die menschliche Retina in Schich-
ten aufgebaut, deren Analyse mittels OCT Bestandteil der klinischen Routine in der
Ophthalmologie ist. Gleichzeitig hat die Erkennung krankheitsbedingter Biomarker,
wie z. B. DMO-bedingte Fliissigkeitseinlagerungen, einen hohen diagnostischen Wert,
da sie einen Indikator fiir die Krankheitsaktivitit darstellen. In Kapitel 5 wird da-
her eine Methode zur Segmentierung von Retinaschichten und Flissigkeitseinlagerun-
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gen in klinischen OCT-Bilddaten von DMO-Patienten untersucht. Um #hnlich wie
bei graphenbasierten Methoden die topologische Struktur der Retinaschichten im Seg-
mentierungsprozess zu beriicksichtigen und zugleich eine einfache Anwendbarkeit des
Verfahrens zu gewéhren, wird das in Kapitel 4 vorgeschlagene FCN um eine Multi-
Task-Learning-Strategie erweitert. Dazu wird die Segmentierung in eine formbasierte
Regression der Retinaschichten und eine pixelweise Klassifikation der Fliissigkeitsein-
lagerungen aufgeteilt. Auf diese Weise soll zum einen die klinisch relevante Robustheit
der Methode erh6ht und zum anderen aufwendige Nachbearbeitungsschritte vermieden
werden. Gleichzeitig ermoglicht das Multi-Task-Learning die Nutzung nicht annotierter
Bilddaten, wodurch die Anzahl verfiigharer Trainingsbeispiele erhéht wird.

Bestimmung von Unsicherheiten zur Unterstiitzung der Bewertung von
Segmentierungen Eine rechtzeitige Erkennung krankheitsbedingter Biomarker ist
bei der feuchten AMD-Verlaufsform entscheidend. Mit der Entwicklung von Home-
OCT-Systemen kénnen AMD-Patienten eine intensive Uberwachung ihres Krankheits-
zustands selbststandig durchfiihren. In Anbetracht der zu erwartenden grofien Menge
an OCT-Bilddaten ist es sinnvoll, solche Home-OCT-Systeme mit einer automatisier-
ten computergestitzten Diagnose (engl.: computer aided diagnosis, kurz: CAD) zu
kombinieren, die den betroffenen Patienten sowie den behandelnden Arzt iiber den ak-
tuellen Krankheitszustand informieren kann. Allerdings ist die Bildqualitdt von Home-
OCT-Systemen im Vergleich zu Klinikgerédten aufgrund ihrer kostengiinstigen Bauwei-
se geringer (siehe Abb. 1.2). Ebenso kénnen wihrend der Selbstmessung auftretende
Bewegungsartefakte eine Auswertung der Home-OCT-Bilddaten weiter erschweren. Im
Hinblick auf ein Heimanwendungsszenario der OCT nimmt die Zuverldssigkeit eines
CAD-Systems folglich einen zentralen Stellenwert ein. In Kapitel 6 werden daher zwei
FCN-basierte Methoden zur Erkennung und Analyse eines AMD-Biomarkers in Bild-
daten eines Home-OCT-Prototyps [Sudkamp u.a., 2016] untersucht, die neben der
Segmentierung eine Unsicherheitsschitzung ausgeben. Die Unsicherheit kann somit
als Feedback genutzt werden, wenn die Auswertung einer Aufnahme aufgrund einer
unzureichenden Bildqualitdt nicht eindeutig ist. Als Grundlage dient hierbei ebenfalls
das in Kapitel 4 vorgeschlagene FCN.
Die Kapitel dieser Arbeit sind weiterhin wie folgt gegliedert:

« Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber die OCT-Bildgebung. Dieser umfasst das phy-
sikalische Grundprinzip, die unterschiedlichen Messmethoden und die klinischen
Anwendungsbereiche der OCT.

o In Kapitel 3 werden die methodischen Grundlagen und Begrifflichkeiten beschrieben,
auf denen die in dieser Arbeit entwickelten Verfahren beruhen.

o In Kapitel 4 werden zwei Methoden zur Segmentierung von Hautschichten der Maus
in OCT-Bilddaten présentiert und miteinander verglichen. Die erste Methode ba-
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siert auf einer Kombination aus Random-Forest-Klassifikation und graphenbasierter
Optimierung, wihrend beim zweiten Ansatz ein FCN zur Segmentierung verwendet
wird. Ausziige der Untersuchungen wurden in [Kepp u.a., 2018] und in [Kepp u. a.,
2019a] verdffentlicht.

e Zur FCN-basierten Segmentierung von Retinaschichten und DMO-bedingten Fliis-
sigkeitsablagerungen wird in Kapitel 5 eine Multi-Task-Learning-Strategie unter-
sucht. Eine formbasierte Regression der Retinaschichten wird angewandt, um deren
topologische Struktur zu berticksichtigen. Die Segmentierung der Fliissigkeitseinla-
gerungen geschieht durch eine simultane Klassifikation. Die vorgeschlagene Methode
baut auf der Veroffentlichung [Kepp u. a., 2019b] auf.

e Um ein Sicherheitsfeedback bei der Analyse AMD-bedingter Biomarker in Home-
OCT-Bilddaten zu erméglichen, werden in Kapitel 6 zwei FCN-basierte Methoden
untersucht, die parallel zur Segmentierung auch ihre jeweilige Unsicherheit bestim-
men. Die Entwicklung baut auf der Arbeit [Kepp u.a., 2020] auf. Teilergebnisse
wurden auBlerdem in [Kepp u. a., 2022] veroffentlicht.

e Im letzten Kapitel 7 werden die in dieser Arbeit vorgeschlagenen Methoden sowie
deren Ergebnisse zusammengefasst und die zentralen Schlussfolgerungen gezogen.
Daneben bietet ein Ausblick Anreize fiir weitere zu untersuchende Problemstellun-
gen.



Kapitel 2
Optische Koharenztomographie

Die optische Kohéarenztomographie ist ein nichtinvasives, kontaktloses Verfahren, das
vorwiegend in der Medizin zur Bildgebung in streuendem Gewebe eingesetzt wird.
Mit einem Auflosungsvermogen von wenigen Mikrometern und einer Messtiefe von
mehreren Millimetern schliefit die OCT die Liicke zwischen der Mikroskopie und der
Sonographie (siehe Abb. 1.1). Das physikalische Grundprinzip beruht auf der Interfe-
rometrie, bei der die Verzogerung von zuriickgestreutem Licht Riickschliisse auf den
zuriickgelegten optischen Weg zulésst. Die OCT ist erstmals im Jahr 1991 von Huang
u.a. [1991] in einem In-vitro-Experiment an der Retina und den Koronararterien des
Menschen beschrieben worden. Eine detaillierte Ubersicht der OCT ist in [Drexler u. a.,
2008] und [Déssel u. a., 2014] gegeben.

Nach einer kurzen Vorstellung des physikalischen Grundprinzips (Kapitel 2.1) wer-
den die etablierten Messmethoden der OCT (Kapitel 2.2) und ihr Auflésungsvermogen
(Kapitel 2.3) beschrieben. AbschlieBend werden in Kapitel 2.4 klinische Anwendungen
der OCT vorgestellt.

2.1 Physikalisches Grundprinzip

Aufgrund des dhnlichen Funktionsprinzips wird die OCT oft mit der Sonographie ver-
glichen, nur dass Licht anstelle von Schall eingesetzt wird. Zur Messung von Tie-
feninformationen senden beide Bildgebungsverfahren Wellen in das zu untersuchende
Gewebe, wo ein bestimmter Anteil von unterschiedlichen Strukturen reflektiert wird.
Uber eine Analyse der zuriickkommenden Wellen kann der Ort der Reflexion oder der
Streuung ermittelt werden. Da sich Licht im Vergleich zum Schall weitaus schneller
fortbewegt, ist eine direkte Messung nicht praktikabel. Damit die Tiefeninformationen
des zuriickgeworfenen Lichts dennoch erfasst werden kénnen, wird mit polychroma-
tischem Licht Interferometrie eingesetzt, welche das fundamentale Prinzip der OCT
darstellt. In einem Interferometer (siche Abb. 2.1, links) wird das von einer Quel-
le ausgesendete Licht iiber einen Strahlteiler in zwei Strahlengéinge aufgeteilt, wobei
ein Teil in den Probenarm und ein anderer Teil in den Referenzarm geleitet wird.
Das zuriickkommende Licht beider Strahlengénge wird im Interferometer zusammen-
gefithrt und die Intensitdt der kombinierten Lichtwellen kann als elektrisches Signal
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Abb. 2.1: Schematische Darstellung eines Michelson-Interferometers (links) und die Detek-
torsignale bei Verwendung einer lang- und kurzkohérenten Lichtquelle (rechts).

am Fotodetektor gemessen werden. Beim Zusammenfithren der Strahlengénge kénnen
unter bestimmten Bedingungen Interferenzeffekte beobachtet werden. Dabei hiangt die
beobachtete Intensitdt von der Phase der Lichtwellen beider Arme ab. Ist sie hoher
als die Summe der Intensitédten, wird sie als konstruktive Interferenz bezeichnet, ist
sie niedriger, als destruktive Interferenz. Durch das Verschieben des Referenzspiegels
am Interferometer lasst sich dieser Interferenzeffekt beobachten. Bei Verwendung einer
monochromatischen Lichtquelle betrdgt der Abstand der Spiegelpositionen zwischen
konstruktiver und destruktiver Interferenz genau eine halbe Wellenldnge.

Grundvoraussetzung fiir die Interferenzfahigkeit ist eine feste Phasenbeziehung der
Lichtwellenziige, die als Kohérenz bezeichnet wird. Ein Lichtwellenzug wird als zeitlich
kohérent definiert, wenn eine feste Phasendifferenz zwischen verschiedenen Zeitabstén-
den, d.h. entlang der Ausbreitungsrichtung, vorhanden ist. Lichtwellenziige mit einer
geringen zeitlichen Kohérenz weisen nur in einem begrenzten Zeitintervall eine feste
Phasenbeziehung auf. Der Ausbreitungsbereich wird als Kohérenzlange bezeichnet und
ist eine wichtige Eigenschaft einer Lichtquelle. In Abbildung 2.1 sind hierzu Beispiele
zweier Detektorsignale von Lichtquellen mit langer und kurzer zeitlicher Koharenz dar-
gestellt. Durch die Verwendung einer Lichtquelle mit kurzer Koharenzlédnge lassen sich
somit Reflektionen und Streuungen einer bestimmten Tiefe zuordnen. Dabei ist eine In-
terferenz nur dann messbar, wenn die optischen Pfade des Referenz- und Probenarms
so eingestellt sind, dass ihr Weglédngenunterschied innerhalb der Kohéarenzldnge der
Lichtquelle liegen. Zeitliche Kohdrenz wird mathematisch durch eine Autokorrelation
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des Lichtwellenfeldes bestimmt und ist nach dem Wiener-Chintschin-Theorem direkt
durch das Leistungsspektrum der Lichtquelle bestimmt. Bei der OCT-Bildgebung kom-
men daher Lichtquellen zum Einsatz, die eine grofle spektrale Bandbreite aufweisen,
wie z.B. eine Superlumineszenzdiode (SLD), und dadurch eine geringe zeitliche Ko-
hérenz besitzen, wohingegen monochromatisches Laserlicht eine hohe Kohérenzlédnge
aufweist und nicht fiir die OCT geeignet ist.

Ein Nachteil bei der Bildgebung mit kohédrenten Wellen ist das sogenannte Speckle-
Rauschen. Dieses entsteht durch die Interferenz von Wellen, die zueinander kohérent
sind und von zufillig angeordneten Substrukturen unterhalb des Auflésungsniveaus
reflektiert werden. Speckle-Rauschen ist in OCT- oder Sonographie-Bilddaten als kor-
niges Muster erkennbar, das zu einer Beeintriachtigung der Bildqualitat fihrt.

2.2 Messmethoden

Wie zuvor dargelegt, kann die Detektion der Interferenz bei der OCT entweder als
zeitliches Signal durch Bewegung des Referenzspiegels oder bei festem Referenzspie-
gel spektral aufgelost erfolgen. Die erste Variante wird als Time-Domain-OCT (kurz:
TD-OCT, dt.: Zeit-Doménen-OCT) bezeichnet. Auf ihr beruht das erste technisch
umgesetzte Messsystem der OCT und ist in [Huang u.a., 1991] beschrieben. Um ein
vollstdndiges Tiefenprofil der Probe zu erstellen, wird der Referenzspiegel iiber alle
Messpositionen bewegt und dabei die Intensitit des Interferenzsignals kontinuierlich
gemessen. Aus der Einhiillenden des Messsignals (siehe Abb. 2.1, rechts unten) lisst
sich der Lichtanteil ableiten, der von der Probe in der jeweiligen Tiefe zuriickreflektiert
oder zuriickgestreut wird. Das gemessene Profil reprasentiert die einzelnen Probenre-
flexionen der verschiedenen Tiefen und wird als Amplituden-Scan (A-Scan) bezeichnet.
Um ein Querschnittsbild der Probe zu erzeugen, wird der Lichtstrahl im Probenarm
seitlich iiber die Probe bewegt. Die an jeder Position gemessenen A-Scans ergeben
zusammen ein zweidimensionales Bild, das als B-Scan (engl.: brightness scan) bezeich-
net wird. Mehrere B-Scans ergeben schlielich ein komplettes OCT-Volumen (siehe
Abb. 2.3).

In der zweiten Variante wird anstatt die Intensitit des Interferenzsignals durch me-
chanische Abtastung der optischen Weglinge zu messen, die Interferenz der einzelnen
Spektralkomponenten erfasst. Analog zum Wiener-Chintschin-Theorem besteht ein Zu-
sammenhang zwischen dem zeitlichen Interferenzsignal und dem Spektrum der Inter-
ferenz. Diese zweite OCT-Generation wird als Fourier-Domain-OCT (kurz: FD-OCT,
dt.: Fourier-Doménen-OCT) bezeichnet. Doch erst mit der Verfiigbarkeit schnellerer
Kamera- und Computertechnik konnte die FD-OCT-Messtechnik seit 2005 umgesetzt
werden. Gegeniiber der TD-OCT hat die FD-OCT einen erheblichen Geschwindigkeits-
vorteil, da ein komplettes Tiefenprofil ohne bewegte Elemente erfasst werden kann, was
zu einer hoheren Messstabilitét fithrt [Leitgeb u. a., 2003]. Das direkte Messen im Spek-
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Abb. 2.2: Schematische Darstellung der SD-OCT und SS-OCT sowie dem Detektorsignal ei-
nes Interferenzspektrums, das sich mithilfe der Fourier-Transformation in ein Tie-
fenprofil iibertragen lasst.

tralbereich fiihrt zu einem verbesserten Signal-Rausch-Verhéltnis (engl.: signal-to-noise
ratio, kurz: SNR) [de Boer u. a., 2003]. Durch die Entwicklung der FD-OCT wurde der
Grundstein fiir die volumetrische und spéter auch fir die Echtzeit-Bildgebung gelegt.

Ein erstes Konzept der FD-OCT ist von Fercher u.a. [1995] vorgeschlagen wor-
den, welches auch als Spektral-Domain-OCT (kurz: SD-OCT, dt.: Spektrale-Doménen-
OCT) bezeichnet wird. Der Messaufbau dhnelt dem der TD-OCT, nur dass der Punkt-
detektor durch ein Spektrometer ersetzt wird (siehe Abb. 2.2, oben links). Uber ein
optisches Gitter im Spektrometer wird das Interferenzsignal in seine einzelnen Spek-
tralkomponenten aufgeteilt und anschlieend durch eine Zeilenkamera aufgenommen.
Das detektierte Interferogramm enthélt die gesamten Tiefeninformationen der Probe
in Form einer Modulation des gemessenen Spektrums (siehe Abb. 2.2, unten links).
Mithilfe der Fourier-Transformation werden die einzelnen Betragsgréflenwerte schlie3-
lich in Abhéngigkeit von ihrer Tiefe in einen A-Scan umgewandelt (siehe Abb. 2.2,
unten rechts).
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Etwas spéter ist von Chinn u.a. [1997] eine weitere FD-OCT-Messmethode, die
Swept-Source-OCT (SS-OCT), vorgestellt worden. Auch ihr optischer Messaufbau &h-
nelt prinzipiell dem der TD-OCT. Bei der SS-OCT wird anstelle einer breitbandigen
nun eine monochromatische Lichtquelle verwendet, deren Wellenlédnge ziigig iiber einen
moglichst weiten Bereich durchgestimmt werden kann (siehe Abb. 2.2, oben rechts).
Anders als bei der spektrometerbasierten SD-OCT, wird das Interferenzspektrum nicht
raumlich, sondern zeitlich erfasst, wodurch ein Punktdetektor zur Messung des Signals
geniigt. Allerdings muss dieser auf die hohe Durchstimmrate der Lichtquelle angepasst
sein. Die Transformation des Interferenzspektrums erfolgt analog zur SD-OCT durch
die Fourier-Transformation.

2.3 Axiale und laterale Auflosung

Ein besonderes Merkmal der OCT ist, dass ihr axiales und laterales Auflésungsvermo-
gen voneinander unabhéngig sind. Wahrend die axiale Auflésung von der gewéhlten
Lichtquelle und der Signalabtastung am Detektor abhéngt, wird die laterale Auflésung
durch die Fokussierungsoptik im Probenarm bestimmt. Die axiale Auflésung ist um-
so hoher, je grofler die Bandbreite der Lichtquelle ist. Die axiale Messtiefe definiert
denjenigen Bereich, der von einem A-Scan abgedeckt werden kann. Bei der SD-OCT
bspw. wird sie durch die spektrale Auflésung begrenzt. Das laterale Auflésungsvermo-
gen und Sichtfeld (engl.: field of view, kurz: FOV) hingen zum einen von der Fokus-
sierungsoptik und zum anderen vom Abtastsystem des OCT-Systems ab. Die laterale
Auflésung ist durch die Spotgrofie des Lichtstrahls gegeben, die wiederum von der
numerischen Apertur der Fokussierlinse abhéngt. Eine schematische Darstellung einer
OCT-Volumenaufnahme ist in Abbildung 2.3 illustriert.

2.4 Medizinische Anwendungsfelder

Die Ophthalmologie ist bis heute das klinische Hauptanwendungsfeld der OCT [Fuji-
moto u.a., 2016]. Dies liegt vorrangig an der hohen Transparenz der okulidren Medien,
wodurch der Augenhintergrund optisch einfach zugénglich ist. Seit ihrer Einfithrung in
den frithen 1990er Jahren hat die OCT die Diagnose und Therapie in der Augenheil-
kunde revolutioniert, da sie im Gegensatz zu anderen bildgebenden Verfahren wie der
Spaltlampe oder der Funduskamera die nichtinvasive Aufnahme von Querschnittsbil-
dern des Augenhintergrunds des Menschen in Mikrometerauflésung erméglicht. Auf-
grund ihrer hohen Empfindlichkeit lassen sich feine Gewebestrukturen detailliert dar-
stellen, was eine genaue Analyse erlaubt (siehe Abb. 2.4). Somit stellt die OCT ein
bedeutendes Diagnoseinstrument fiir die Erkennung und Verlaufskontrolle von Augen-
krankheiten dar und ermoglicht die Behandlung von Erkrankungen bereits in einem
frithen Stadium. Die OCT wird vorrangig zur Unterstiitzung der Diagnose von Reti-
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Abb. 2.3: Schematische Darstellung der Aufnahme eines OCT-Volumens.

naerkrankungen, wie z. B. der AMD, eingesetzt [Adhi u. a., 2013]. Mit der OCT konnen
auch neurologische Krankheiten erkannt werden. So kann mit ihr eine Ausdiinnung der
Retinaschichten bei Multipler Sklerose beobachtet werden [Schippling u. a., 2015].

Neben der Abbildung der funktionellen Retina lassen sich mit der OCT Untersu-
chungen des Sehnervenkopfes durchfiihren, die eine Diagnostik in der Glaukomtherapie
(griiner Star) ermoglichen [Medeiros u. a., 2004]. Hierzu werden zirkuldre Querschnitts-
bilder des Sehnervenkopfes erstellt, die Aufschluss iiber den Zustand der Nervenfaser-
schichten liefern. Auch der vordere Augenabschnitt lésst sich durch die OCT abbilden.
Die Pachymetrie erlaubt Dickenmessungen der Hornhaut, die wichtige Kennzahlen fiir
refraktive Eingriffe darstellen [Li u.a., 2006b]. Mit der Gonioskopie etwa konnen die
Kammerwinkel, welche die Verbindungsstellen von Hornhaut und Iris sind, gemessen
werden. Fine Verdnderung der Kammerwinkel kann eine Ursache fiir einen erhéhten
Augeninnendruck sein, der unbehandelt zum Glaukom fithren kann [Sakata u. a., 2008].

Fiir eine optimierte Bestimmung des Behandlungszeitpunkts bei der Injektionsthe-
rapie der feuchten AMD ist eine engmaschige Uberwachung des Krankheitszustands
mittels OCT erforderlich. Dies hat die Entwicklung kostengiinstiger und kompakter
OCT-Gerdte fiir die eigenstandige Heimanwendung motiviert [Chopra u. a., 2021]. Zum
einen kann dadurch die Verfiighbarkeit von OCT-Systemen drastisch erhoht werden,
zum anderen entlastet die Selbstmessung zu Hause den Patienten und das Klinikper-
sonal. Ein Prototyp eines kostengiinstigen OCT-Systems [Sudkamp u. a., 2016] fiir die
Heimanwendung zeigt Abbildung 2.5.

Weiterhin wird die OCT in der Dermatologie zur Bildgebung der oberen Hautschich-
ten (siehe Abb. 2.6) eingesetzt, wo sie als nichtinvasive optische Biopsie fungiert [Gam-
bichler u. a., 2007]. Im Unterschied zum Auge hat die Haut jedoch eine sehr inhomogene
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Abb. 2.4: SD-OCT des zentralen Makulabereichs der Retina (rechts). Durch eine En-face-
Ubersichtsaufnahme des Augenhintergrunds (links) kann das FOV (griines Recht-
eck) der OCT-Aufnahme sowie die Position des B-Scans iiberlagert dargestellt wer-
den. Die Aufnahme wurde mit dem Spectralis OCT-Scanner der Firma Heidelberg
Engineering GmbH erstellt.

Abb. 2.5: OCT-Diagnostik zu Hause. Links: Prototyp eines Home-OCT-Systems der Firma
Visotec GmbH, das eine Selbstvermessung zu Hause ermdglicht. Uber ein hand-
gehaltenes Modul kann auf einfache Weise ein volumetrisches OCT-Bild aufge-
nommen werden. Die einzelnen Schritte einer Messung werden an der Basisstation
visuell iiber ein Display und per Tonausgabe veranschaulicht. Rechts: Ein B-Scan
aus der volumetrischen OCT-Aufnahme einer gesunden Retina.
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Abb. 2.6: OCT-Aufnahme der Fingerkuppe, welche mit dem OCT-System Telesto III der
Firma Thorlabs GmbH erstellt wurde. Das Stratum corneum (Hornhaut), die Epi-
dermis und die Dermis lassen sich gut voneinander unterscheiden. Es konnen auch
mehrere spiralférmige Schweifidriisenkanéle abgegrenzt werden.

und komplexe Beschaffenheit, die zu einer starken Streuung des Lichts fiithrt [Welzel
u.a., 1997]. Dermatologische OCT-Geréte arbeiten daher bei lingeren Wellenldngen,
bei denen die Gewebestreuung reduziert ist. Klinische Studien haben gezeigt, dass die
OCT fiir die Diagnose von entziindlichen und blasenbildenden Hautkrankheiten sowie
fiir die Differenzialdiagnose einiger Tumore hilfreich sein kann [Welzel, 2001]. Im Laufe
von drei Jahrzehnten wurde die OCT-Technologie kontinuierlich optimiert und wird
heute in zahlreichen dermatologischen Kliniken und Praxen routineméflig zur Diagnose
und Verlaufskontrolle von epithelialen Hauttumoren wie dem Basalzellkarzinom [Wel-
zel u. a., 2017] eingesetzt. Uberdies kénnen mit der OCT funktionelle Parameter der
Haut bestimmt werden. So lassen sich etwa Aussagen iiber die Rauheit oder Elasti-
zitét der Haut treffen, was fiir kosmetische Anwendungen interessant ist [Gambichler
u. a., 2005]. Daher wird die OCT vermehrt in (pré-)klinischen Studien sowohl am Men-
schen als auch an Tiermodellen eingesetzt [Salma u. a., 2018]. Trotz des nachgewiesenen
Nutzens werden in der klinischen Praxis die meisten Hautkrankheiten aus Kosten- und
Zeitgriinden mit bloflem Auge oder unter Zuhilfenahme der Auflichtmikroskopie dia-
gnostiziert. Die konventionelle, invasive Biopsie in Kombination mit der histologischen
Auswertung zur Differenzialdiagnose von malignem Gewebe stellt nach wie vor den
Goldstandard fiir Tumorerkrankungen oder unklare Befunde dar [Heibel u. a., 2020].
Eine weitere Anwendung der OCT ist die Bildgebung von Hohlorganen. Uber Glas-
faserkomponenten kann ein OCT-System mit einem Endoskop kombiniert und so zur
Unterstiitzung minimalinvasiver Verfahren eingesetzt werden. Durch die OCT ist es
z. B. moglich, strukturelle Oberflichenverdnderungen des Gastrointestinaltrakts zu un-
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tersuchen [Jang u.a., 2001], was insbesondere fiir die Diagnose von Tumoren wie dem
Barrett-Osophagus bedeutsam ist [Bouma u. a., 2000]. Eine Ubersicht weiterer Anwen-
dungsfelder der OCT ist in Fercher [2010] gegeben.

17






Kapitel 3
Methodische Grundlagen

Die in dieser Arbeit entwickelten Methoden fulen auf einer Reihe verschiedener me-
thodischer Grundlagen, die in diesem Kapitel vorgestellt werden. Die Analyse und
Erkennung in OCT-Bilddaten beinhaltet unter anderem die Extraktion diagnostisch
relevanter Bildregionen, was in der vorliegenden Arbeit durch den Einsatz von Bildseg-
mentierungsverfahren (Kapitel 3.1) erreicht wird. Den wesentlichen Kern dieser Ver-
fahren bilden Methoden des maschinellen Lernens (Kapitel 3.2). Neben klassischeren
Methoden des maschinellen Lernens, wie z. B. Entscheidungsbdaumen (Kapitel 3.2.1),
basiert der Hauptteil dieser Arbeit auf Faltungsnetzwerken, deren Funktionsweise in
Kapitel 3.2.2 vorgestellt wird.

3.1 Bildsegmentierung

Durch die immer schneller fortschreitende Digitalisierung ist die Entwicklung compu-
tergestiitzter Bildauswertungsalgorithmen von grofler Bedeutung. Die Segmentierung
stellt dabei ein wichtiges Werkzeug fiir die automatische Erkennung und Vermessung
von Objekten in Bildern dar und findet ihren Einsatz in zahlreichen Anwendungsberei-
chen. Besonders in der Medizin liefern Segmentierungen wertvolle Informationen tiber
Form und Gréfle diagnostisch relevanter Bildobjekte, die zur quantitativen Auswer-
tung genutzt werden kénnen. Bezogen auf medizinische Bilddaten ist das Ziel einer
Segmentierung die Abgrenzung anatomischer oder pathologischer Strukturen, welche
eine Relevanz in der Diagnostik und Therapie bilden. Eine Segmentierung verschiede-
ner Schichten der Retina ist hierzu beispielhaft in Abbildung 3.1 abgebildet.

Ein digitales Bild I besteht aus diskreten Pixeln oder Voxeln, denen ein Intensi-
tatswert zugeordnet wird: I : & € Q — R. Dabei beschreibt « die Bildposition (Pi-
xel/Voxel) einer Bilddoméne © C R? mit der Dimension d. Die Anzahl der Bildkanéle
wird durch n (z. B. n =1 bei Grauwertbildern und n = 3 bei Farbbildern) angegeben.
Die Segmentierung eines Bildes [ ist iiber die Abbildungsfunktion S :  +— L definiert
und weist jeder Bildposition ein Klassenlabel [ zu mit [ € L = {0,..., K — 1} fir K
unterschiedliche Klassen. Generell spricht man von einer bindren Segmentierung fiir
K = 2 und von einer Multi-Label-Segmentierung fiir K > 2.
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Abb. 3.1: OCT-B-Scan einer Retina (A) mit tberlagerter Segmentierung (B) der einzelnen
Retinaschichten.

In den vergangenen Jahrzehnten sind zahlreiche halb- und vollautomatische Segmen-
tierungsalgorithmen entwickelt worden. Insgesamt kann zwischen punkt-, regionen-,
kanten- und modellbasierten Segmentierungsverfahren unterschieden werden [Handels,
2009; Jahne, 2013], deren prinzipielle Funktionsweisen anhand kurzer Beispiele in den
nachfolgenden Paragraphen vorgestellt werden. Im Anschluss daran wird die Funk-
tionsweise der Graph-Cut-Segmentierung ausfithrlicher beschrieben, die Bestandteil
einer in Kapitel 4 vorgestellten Methodik ist. In [Handels, 2009] wird ergénzend zwi-
schen clusteranalytischen und atlas- sowie klassifikatorbasierten Verfahren unterschie-
den. Letztere bilden den Schwerpunkt der in dieser Arbeit vorgestellten Segmentie-
rungsalgorithmen, deren methodisches Grundprinzip in Kapitel 3.2 ndher beschrieben.

Punktbasierte Verfahren: Die punktbasierte Segmentierung zahlt zu den einfachs-
ten methodischen Verfahren. Bei diesen Ansédtzen wird pro Bildpunkt iiber eine Klas-
senzuweisung entschieden. Das bekannteste und einfachste Verfahren stellt dabei die
Schwellenwertsegmentierung dar. Dabei werden die Grauwerte anhand eines definier-
ten Schwellenwertes im Histogramm des Bildes in zwei Bereiche unterteilt, aus denen
sich die Unterteilung in Objekt- und Hintergrundklasse ergibt. Durch die Verwendung
mehrerer Schwellenwerte kann einerseits die Objekt- und Hintergrundklasse prézisiert
und andererseits eine Multi-Label-Segmentierung vorgenommen werden.

Regionenbasierte Verfahren: Im Gegensatz zur punktbasierten Segmentierung
berticksichtigen regionenbasierte Methoden Bildpunkte in Bezug zu ihrer Umgebung.
Dies ist ein entscheidender Vorteil gegeniiber punktbasierten Verfahren, da charakte-
ristische Merkmale eines Bildobjekts sich durch die Betrachtung zusammenhangender
Bildpunkte ergeben. Als Beispiel ist hier das Regionenwachstumsverfahren (engl.: regi-
on growing) zu nennen, das meist zur halbautomatischen Segmentierung genutzt wird.



3.1 Bildsegmentierung

Ausgehend von einem manuell gesetzten Saatpunkt innerhalb des zu segmentierenden
Bildobjekts werden iterativ benachbarte Pixel zum Segment hinzugefiigt, sofern sie
ein definiertes Homogenitéatskriterium erfiillen. Bereits erfasste Pixel werden als ,be-
arbeitet“ markiert. Kénnen dem Segment keine weiteren Pixel hinzugefiigt werden,
terminiert der Algorithmus.

Kantenbasierte Verfahren: Mithilfe kantenbasierter Verfahren werden Bildobjek-
te segmentiert, indem ihre &duflere Kontur identifiziert wird. Dazu werden diejenigen
Pixel bestimmt, welche auf einer Kante im Bild liegen, z. B. durch Berechnung der Ab-
leitung erster oder zweiter Ordnung. Wesentlicher Vorteil kantenbasierter Verfahren ist
ihre héhere Robustheit gegeniiber Kontrastschwankungen. Als Beispiel ist hier die Live-
Wire-Segmentierung zu nennen, eine halbautomatische Methode zur interaktiven Kon-
turierung von Bildobjekten. Beginnend von einem initialen Saatpunkt wird in Echtzeit
eine verbindende Linie zum Mauszeiger generiert und angezeigt. Per Mausklick kann
der Benutzer das vorgeschlagene Konturstiick bestédtigen und so sukzessive eine Kon-
turierung vornehmen. Fiir die Berechnung der vorgeschlagenen Konturstiicke kommen
graphentheoretische Methoden zum Einsatz, deren Kostenfunktionen auf Kanteninfor-
mationen basieren.

Modellbasierte Verfahren: Die bisher vorgestellten Verfahren betrachten lediglich
lokale Bildinformation zu Segmentierung. Im Gegensatz dazu kénnen mithilfe modell-
basierter Verfahren spezifische Eigenschaften des Bildobjekts als Vorwissen, sogenann-
tes A-priori-Wissen, in die Segmentierung integriert werden, wie z. B. die geometrische
Form bei Organen. So eignen sich modellbasierte Methoden gut fiir Segmentierungs-
probleme, bei denen die Bildqualitat gering ist oder Teile des Bildobjekts verdeckt
sind. Zu den bekanntesten Methoden gehoren statistische Formmodelle (engl.: statisti-
cal shape models), die vorwiegend zur Segmentierung anatomischer Strukturen genutzt
werden. Zunéchst werden anhand segmentierter Trainingsbilddaten Oberflichenmodel-
le des Bildobjekts erstellt. AnschlieBend werden die Oberflichenmodelle mittels Kor-
respondenzanalyse geometrisch aufeinander angepasst. Durch eine Hauptkomponen-
tenanalyse kann dann ein lineares Formvariabilitdtsmodell der Trainingsdaten erstellt
werden. Das Modell ldsst sich spéter mittels iterativer Optimierungsprozesse auf neue
Bilddaten anpassen.

3.1.1 Graph-Cut-Segmentierung

Graph-Cut-Methoden haben ihren Ursprung in der Graphentheorie und werden z. B.
zur Optimierung von Computernetzwerken oder Logistikproblemen genutzt. Sehr po-
puldr sind Graph-Cut-Methoden im Bereich der Computer Vision, wo sie vorwie-
gend zur Segmentierung von Bildern eingesetzt werden. Daneben finden Graph-Cut-
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Methoden Anwendung bei der Lésung von Stereo-Matching-Problemen oder bei der
Bildentrauschung [Boykov u. a., 2004].

Graph-Cut-Methoden bilden eine weitere Gruppe von Segmentierungsverfahren, bei
denen ein Bild durch einen Graphen beschrieben wird. Dabei représentieren Bildpi-
xel die Knoten des Graphen. Benachbarte Pixel werden durch Kanten im Graphen
miteinander verbunden. Zusétzlich wird den Kanten eine Gewichtung zugewiesen, die
durch eine Kostenfunktion definiert ist und z. B. Intensitdtsunterschiede zwischen Pi-
xeln beriicksichtigt. Damit eine Segmentierung moglichst entlang der Objektkontur
verlduft, erhalten Kanten mit hohem Intensitdtsunterschied eine entsprechend niedri-
ge Gewichtung durch die Kostenfunktion. Das Ziel der Graph-Cut-Segmentierung ist
es, einen kostengiinstigen Schnitt (engl.: cut) durch die Kanten des Graphen zu finden,
der die Bildpixel in ein Objekt- und Hintergrundsegment aufteilt. Die Ermittlung des
optimalen Schnitts entspricht der globalen Suche nach Kanten mit minimaler Kosten-
summe im Graphen und lasst sich mit der Max-Flow-Min-Cut-Methode von Ford und
Fulkerson [Ford u.a., 1962] durchfiihren.

Im Vergleich zu den zuvor beschriebenen Gruppen von Segmentierungsverfahren
(siehe Kapitel 3.1) bieten Graph Cuts einige Vorteile. Aufgrund der Tatsache, dass
der minimale Schnitt iiber den gesamten Graphen gesucht wird, ist ein globales Opti-
mum garantiert. Diese Eigenschaft macht die Graph-Cut-Segmentierung weniger an-
fallig fiir Rauschen oder andere Bildartefakte als Verfahren, die nur lokale Nachbar-
schaften betrachten. Zur Losung des Segmentierungsproblems unter Verwendung von
Graph Cuts wird in der Regel ein Energiefunktional minimiert, in das sich sowohl
Kanten- als auch Regioneninformationen gleichermaflen einbeziehen lassen. Es kénnen
auch geometrische Eigenschaften im Graphenmodell beriicksichtigt werden, um topo-
logische Strukturbeziehungen zu erhalten [Boykov u.a., 2006b]. Ein Beispiel hierfiir
ist die Segmentierung von Retina- oder Hautschichten (siehe Kapitel 4 und 5), deren
Anordnung einer bestimmten Topologie folgen. Ein weiterer wesentlicher Vorteil ist
die Erweiterbarkeit des Graphen fiir héhere Dimensionen. Somit ist die Graph-Cut-
Segmentierung nicht auf 2D-Bilddaten beschrinkt und kann fiir 3D-Volumenbilddaten
oder raumlich-zeitliche 4D-Bilddaten angepasst werden. Weiterhin kénnen, ahnlich wie
bei der Region-Growing-Methode, mehrere Bildpixel als Startpunkte markiert werden,
die zur Bestimmung von Intensitétsverteilungen der Objekt- und der Hintergrund-
klasse verwendet werden und in die Kostenfunktion integriert werden kénnen. Dabei
lassen sich die Saatpunkte automatisch durch einen Algorithmus oder manuell setzen.
Letzteres erlaubt ein interaktives halbautomatisches Segmentierungsverfahren, welches
lediglich das Setzen mehrerer kleiner Markierungen (engl.: scribbles) der entsprechen-
den Klassen erfordert [Boykov u.a., 2001].

Eine erste Anwendung von Graph Cuts ist in der Arbeit von Greig u.a. [1989]
prasentiert worden, in der sie zur Restaurierung von Binédrbilddaten genutzt werden.
Spéater haben Boykov u.a. [2004] eine weitaus effizientere Graph-Cut-Methode vorge-
stellt, die im Computer-Vision-Bereich durch ihre vielfaltige Einsetzbarkeit sehr po-
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puldr geworden ist. In darauffolgenden Arbeiten konnte die Effizienz der Graph-Cut-
Methoden weiter gesteigert werden. Nachfolgend werden die wesentlichen Bausteine
der Graph-Cut-Segmentierung anhand eines Zwei-Klassen-Problems beschrieben. Die-
se setzen sich aus drei Teilen zusammen: dem Aufbau des Graphen (Kapitel 3.1.1.1),
dem Max-Flow-Min-Cut-Theorem (Kapitel 3.1.1.2) sowie der Kostenfunktion (Kapi-
tel 3.1.1.3).

3.1.1.1 Aufbau des Graphen

Die Basis der Graph-Cut-Segmentierung bildet der Graph, der anhand des zu segmen-
tierenden Bildes konstruiert wird. Ein Graph G = (V, E) besteht aus einer Menge von
Knoten v € V und einer Menge von Kanten e € F, die sie miteinander verbinden.
Die Knoten im Graph reprasentieren die Positionen & der Pixel oder Voxel des Bildes.
Der Graph enthélt zwei weitere Knoten s € V und t € V, die auch als Terminalknoten
bezeichnet werden. In der Regel wird s als Quelle (engl.: source) und ¢ als Senke (engl.:
sink) benannt, durch die eine Zuweisung der iibrigen Knoten in die Objekt- oder Hin-
tergrundklasse vorgenommen wird. Benachbarte Pixel sind im Graphen durch Kanten
(z,y), auch n-Links (engl.: neighborhood links) genannt, verbunden. Hierbei kann ein
beliebiges Nachbarschaftssystem gewéhlt werden. Diesen Kanten werden nichtnega-
tive Kosten oder Gewichte w, zugewiesen, die auf dem lokalen Intensitétsgradienten,
den Laplace-Nulldurchgéngen, der Gradientenrichtung oder anderen Kriterien beruhen
[Boykov u.a., 2004]. Die n-Links kénnen auch durch gerichtete Kanten in einem Di-
graphen repréasentiert werden. In diesem Fall konnen sich die Kosten der umgekehrten
Kante (y,x) von (x,y) unterscheiden, wie z. B. bei Verwendung der Gradientenrich-
tung. Boykov u.a. [2006a] konnten zeigen, dass der Gebrauch gerichteter Kanten zu
besseren Segmentierungsergebnissen fithrt. Jeder Bildpixel wird jeweils durch Kanten,
auch t-Links (engl.: terminal links) genannt, mit den Terminalknoten s und ¢ verbun-
den. Ebenso wie den n-Links werden den t-Links nichtnegative Kosten zugewiesen.
Diejenigen t-Links, welche gesetzte Saatpunkte mit dem entsprechenden Terminalkno-
ten verbinden, erhalten unendliche Kosten. Mithilfe dieser harten Beschrankung wird
sichergestellt, dass Saatpunkte durch einen Schnitt nicht von ihren Terminals getrennt
werden. Die Konstruktion des Graphen ist damit abgeschlossen. Eine schematische
Darstellung eines einfachen Graphenmodells ist in Abbildung 3.2 gegeben.

3.1.1.2 Maximaler Fluss und minimaler Schnitt

Um nun eine (bindre) Segmentierung erhalten zu kénnen, wird ein Schnitt C C E
bestimmt, welcher den Graphen in zwei disjunkte Mengen auftrennt, welche die Objekt-
und Hintergrundklasse reprasentieren. Ein Schnitt wird auch als s-t-Schnitt bezeichnet,
da durch ihn die beiden Terminalknoten voneinander getrennt werden. Eine globale
und effiziente Berechnung des optimalen Schnitts entspricht der Suche nach Kanten,
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Scpnitt

-

Eigene Darstellung nach [Boykov u. a., 2001]

Abb. 3.2: Einfaches zweidimensionales Segmentierungsbeispiel fiir ein 3x3-Bild (links). Die
Saatpunkte der Objekt- und Hintergrundklassen sind durch ein ,,O* und ein ,,B*
gekennzeichnet. Der entsprechende gerichtete und gewichtete Graph ist in der Mitte
dargestellt. Die Kosten jeder Kante spiegeln sich in ihrer Dicke wider. Der regionen-
basierte Term und die harten Beschriankungen durch die Saatpunkte definieren die
Kosten der t-Links (rot/blau). Der kantenbasierte Term bestimmt die Kosten fiir
die n-Links (gelb). Kostengiinstige Kanten stellen eine attraktive Wahl fiir einen
minimalen Schnitt dar, durch den die endgiiltige Segmentierung (rechts) erzeugt
wird.

deren aufsummierte Kosten |C| = Y. o we minimal sind. In [Ford u.a., 1962] wird
gezeigt, dass die Suche nach dem minimalen Schnitt der Bestimmung des maximalen
Flusses von s zu t entspricht.

Sinnbildlich kann der maximale Fluss als eine Wassermenge interpretiert werden, die
von der Quelle s zur Senke t transportiert wird. Die Kanten des Graphen kénnen als
(gerichtete) Rohre verstanden werden, deren Durchmesser dem jeweiligen Kantenge-
wicht entspricht, woraus sich die Durchflusskapazitit ergibt. Ein Fluss f : V xV — R
weist jeder Kante e einen Flusswert zu und kann als eine Menge von Wasser verstanden
werden, die pro Zeiteinheit flielen kann. Es gelten mehrere Regeln fiir einen giiltigen
Fluss. In einen normalen Knoten darf nicht mehr hineinfliefen als hinaus, was auch
als Kirchhoffsches Gesetz bekannt ist. Dagegen konnen Terminalknoten als Sonderfille
Flisse erzeugen und aufnehmen, worauf auch ihre Namensgebung beruht. Des Weite-
ren darf ein Fluss nicht die Kapazitit der Kanten liberschreiten. Eine weitere wichtige
Eigenschaft des Flusses ist seine Asymmetrie, nach der jeder umgekehrten Kante (y, x)
der jeweilige negative Wert zugeordnet wird.

Die bereits angesprochene Methode von Ford und Fulkerson [Ford u.a., 1962] er-
laubt die Losung des Maximalfluss-Problems in polynomialer Zeit. Dabei wird ein
Pfad im Graphen G zwischen s und t gesucht, ohne dabei die zuvor erwédhnten Ka-
pazitdatsbeschrankungen zu verletzen. Ein solcher Pfad wird auch als augmentierender
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Pfad bezeichnet, wenn dieser den Gesamtfluss vergrofiert. Dieser Prozess wird iterativ
wiederholt, wobei die Fliisse der einzelnen Pfade zu einem grofleren Gesamtfluss zusam-
mengefasst werden. Die Methode terminiert, sobald keine Restkapazitédten vorhanden
sind und somit kein weiterer Fluss von s zu ¢t moglich ist. Wird bei der Suche stets
der kiirzeste Pfad im Graphen gewéhlt, entspricht dies der Edmonds-Karp-Methode
[Edmonds u. a., 1972]. Insgesamt gibt es zahlreiche Max-Flow-Min-Cut-Algorithmen,
wie die von Goldberg u. a. [1988] vorgeschlagene Push-Relabel-Methode. Mit der Wei-
terentwicklung der Ford-Fulkerson-Methode durch Boykov und Kolmogorov [Boykov
u. a., 2004] konnte die Laufzeit erheblich verkiirzt werden und ist daher im Bereich der
Computer Vision sehr beliebt geworden.

3.1.1.3 Kostenfunktion

Die Gestaltung der Kostenfunktion hat einen erheblichen Einfluss auf die Qualitat der
Segmentierung. Bei Graph-Cut-Methoden wird meist auf Regionen- oder Kantenin-
formationen zuriickgegriffen. So sollen Bildregionen mit einer geringen Diskontinuitéat
dasselbe Klassenlabel zugewiesen bekommen. Dagegen sollen Objektkonturen, die im
Gegensatz eine hohe Diskontinuitat aufweisen, erhalten bleiben. Bei der Graph-Cut-
Segmentierung kommt meist ein Energieterm als Kostenfunktion zum Einsatz:

£(8) =) R(S(x)+ > Blzy) S-Sy (3.1)

xeQ {z,y}teN

Hierbei ist S eine Segmentierung, die jedem Pixel € 2 ein Klassenlabel zuweist. Der
regionenbasierte Term R (-) liefert die Fehlerwahrscheinlichkeit hinsichtlich der Zuwei-
sung eines Klassenlabels fiir einen Pixel und lésst sich anhand von Histogrammen der
Intensitatsverteilungen fiir Objekt und Hintergrund beschreiben, die aus den Saatpunk-
ten abgeleitet werden konnen. Die regionale Fehlerabschitzung kann dann durch die
negativen Logarithmuswahrscheinlichkeiten, z. B. R (,0bj*) = — InPr(I(x)|,,Obj“) fiir
die Objektklasse bestimmt werden. Durch den kantenbasierten Term B(z,y) erfolgt
eine Regularisierung des Nachbarschaftssystems A/, indem &hnlichen Pixeln dassel-
be Klassenlabel zugewiesen wird. In [Boykov u.a., 2001] wird fiir den kantenbasier-
ten Term die Funktion B(x,y) o exp((I(x) — I(y))?/20?)/ dist(x,y) vorgeschlagen,
welche geringere Diskontinuitdten hart bestraft. Hohe Diskontinuitdten, die moglichen
Objektkonturen entsprachen, werden dagegen weniger stark bestraft. Dementsprechend
beziehen die t-Links ihre Kosten aus dem regionenbasierten Term und die n-Links ihre
aus dem kantenbasierten Term. Eine Ubersicht einer méglichen Kostenzuweisung fiir
die Kanten E ist in [Boykov u.a., 2001] gegeben. Grundsétzlich lassen sich beliebige
Kontextinformationen in die Kostenfunktion einbeziehen, die als sogenannte ,,weiche
Beschréankungen“ (engl.: soft constraints) bezeichnet werden [Boykov u. a., 2004]. Saat-
punkte hingegen werden als ,harte Beschrankungen“ betrachtet, da sie eine eindeutig
richtige Klassenzuordnung widerspiegeln.
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3.1.2 Evaluationsmetriken

Metriken ermdglichen eine quantitative Auswertung von Segmentierungsergebnissen,
anhand derer sich verschiedene Algorithmen objektiv miteinander vergleichen lassen.
Eine wesentliche Voraussetzung dafiir ist das Vorhandensein einer exakten Segmentie-
rung, d. h. einer Grundwahrheit, die in der medizinischen Bildgebung héufig durch eine
manuelle Segmentierung eines erfahrenen Experten erzeugt werden muss. Neben der
Bewertung von Algorithmen kénnen Metriken genutzt werden, um die Konsistenz und
Zuverléssigkeit von manuell erstellten Segmentierungen eines einzelnen (Intra-Rater-
Reliabilitat) oder zwischen mehreren verschiedenen Experten (Inter-Rater-Reliabilitét)
zu untersuchen. Im Folgenden werden drei verschiedene Metriken vorgestellt, die fiir
die quantitative Bewertung der Segmentierungsergebnisse in dieser Arbeit verwendet
werden.

Eine sehr hiufig verwendete Segmentierungsmetrik ist der Dice- Ahnlichkeitskoeffizi-
ent (engl.: Dice similarity coefficient, kurz: Dice oder DSC), welcher die Uberlappung
zwischen zwei Punktmengen A und B misst. Er wird definiert durch:

2|AN B|
DSC(A, B) AL B (3.2)
Der DSC kann Werte aus dem Bereich [0,1] annehmen. Je hoher die Ubereinstimmung
der beiden Punktemengen ist, desto weiter ndhert sich der DSC dem Wert 1 an.

Die Berechnung des DSC beriicksichtigt lediglich die Schnittmenge zweier Punkt-
mengen, jedoch nicht rdumliche Distanzen zwischen Oberflichen. Auflerdem beeinflusst
die Grofle des segmentierten Objekts den DSC-Wert, da sich bspw. falsch klassifizierte
Pixel auf kleinere Bereiche stérker auswirken als auf groBere. Daher werden in dieser
Arbeit zwei zusétzliche oberflichenbasierte Metriken zur quantitativen Auswertung
herangezogen. Seien S 4 und Sp Vektoren von Konturkoordinaten der Punktmengen
A und B mit den Langen n4 und np. Die Oberflichendistanz (engl.: surface distance,
kurz: SD) wird bestimmt durch:

ng—1

SD(84,8p) = Z OgilgiA |Sa, — SBjHQ. (3.3)
Jj=0 —

Der Oberflachenabstand héngt von der Anzahl der Konturpunkte in S ab, weswegen
der Mittelwert (engl.: average surface distance, kurz: ASD) gebildet wird:

1
ASD (84,85) = - SD (84,55). (3.4)

Jedoch ist die ASD nicht symmetrisch, d.h. es gilt ASD (S4,S85) # ASD (S8p,S4),
wodurch sie sich nicht als Metrik eignet. Deswegen wird die symmetrische ASD (ASSD)

genutzt:
ASSD — ASD(SA,SB)—;ASD(SB,SA). (3.5)
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Schliefflich wird als dritte Metrik die Hausdorff-Distanz (HD) zur Detektion von
Segmentierungsausreifern angewandt. Die HD misst den maximalen Abstand zwischen
zwei Segmentierungskonturen und wird definiert durch:

HD = max [SD(S4,S5),SD(S5, S4)] . (3.6)

3.2 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (engl.: machine learning) ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelli-
genz (KI) und beschreibt Algorithmen, die Muster und Zusammenhénge in vorhande-
nen Datensédtzen erkennen kénnen. Im Zuge der stetig fortschreitenden Digitalisierung
finden immer mehr maschinelle Lernalgorithmen ihren Weg in verschiedenste Compu-
teranwendungen wie der Sprach- und Texterkennung oder der Produktempfehlung in
Online-Warenhéusern. Durch die heutige einfache Verfiigbarkeit und Generierung von
Bilddaten, die durch Sensoren und dem Internet gesammelt werden, erhalten maschi-
nelle Lernmethoden im Computer-Vision-Bereich grofien Popularitatszuwachs [Khan
u. a., 2020]. Beispiele hierfiir konnen die Analyse von Strafienszenen fiir das autonome
Fahren oder die Erkennung von Melanomen beim Hautkrebs-Screening sein.

Auf der Grundlage des erlernten Wissens sind diese Algorithmen in der Lage, Pro-
bleme zu l6sen, ohne dafir explizite Anweisungen zu verwenden. Hierzu wird zunéchst
in einer Trainingsphase unter Verwendung eines ausgewahlten Datensatzes ein statis-
tisches Modell erstellt, das in einer anschlieenden Testphase zur Auswertung neuer,
ungesehener Daten verwendet wird. Eine entscheidende Rolle spielt dabei die Merkmal-
sextraktion, welche die Eingabedaten auf die notwendigsten Informationen reduziert.
Anhand dieser Dimensionsreduktion lassen sich die Eingabedaten besser vergleichen
und redundante Information wird entfernt. Je nach Wahl des Lernalgorithmus wer-
den die Merkmale manuell oder automatisch erstellt. Zudem spielt die Generalisierung
des Modells eine entscheidende Rolle. Werden einerseits die Trainingsdaten durch das
Modell zu detailliert beschrieben oder gar auswendig gelernt, ist es schwierig, sie auf
neue Daten zu iibertragen, was als Uberanpassung (engl.: overfitting) bezeichnet wird.
Kann ein Modell andererseits die tatsédchliche Komplexitit der zugrunde liegenden
Trainings- oder Testdaten nicht erfassen, so spricht man von einer Unteranpassung
(engl.: underfitting).

Generell lassen sich maschinelle Lernmethoden in drei Verfahrensklassen unterschei-
den: iberwachtes Lernen, uniiberwachtes Lernen und bestérkendes Lernen. Beim iiber-
wachten Lernen (engl.: supervised learning) stehen dem Lernalgorithmus Trainingsda-
ten zur Verfiigung, bei denen die jeweilige Zielvariable bereits bekannt ist. Man spricht
hierbei auch von gelabelten Daten oder einer Grundwahrheit. Wahrend der Trainings-
phase versucht der Lernalgorithmus, seine Vorhersage an die gegebene Zielvariable
anzundhern, um den Prédiktionsfehler zu verringern. Dabei nimmt die Zielvariable
einen kategorischen oder einen kontinuierlichen Wert an, was einem Klassifikations-
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oder Regressionsproblem entspricht. Die logistische und die lineare Regression stellen
Beispiele fiir iiberwachte klassifikations- und regressionsbasierte Lernalgorithmen dar.
Zur gleichen Verfahrensklasse gehéren Random Forests und kiinstliche neuronale Net-
ze, auf denen die in dieser Arbeit vorgestellten Segmentierungsalgorithmen beruhen.
Thre Funktionsweise wird im Folgenden ausfiihrlicher beschrieben.

Im Gegensatz dazu stehen beim uniiberwachten Lernen keine gelabelten Daten zu
Verfiigung. Daher sucht hier der Lernalgorithmus dementsprechend eigenstandig nach
Mustern und Zusammenhéngen in den Trainingsdaten. Daneben ldsst sich wegen der
fehlenden Lernvorgabe die Ausgabe des Algorithmus nicht vordefinieren. Uniiberwachte
Lernmethoden unterteilen sich weiter in Clusteranalyse- und Dimensionsreduktionsver-
fahren. Bei der Clusteranalyse wird versucht, unbekannte Muster in den Daten zu ent-
decken. Die gewonnenen Erkenntnisse werden dann genutzt, um die Daten zu gruppie-
ren. Ein Beispiel fir einen Clustering-Algorithmus ist die k-Means-Methode. Dagegen
werden die in den Daten vorhandenen Muster durch eine Dimensionsreduktion auf we-
sentliche Représentationen reduziert, indem dhnliche Dimensionen zusammengefiihrt
werden. Hierdurch wird die Analyse von hochkomplexen sowie mehrdimensionalen Da-
tensétzen stark vereinfacht und kann beispielsweise mittels einer Hauptkomponenten-
analyse (engl.: principal components analysis, kurz: PCA) durchgefithrt werden. Steht
neben einer grofleren Menge nicht gelabelter Daten auch eine geringe Anzahl gelabelter
Daten zur Verfiigung, kénnen diese fiir das Training kombiniert werden, was als halb-
iiberwachtes Lernen (engl.: semi-supervised learning) bezeichnet wird. Des Weiteren
konnen verrauschte, begrenzte oder ungenaue Labels als Zielvorgaben genutzt werden.
Solche schwach gelabelten Daten sind wesentlich kostengiinstiger und kénnen trotzdem
verwendet werden, um ein genaues Modell zu erstellen. Man spricht daher auch vom
schwach tiberwachten Lernen (engl.: weakly supervised learning).

Das bestiarkende Lernen (engl.: reinforcement learning) bildet die letzte Verfah-
rensklasse des maschinellen Lernens. Die Besonderheit bei dieser Lernform ist, dass
der Lernalgorithmus als Agent in einem dynamischen Prozess mit seiner Umgebung
interagiert und tiber mehrere Durchldufe eigenstédndig eine Strategie entwickelt. Hier-
zu verdndert der Agent seinen Zustand durch verschiedene Aktionen, um sich dem
vordefinierten Lernziel in jedem Durchlauf weiter anzundhern. Je nachdem, wie gut
sich der Agent dem Lernziel angen&hert hat, erhélt dieser eine positive oder negative
Belohnung. Das Ziel des Lernprozesses ist es also, die Belohnung zu maximieren. Be-
stdarkende Lernalgorithmen haben einen hohen Bekanntheitsgrad erlangt, etwa durch
die Beherrschung von Atari-Spielen oder AlphaGo von DeepMind (Google Inc.).

3.2.1 Entscheidungsbiaume

Entscheidungsbaume (engl.: decision trees) sind gerichtete hierarchische Graphen, de-
ren Aufbau der Abfolge mehrerer Entscheidungsregeln entspricht. Sie werden einge-
setzt, um Daten anhand geeigneter Merkmale unter Beriicksichtigung einer definier-
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ten ZielgroBe einzuteilen. Entscheidungsbdume bilden ein grundlegendes Instrument in
der Informatik, das in verschiedenen Bereichen zum Einsatz kommt, z. B. beim Data-
Mining als Such- und Sortiermethode. Anstatt die Entscheidungsbdume manuell zu
konstruieren, werden sie beim maschinellen Lernen anhand der verfiigharen Trainings-
daten erlernt, um eine bestmogliche Baumstruktur zu erhalten. Entscheidungsbaume
gehoren zur Klasse der iiberwachten Lernverfahren, die zur Losung von Klassifikations-
und Regressionsproblemen eingesetzt werden koénnen.

3.2.1.1 Aufbau

Ein Entscheidungsbaum besteht aus Knoten und Blédttern. Die Knoten reprasentieren
Verzweigungen, an denen sich die ankommenden Daten jeweils aufteilen. Blétter ent-
sprechen der finalen Klassifikation und besitzen keinen weiteren Nachfolger. In dieser
Arbeit werden ausschliellich bindre Entscheidungsbdume betrachtet, bei denen jeder
Knoten genau zwei Nachfolger hat. Fiir jeden Knoten n wird eine Trennfunktion in
Form einer einfachen Schwellenwertabfrage verwendet, um ankommende Daten auf
einen der beiden Nachfolgeknoten aufzuteilen:

0, wenn m,, <t
o (3.7)
1, sonst.

w(m; Mnp, tn) - {

Hierbei beschreibt m € M den betrachteten Merkmalsvektor aus dem Merkmals-
raum M. Des Weiteren beschreiben m,, das selektierte Merkmal und t,, den gewéahlten
Schwellenwert fiir den n-ten Knoten. Je nachdem an welcher Stelle im Baum ein ge-
wisses Merkmal abgefragt wird, kénnen sich unterschiedlich grofle Baumstrukturen
ergeben, die jeweils dieselben Ausgaben erzeugen. Der Vorteil kleiner und kompakter
Baume ist, dass sie leichter zu interpretieren sind und sie besser generalisieren. Um
eine ideale Baumkonstruktion zu ermitteln, wird diese anhand von Trainingsdaten er-
lernt. Dieser Lernprozess beinhaltet das Finden der optimalen Trennfunktion mit dem
gewahlten Merkmal m,, und dem Schwellenwert ¢,. Ein Beispiel eines Entscheidungs-
baums mit zugehoriger Datenklassifikation ist in Abbildung 3.3 dargestellt.

3.2.1.2 Training und Anwendung

Die Grundlage des Lernvorgangs bilden die Trainingsdaten Diain = {d1, - -, d|D, |}
die insgesamt | Dyyain| unterschiedliche Objekte beschreiben. Fiir eine bessere Nachvoll-
ziehbarkeit wird Dy;ain im Folgenden lediglich als D bezeichnet. Jeder Datenpunkt d =
(m,l) € D besteht wiederum aus einem Merkmalsvektor m = (mi,...,my) € M
und einem zugehorigen Klassenlabel [ € L = {0,..., K — 1}. Ausgehend vom Wurzel-
knoten mit dem Index n = 0 verlduft der Aufbau knotenweise von oben nach unten
bis zur Miindung in den Blattknoten. Am Knoten n wird die ankommende Teiltrai-
ningsmenge D,, durch die Trennfunktion in die Teilmengen D, jinks fiir /(m) = 1 und
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Datensatz
~A
Wurzelknoten ‘_é‘
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Abb. 3.3: Beispiel fir das Training eines Entscheidungsbaums fiir ein bindres Klassifikations-
problem. Ausgehend vom Wurzelknoten wird durch eine umfangreiche Suche im
Merkmalsraum eine Trennungsfunktion ermittelt, die den héchsten Informations-
gewinn bietet. Auf der Grundlage der Trennfunktion werden die Trainingsdaten
aufgetrennt. Dieser Prozess wiederholt sich fiir die nachfolgenden Knoten, bis ein
Stoppkriterium erreicht ist. In diesem Fall wird das Wachstum des Baums an dieser
Stelle angehalten und der entsprechende Knoten wird in ein Blatt umgewandelt,
das die endgiiltige Klassifikation angibt. Die Klasse wird durch Mehrheitsbeschluss
der im Blatt vorliegenden Trainingsdaten bestimmt.

Dy, rechts fiir 9(m) = 0 aufgeteilt, die jeweils zum rechten oder linken Nachfolgeknoten
verlaufen. Es gilt dabei Dy, 1inksN Dy, rechts = 0 sowie Dy, tinksUDy, rechts = Dy . Idealerwei-
se sollten nach jeder Aufteilung die Datenpunkte pro Teilmenge weniger unterschiedli-
che Klassen aufweisen als vorher. Man spricht auch von Reinheit der Daten. Als Maf3
fiir die Reinheit (engl.: purity measure, kurz: PM) werden bei der Klassifikation meist
die Shannon-Entropie oder der Gini-Koeffizient genutzt. Die Shannon-Entropie lésst
sich anhand der Klassenwahrscheinlichkeiten P(I|D) der (Teil-)Menge D bestimmen:

K-1
H(D)=- > P(I|D)log P(I| D). (3.8)
=0
Bei einem Zweiklassenproblem ist die Entropie maximal (= H(D) = 1), wenn die

Klassen gleich verteilt sind. Mit zunehmendem Ungleichgewicht der Klassen sinkt der
Entropiewert entsprechend. Der Gini-Koeffizient ist der Entropie dhnlich und berechnet
sich folgendermaflen:

K-1
Gini(D) =1- > P(I|D)*. (3.9)

=0
Auch der Gini-Koeffizient nimmt bei Klassengleichgewicht seinen Hoéchstwert an, der
bei 0.5 liegt. Infolgedessen weist der Gini-Index ein flacheres Wachstum auf und ist da-

her gegeniiber Verdnderungen der Klassenhéufigkeiten etwas unempfindlicher. Mittels
Entropie oder Gini-Index ldsst sich nun die Zu- oder Abnahme der Reinheit infolge der
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Trennung von Dy, in Dy, jinks sowie Dy, rechts bestimmen, was als Informationszuwachs
(engl.: information gain, kurz: IG) bezeichnet wird, wodurch sich die Qualitét einer
Datenaufteilung ermitteln lasst. Sie ist definiert durch

| Diinks|
D]

‘Drechts|
D

IG(D7 DlinkSa Drechts) = PM(D) PM(Dlinks) — PM(Drechts)- (310)
Fiir PM(-) kann entweder die Entropie (3.8) oder der Gini-Koeffizient (3.9) verwendet

werden. Fiir jeden Knoten gilt es den Informationszuwachs zu maximieren

U (M My, ty,) = argntlax IG(Dy,(m;m,t)), (3.11)
m,
was einer ausgiebigen Suche {iber alle Kombinationen von Merkmalen und Schwellen-
werten entspricht und mit dem Greedy-Algorithmus gel6st wird. Ein bereits gesetzter
Knoten wird im weiteren Verlauf der Baumkonstruktion nicht mehr verdndert, sodass
ein globales Klassifikationsoptimum nur approximiert werden kann.

Die Entscheidung, ob ein Nachfolger ein Knoten oder ein Blatt wird, kann auf der
Grundlage verschiedener Stoppkriterien [Banfield u. a., 2006] getroffen werden. Ande-
renfalls wiirde der Baum so lange weiterwachsen, bis jeder Datenpunkt der Trainings-
menge in einem separaten Blatt miinden wiirde. Das wohl einfachste Stoppkriterium
ware zu Uberpriifen, ob die Teilmenge D,, die am Nachfolger vorliegt, rein ist. Die
alleinige Verwendung dieses Kriteriums wéare allerdings auch problematisch, da es zu
groflen Entscheidungsbdumen fiihrt, die rechenintensiv sind und schlecht generalisie-
ren. Die am héufigsten genutzten Stoppkriterien sind die maximale Baumhdéhe, die
minimale Anzahl von Datenpunkten in einem Nachfolger oder ein bestimmter Infor-
mationszuwachs. Schliefllich wird die endgiiltige Klassendarstellung eines Blattes durch
eine Mehrheitsentscheidung iiber die Labels der Trainingsdatenpunkte, die in diesem
Blatt vorliegen, ermittelt.

In der Test- oder Anwendungsphase durchlaufen neue ungesehene Datenpunkte d €
Diest am Wurzelknoten beginnend den Entscheidungsbaum, bis sie ein Blatt erreichen,
durch welches das jeweilige Klassenlabel zugeordnet wird.

3.2.1.3 Random Forests

Die zuvor beschriebenen Entscheidungsbidume stellen eine einfache Klassifikationsme-
thode dar, da die gelernten Baume tibersichtlich und damit leicht zu interpretieren
sind. Zudem haben sie einen geringen Bias, da kaum Nebenbedingungen durch die
Zielfunktion formuliert werden. Allerdings ist ihre Varianz relativ hoch, sodass sie zu
einer Uberanpassung neigen. Aufilerdem sind sie anfillig fiir verrauschte Daten.
Durch die Kombination mehrerer Entscheidungsbdume lasst sich die Varianz ver-
ringern, wobei ein Baum-Ensemble entsteht, das als Random Forest (kurz: RF, dt.:
Zufallswald) bezeichnet wird. Konkret werden mehrere einfache Entscheidungsbdaume
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Abb. 3.4: Vereinfachte Darstellung eines Random-Forest-Klassifikators. Zunéchst werden
mithilfe der Bootstrapping-Technik aus dem Trainingsdatensatz mehrere unter-
schiedliche Teildatenséitze erzeugt. Pro Datensatz wird anschlieflend ein individuel-
ler Entscheidungsbaum trainiert. Zusammen ergeben die trainierten Baume einen
Ensemble-Klassifikator, der z. B. neue Daten durch Mehrheitsentscheid klassifiziert.

erlernt, die in ihrer Kombination die Klassifikation vornehmen. Die Korrelation zwi-
schen den einzelnen Bdumen sollte moéglichst gering gehalten werden, da sie sonst zu
einer Erhéhung der Varianz fithrt. Dies erfordert die Integration mehrerer Zufallspro-
zesse in das Training eines RF-Klassifikators. Diesbeziiglich sind verschiedene Strate-
gien vorgeschlagen worden. Ein detaillierter Uberblick ist unter anderem in [Criminisi
u.a., 2011] zu finden. Im Folgenden werden zwei der bekanntesten Methoden, das
Bagging und die zuféllige Merkmalsauswahl, vorgestellt.

Bagging ist die Kurzform fiir ,Bootstrap Aggregating” und ist eine von Breiman
[1996] vorgeschlagene Methode zur zufilligen Aufteilung der Trainingsdaten. Dazu
wird jedem Baum des Ensembles ein sogenannter Bootstrap-Datensatz, eine zuféllige
Teilmenge des Trainingsdatensatzes, zugewiesen und mit diesem trainiert. Die Erstel-
lung der Bootstrap-Datensétze ist gleichbedeutend mit der wiederholten Ziehung von
Stichproben mit Zuriicklegen, sodass einzelne Datenpunkte mehrfach gezogen werden
kénnen. Auf diese Weise werden verschiedene Bdume erlernt, die eher klein sind und
daher zu kiirzeren Laufzeiten und héherer Generalisierung fithren. Die Klassifikation
eines neuen Datenpunktes wird durch Mehrheitsentscheid (engl.: majority voting) oder
Mittelwertbildung (soft voting) der Einzelvorhersagen der Biaume bestimmt, was als
Aggregating bezeichnet wird. Die Bagging-Strategie ist in Abbildung 3.4 illustriert.

Die zufallige Merkmalsauswahl (engl.: random feature selection) wird in der Arbeit
von Ho [1995] vorgeschlagen und dient auch zur Variation der Eingabedaten. Anstatt
beim Training fir jeden Knoten iiber alle Merkmale des Datenpunkts zu optimieren,
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wird nur eine zuféllige Teilmenge M, C M ausgewédhlt. Genauso wie beim Bagging
fiihrt dies zu geringeren Berechnungszeiten und erhohter Generalisierung.

RFs stellen somit robuste Klassifikatoren dar, die in der Lage sind, gut zu genera-
lisieren und robust gegeniiber verrauschten Eingangsdaten sind. Allerdings hangt die
Klassifikationsqualitat von RFs mafigeblich von der Wahl der geeigneten Merkmale ab,
die im Gegensatz zu modernen Methoden wie neuronalen Netzen sorgfiltig manuell
ausgewahlt werden miissen.

3.2.2 Faltungsnetzwerke

Deep Learning (kurz: DL, dt.: tiefes Lernen) beschreibt eine Unterkategorie des ma-
schinellen Lernens, die sich auf die Verwendung von kiinstlichen neuronalen Netzen
(kurz: KNNs, engl.: artificial neural networks) konzentriert. Nach dem Vorbild des
menschlichen visuellen Cortex stellen KNNs ein Berechnungsmodell dar, das aus ei-
ner Vielzahl von angeordneten informationsverarbeitenden Einheiten, den Neuronen,
besteht. In Abbildung 3.5 ist hierzu die Analogie zwischen einem biologischen Neuron
und seinem mathematischen Gegenstiick dargestellt. Wie ihre biologischen Pendants
erhalten Neuronen eines KNNs Signale {iber verschiedene gewichtete Eingabekanile
(Dendriten). Innerhalb des Neurons (Zellkorper) werden die gewichteten Eingabesigna-
le zusammen mit einem Bias-Wert aufsummiert. Eine Aktivierungsfunktion verarbeitet
das summierte Signal weiter, was der Impulsweiterleitung iiber das Axon entspricht,
und leitet es zum néchsten Neuron weiter. Das Summensignal wird durch eine nichtli-
neare Aktivierungsfunktion verwertet, die dem Schwellenwert eines Aktionspotentials
entspricht, also dem Wert, der fiir eine Reiziibertragung iiber das Axon iiberschritten
werden muss. Anschliefend wird die Antwort der Aktivierungsfunktion an die néchs-
te Neuronenschicht weitergeleitet (Axon). Ein solches einschichtiges KNN wird auch
als Perzeptron bezeichnet, mit dem sich bei geeigneter Wahl der Aktivierungsfunktion
einfache Klassifikatoren realisieren lassen.

Die Struktur eines KNN besteht im Wesentlichen aus drei Schichttypen. Die Ein-
gabeschicht versorgt ein KNN mit den ankommenden Signalinformationen, die dann
gewichtet und an die néchste Schicht weitergeleitet werden. Hier finden weitere Ge-
wichtungen der Eingangssignale statt. Diese Schicht wird auch als verborgene Schicht
(engl.: hidden layer) bezeichnet, da dieser Verarbeitungsprozess fir den Anwender
nicht sichtbar ist. Schliefilich werden die Signale zur Ausgabeschicht geleitet. Sie bildet
die letzte Schicht, deren Neuronen die endgiiltige Entscheidung des KNNs enthalten.
Die Weitergabe eines Eingabesignals wird als Vorwartsschritt bezeichnet. Wahrend
Eingabe- und Ausgabeschicht jeweils nur einmal am Anfang und Ende vorkommen,
kann es dazwischen beliebig viele versteckte Schichten geben. Die Verwendung von
mehreren Schichten in Kombination mit nichtlinearen Aktivierungsfunktionen ermog-
licht die Approximation hochkomplexer Funktionen. Je hoher die Anzahl von Schichten
ist, desto ,tiefer* ist ein KNN, woher auch die Bezeichnung ,,Deep Learning®“ stammt.
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Abb. 3.5: Zeichnung eines biologischen Neurons (links) und sein mathematisches Modell
(rechts). Die von Axonen eingehenden Signale x; werden in den Dendriten mit
w; gewichtet, bevor sie den Zellkérper eines Neurons erreichen. Im Neuron werden
die gewichteten Signale zusammen mit einem Bias-Wert aufsummiert. Die Akti-
vierungsfunktion f(-) nimmt die gewichteten Werte aus dem Summationsblock des
Neurons und wandelt sie in ein Ausgangssignal um, wodurch die Gréfle der weiter-
geleiteten Signale beeinflusst wird.

Des Weiteren ist die Anzahl von Neuronen pro Schicht ebenfalls beliebig wihlbar,
wahrend die Grofle der Eingabe- und Ausgabeschicht auf die Eingangssignale und die
erwartete Ausgabe limitiert ist. Ein dreischichtiges KNN ist links in Abbildung 3.6
dargestellt. Jedes Neuron einer Schicht ist mit jedem Neuron der vorherigen und nach-
folgenden Schicht (sofern vorhanden) verbunden, was auch als vollstédndig verbundene
Schicht (engl.: fully connected layer) bezeichnet wird. Da der Datenfluss nur in einer
Richtung erfolgt, spricht man auch von vorwértsgekoppelten Netzen (engl.: feedforward
networks).

Anders als bisherige maschinelle Lernmethoden, représentieren KNNs einen Algo-
rithmus, der eigenstdndig aus verfligharen Trainingsdaten lernt. Hierbei werden die
Netzparameter (Gewichte und Bias-Werte) der Neuronen im Training iterativ ange-
passt, um ein vorgegebenes Lernziel zu approximieren. Die Netzarchitektur bleibt da-
bei erhalten, sodass das erlernte Wissen implizit in den Netzparametern kodiert wird.
Hierdurch entsteht ein Paradigmenwechsel, da die bisherige manuelle Anfertigung ge-
eigneter Merkmale nun entfillt. KNNs machen sich den hierarchischen Aufbau vieler
Signale zunutze, d. h. komplexere Merkmale kénnen durch die Kombination einfacher
Merkmale erstellt werden. In Bildern z. B. bilden die Kombinationen von Kanten oder
Kreisen grofiere Motive, die sich wiederum zu Bildteilen zusammensetzen. Einzelne
Bildteile bilden schlieBlich ganze Bildobjekte [LeCun u.a., 2015]. Tiefe KNNs lernen
so iiber viele Schichten hinweg hierarchische Merkmalsreprésentationen. Trotz der Vor-
gabe eines Lernziels, verbleibt die Anpassung der Netzparameter ein uniiberwachter
Prozess. Durch die hohe Parameteranzahl im Millionenbereich ist eine detaillierte Inter-
pretation der gelernten Merkmale nahezu unmoglich, sodass KNNs auch als sogenannte
»Black-Box-Systeme® angesehen werden, was die explizite Extraktion oder Integration
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von Wissen bislang unméglich macht. Die hohe Parameteranzahl erfordert zudem eine
sehr hohe Anzahl von Trainingsdaten, um eine Uberanpassung zu vermeiden.

Obwohl wesentliche Deep-Learning-Techniken schon seit einigen Jahrzehnten be-
kannt sind, hat der Durchbruch erst Anfang der 2010er Jahre stattgefunden, was auf
zwei wesentliche Ereignisse zuriickzufiihren ist. Mit der Entwicklung leistungsfahiger
GPUs koénnen nun die stark rechenintensiven Optimierungsschritte in einem Bruchteil
der bisherigen Zeit durchgefithrt werden, wodurch sich die Trainingszeiten drastisch
reduzieren lassen. Dariiber hinaus sind durch die fortschreitende Digitalisierung Daten
leichter verfiigbar, sodass nun eine ausreichende Anzahl von Trainingsbeispielen einer
Uberanpassung entgegenwirkt.

Im Computer-Vision-Bereich kommen vorwiegend Faltungsnetzwerke (engl.: convo-
lutional neural networks, kurz: CNNs) zur Analyse visueller Bilddaten zum Einsatz
und stellen den aktuellen Stand der Technik dar. Mit der Arbeit von Krizhevsky u. a.
[2012] erlangen CNNs zum ersten Mal grofiere Aufmerksamkeit. Darin stellen die Au-
toren AlexNet vor, eine CNN-Architektur zur Klassifikation von Bildern. Im Jahr 2012
gewinnen sie mit ihrem Algorithmus die ImageNet-Challenge! mit einem Genauigkeits-
vorsprung von iiber 10% zu den anderen teilnehmenden Wettbewerbern. Der Grund
fiir die hohe Leistung des Modells liegt in der Tiefe des Netzes, was einerseits zu einer
rechenintensiven Optimierung fithrt, jedoch andererseits durch den Einsatz von GPUs
realisierbar ist. CNNs bilden die Grundlage der meisten in dieser Arbeit vorgestellten
Algorithmen. Daher wird ihr Aufbau, das Training und die Anwendung nachfolgend
néher beschrieben.

3.2.2.1 Aufbau

Die zuvor beschriebenen (vorwértsgekoppelten) KNNs bringen fiir die Bildanalyse ei-
nige Nachteile mit sich. Die in ihnen verwendeten vollstdndig verbundenen Schichten
bendtigen schon bei relativ kleinen Bildern eine enorme Anzahl von Trainingspara-
metern. Bereits bei einer Bildgréfle von bspw. 100x100 Pixeln wiirde die Eingabe-
schicht 10.000 Neuronen aufweisen. Mit einer nachfolgenden verborgenen Schicht von
bspw. 200 Neuronen wiirde das KNN bereits 2.000.000 lernbare Parameter (Bias-Werte
nicht einbezogen) enthalten. CNNs sind wie die KNNs aus Neuronen aufgebaut (siche
Abb. 3.5), die ein Gewicht und einen Bias-Wert als lernbare Parameter besitzen. Da
CNNs jedoch Bilder als Eingabe erhalten, ist ihre Architektur verglichen zu KNNs fiir
diesen Zweck auf sinnvolle Weise angepasst. Ein schematischer Vergleich in der Archi-
tektur zwischen KNN und CNN ist in Abbildung 3.6 dargestellt. Die Neuronen in den
einzelnen Schichten eines CNN sind dreidimensional in einem Volumen angeordnet.
Thre Hohe und Breite entsprechen der Grofie des Eingabebildes und der Zwischendar-
stellungen, wihrend die Tiefe die Anzahl ihrer Kanéle beschreibt.

'TmageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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Abb. 3.6: Gegeniiberstellung zwischen einem KNN (links) und einem CNN (rechts). Anders
als bei KNNs sind die Neuronen in einem CNN dreidimensional in Hohe, Breite
und Tiefe angeordnet. Jede Schicht transformiert ein jeweiliges Eingabevolumen in
ein entsprechendes Ausgabevolumen, dessen Grofle sich von der seines Vorgéngers
unterscheiden kann. Die Tiefe eines Volumens beschreibt dabei keine rdumliche
Grofle, sondern die Anzahl der gelernten Filterkerne.

Wie bereits diskutiert, wiirde die hohe Parameteranzahl zur Uberanpassung und ei-
ner langwierigen Optimierung fithren. Ferner beriicksichtigen vollstdndig verbundene
Schichten nicht die Geometrie eines Bildes, was bedeutet, dass unterschiedliche Vor-
hersagen gemacht wiirden, wenn sich etwa das Objekt im Bild verschiebt. Neuronen
in einer vollstdndig verbundenen Schicht kénnen sich dndern, sobald sich nur eines
der Neuronen aus der vorherigen Schicht &ndert. Dieses Problem wird in CNNs durch
die namensgebenden Faltungsschichten (engl.: convolutional layers) gelost, die aus ei-
ner Reihe von lernbaren Filterkernen bestehen. Diese sind in Hohe und Breite klein,
erstrecken sich aber iiber die gesamte Tiefe des Eingabevolumens. Der Vorteil von Fal-
tungsschichten gegeniiber vollstdndig verbundenen Schichten liegt darin, dass sie nur
einen engeren Bereich des Eingabevolumens abdecken. Neben den Faltungsschichten
werden Pooling-Schichten sowie vollsténdig verbundene Schichten genutzt. Die Funk-
tionsweise der drei verschiedenen Schichttypen innerhalb eines CNN wird nachfolgend
erldutert.

Wiéhrend eines Vorwiértsschrittes werden die Filterkerne in Richtung der rdumlichen
Dimensionen {iber das Eingabevolumen geschoben und an jeder Position das Skalar-
produkt berechnet. Dies entspricht einer Faltungsoperation, deren Ausgabe eine zwei-
dimensionale Aktivierungskarte ist, im Folgenden auch als Merkmalskarte bezeichnet.
Im Falle mehrerer gelernter Filterkerne pro Faltungsschicht werden die daraus resul-
tierenden Merkmalskarten zu einem Volumen konkateniert. Dementsprechend stellt
die Tiefe dieses Merkmalsvolumens die Anzahl der Filterkerne in der Faltungsschicht
dar. Durch die Verschiebung des Filterkerns werden seine Gewichte im Raum geteilt,
sodass die Anzahl der Netzparameter erheblich reduziert wird. Man spricht hier auch
von geteilten Gewichten (engl.: shared weights). Durch die Verwendung kleiner Filter-
kerne werden die miteinander verbundenen Neuronen auf eine ebenso kleine Region
beschriankt, wodurch die Anzahl der zu lernenden Parameter weiter reduziert wird.
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Abb. 3.7: Typische Struktur eines CNN fiir die Bildklassifikation. Zundchst werden Merk-
malsrepréasentationen durch den abwechselnden Einsatz von Faltungs- und Pooling-
Schichten {iber verschiedene Auflésungsebenen hinweg aus dem Eingangsbild extra-
hiert. Im Klassifikationsteil des CNN werden die extrahierten Merkmale schliellich
in einen Vektor umgewandelt, der eine oder mehrere vollsténdig verbundene Schich-

ten durchlduft, bevor die Daten in der Ausgabeschicht zusammenlaufen und eine
Pradiktion bilden.

Diese raumliche Konnektivitit wird als rezeptives Feld (engl.: receptive field) bezeich-
net. Wahrend das rezeptive Feld der Neuronen in der ersten Schicht der Gréfle des
Filterkerns entspricht, ist es fiir die Neuronen aufgrund der kontinuierlichen Verket-
tung in den nachfolgenden Schichten grofier, sodass sie einen gréfleren Bildkontext
erfassen konnen. Folglich lernt das CNN einfache lokale Merkmale in fritheren Schich-
ten und kontextbezogene Merkmale in spéteren Schichten. Typischerweise folgt auf
eine Faltungsschicht eine nichtlineare Aktivierungsfunktion (siche Abb. 3.5), wobei in
CNNs haufig die Rectified Linear Unit (kurz: ReLU, dt.: lineare Gleichrichtungseinheit)
genutzt wird.

Pooling-Schichten bilden eine weitere wichtige Komponente. Sie werden iiblicherwei-
se in periodischen Abstdnden im CNN integriert und fithren eine rdumliche Unterab-
tastung (engl.: subsampling) des Eingabevolumens unter Erhalt seiner Tiefe durch,
wodurch es zu einer Verdichtung relevanter Informationen kommt, und wirken so-
mit einer Uberanpassung entgegen. Gleichzeitig sorgen Pooling-Operationen fiir ein
schnelleres Wachstum des rezeptiven Feldes und erméglichen somit das Erfassen gro-
Berer Kontexte im Bild. Als Pooling-Operator wird oft ein 2x2-Kern genutzt, der
mit einer Schrittweite von zwei iiber das Eingabevolumen verschoben wird. Zur In-
formationsverdichtung wird haufig das Maximum (Max-Pooling) oder der Mittelwert
(Average-Pooling) verwendet. Durch den abwechselnden Einsatz von Faltungsschich-
ten und Pooling-Operationen entsteht eine neuronale Abstraktionspyramide, in der die
rdumliche Bildgrofle sukzessive reduziert wird bei gleichzeitiger Erh6hung der Anzahl
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von Merkmalskarten pro Schicht. Eine schematische Darstellung eines CNN ist hierzu
in Abbildung 3.7 illustriert.

Die Abfolge von Faltungsschichten stellt den ersten Teil eines CNN dar, in dem
semantische Informationen extrahiert und gelernt werden. Im zweiten Teil findet die
Klassifikation (oder Regression) der extrahierten Merkmale statt. Zu diesem Zweck
werden die Informationen aus den Merkmalskarten zunéchst in einen Vektor trans-
formiert. Diese aussagekréftigen und niedrigdimensionalen Représentationen werden
an die vollstdndig verbundenen Schichten weitergeleitet und stellen eine kostengiins-
tige Moglichkeit dar, eine nichtlineare Kombination dieser Merkmale zu lernen. Im
Falle einer Klassifikation werden die Informationswerte in der Ausgabeschicht tiber
die Softmax-Funktion in Wahrscheinlichkeiten transformiert. Die Gréfle der Ausga-
beschicht entspricht dabei der Anzahl der zu unterscheidenden Klassen. Nebst dem
AlexNet sind unter anderem folgende CNN-Architekturen sehr popular geworden: die
CNNs VGG-16 und VGG-19 [Simonyan u. a., 2015], das ResNet [He u. a., 2016] sowie
das DenseNet [Huang u.a., 2017].

3.2.2.2 Training und Anwendung

Aufgrund des rein datengetriebenen Lernens eines CNN und dessen hoher Parameter-
zahl ist eine umfangreiche Menge an Bilddaten fiir das Training erforderlich. Deshalb
werden bei geringer Datenmenge Augmentierungstechniken angewandt, mit denen die
Anzahl der Trainingsbeispiele kiinstlich erhéht wird. Hierzu werden meist einfache Ope-
rationen wie geometrische Transformation, Hinzufiigen von Rauschen oder Anderung
der Bildintensitétswerte genutzt.

Das Ziel des Trainings ist die optimale Anpassung der Netzparameter, um einen
Klassifikator (oder Regressor) zu erhalten, der {iber eine bestmogliche Genauigkeit
verfiigt. Wahrend des Lernprozesses misst eine zuvor definierte Fehler- oder Verlust-
funktion (engl.: loss function) die Abweichung zum vorgegebenen Lernziel. Eine be-
liebte Fehlerfunktion beim tiberwachten Lernen eines (Bild-)Klassifikators ist z. B. die
Kreuzentropie, welche die Abweichung der geschitzten Klassenwahrscheinlichkeiten
zur Grundwahrheit misst.

Die Optimierung von KNNs basiert auf der Methode des Gradientenabstiegs (engl.:
gradient descent), die sich im Wesentlichen in drei Varianten unterscheiden lasst.
Bei der Batch-Gradient-Descent-Methode wird pro Aktualisierungsschritt der gesamte
Trainingsdatensatz verwendet. Diese Vorgehensweise ist zwar einfach nachzuvollzie-
hen, bedarf jedoch fiir groffe Datenmengen ein hohes Mafl an Rechen- und Speicher-
kapazitat. Das stochastische Gradientenabstiegsverfahren (engl.: stochastic gradient
descent, kurz: SGD) ist eine Variante des Gradientenabstiegs und fiihrt sukzessiv eine
Optimierung durch. Dabei erfolgt die Aktualisierung der Netzparameter jeweils auf
einem einzelnen Trainingsbeispiel, das zufillig aus der Trainingsmenge gezogen wird,
wodurch das Training im Vergleich zur Batch-Gradient-Descent-Methode wesentlicher
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schneller verlduft und weniger speicher- sowie rechenintensiv ist. Allerdings fithren
die Fehlerberechnungen auf einzelnen Stichproben zu hoheren Fluktuationen in der
Fehlerfunktion. Der Mini-Batch-Gradient-Descent ist eine Variante des SGD, bei dem
nicht einzelne Trainingsbeispiele, sondern ,Mini-Batches“ der Trainingsmenge durch
das Netz propagiert werden, was die Varianz im Aktualisierungsschritt reduziert und
somit zu einem stabileren Konvergenzprozess fiihrt. Die Zusammenstellung der Mini-
Batches erfolgt zuféllig und umfasst eine vordefinierte Anzahl von Trainingsbeispielen.
Es sind verschiedene Erweiterungen vorgestellt worden, um die Optimierung schneller
und robuster zu gestalten. Mit der Einfithrung von Momenten [Qian, 1999] wird in der
Optimierung die Tragheit eines Objekts simuliert. Hierdurch wird die Bewegungsrich-
tung des vorherigen Aktualisierungsschritts zu einem gewissen Grad beibehalten. Der
aktuelle Aktualisierungsschritt dient dann zur Feinabstimmung der Richtung. Auf die-
se Weise konnen durch den ,,Schwung®“ des Moments selbst in Regionen mit geringen
Gefillen groflere Aktualisierungsschritte gemacht werden, was den Konvergenzprozess
des Gradientenabstiegs beschleunigt. Ein sehr beliebtes Optimierungsverfahren von
KNNs stellt die adaptive Momentschétzung (engl.: adaptive moment estimation, kurz:
Adam) dar [Kingma u. a., 2014], bei dem eine individuelle adaptive Lernrate fiir jeden
Parameter aus den Schitzungen der ersten und zweiten Momente der Gradienten be-
rechnet wird. Die nachfolgende Beschreibung der KNN-Optimierung orientiert sich an
dem Mini-Batch-Gradient-Descent-Verfahren.

Zu Beginn des Trainings werden zunéchst die Netzwerkparameter initialisiert. Da
eine Initialisierung mit demselben konstanten Wert zu identischen Gradienten fithren
wiirde, werden die Gewichte mit Zufallswerten nahe null initialisiert. Anschlieflend er-
hélt das Netz ein Mini-Batch als Eingabe und berechnet die entsprechende Ausgabe,
was auch als Vorwértsschritt bezeichnet wird. Anhand der Fehlerfunktion wird die Ab-
weichung zum Lernziel bestimmt. Ausgehend von der berechneten Abweichung werden
nun mittels partieller Ableitung die Gradienten der einzelnen Netzparameter gebildet,
was eine Fehlerriickfithrung [Rumelhart u.a., 1986] durch das Netz darstellt und auch
als Riickwértsschritt (engl.: backpropagation) bezeichnet wird. Die Gewichtaktualisie-
rung erfolgt in Abhéngigkeit einer gegebenen Lernrate, welche die Schrittweite beim
Gradientenabstieg regelt und einen wesentlichen Einfluss auf den Optimierungspro-
zess hat. Falls sie zu niedrig gewahlt wird, konnen lokale Minima die Optimierung
vorzeitig beenden. Ist sie dagegen zu hoch angesetzt, kann ein Minimum stets iiber-
sprungen werden. Zur Vermeidung iiberméfiger Gradientenaktualisierungen, die eben-
so zum Uberspringen lokaler Minima fiihren, kénnen Regularisierungsterme wie die
L1- oder L2-Norm verwendet werden. Das Wechselspiel zwischen Vorwérts- und Riick-
wartsschritt wird fiir die gesamte Trainingsmenge wiederholt, was als Epoche bezeich-
net wird. Das Training eines CNN umfasst hdufig mehrere hundert Epochen, ehe das
Lernziel hinreichend angendhert wird. Fiir gewohnlich wird vor Beginn des Trainings
eine ausreichend hohe Anzahl von Epochen festgelegt, in denen das Optimierungspro-
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blem garantiert konvergiert, oder aber es wird ein Abbruchkriterium definiert, um das
Training vorzeitig zu beenden.

Die Auswertung wihrend der Anwendungsphase entspricht einem normalen Vor-
wartsschritt durch das Netz ohne die Durchfithrung weiterer, wie oben beschriebener,
Optimierungsschritte. Hierzu wird das Netz in einen Evaluationsmodus versetzt, in
dem die Netzparameter fest sind.

3.2.2.3 Das U-Net

In der Arbeit von Long u.a. [2015] stellen die Autoren vollstindig faltungsbasierte
Netzwerke (FCNs) vor, die anstelle vollstandig verbundener Schichten 1x1-Faltungen
einsetzen. Hieraus ergeben sich mehrere Vorteile. Zum einen kénnen nun Bilddaten
beliebiger Grofle verwendet werden. Zum anderen wird die Anzahl der zu trainierenden
Parameter weiter reduziert. Im Ubrigen bietet die von Long u. a. vorgeschlagene FCN-
Architektur eine pixelweise Klassifikation ganzer Bilder, weswegen sie sich besonders
flir die semantische Segmentierung eignet. Zur Hochskalierung der Merkmalskarten
werden Entfaltungen (engl.: deconvolutions) genutzt, auch transponierte Faltungen
genannt, die als Filterkerne gelernt werden.

Inspiriert von der Arbeit von Long u. a. schlagen Ronneberger u.a. [2015] eine Me-
thode zur Segmentierung medizinischer Zellbilddaten vor. Darin beschreiben die Au-
toren das ,,U-Net“, eine FCN-Architektur, die sich innerhalb kiirzester Zeit als Stand
der Technik in der medizinischen Bildsegmentierung etabliert hat. Die originale U-
Net-Architektur aus [Ronneberger u.a., 2015] wird in Abbildung 3.8 dargestellt. Die
Architektur besteht aus einem kontrahierenden und einem expandierenden Pfad, die
gegeniiber dem FCN aus [Long u.a., 2015] symmetrisch zueinander angeordnet sind,
was zu der U-féormigen und damit namensgebenden Grundarchitektur fithrt. Beide
Pfade bestehen aus symmetrisch zueinander angeordneten Faltungsblocken, die sich
aus zwei aufeinander folgenden 3x3-Faltungen mit jeweils einer ReLLU-Aktivierung
(dunkelblaue Pfeile) zusammensetzen. Das U-Net umfasst insgesamt fiinf Auflésungs-
stufen. Im kontrahierenden Pfad, auch Encoder genannt, wird durch Max-Pooling-
Operationen (rote Pfeile) jedes Mal eine neue Auflosungsstufe erreicht, wodurch die
Bildgrofle um den Faktor zwei reduziert wird. Gleichzeitig wird die Anzahl der Merk-
malskarten pro Auflésungsstufe durch die Faltungen verdoppelt. Im sich anschlieen-
den expandierenden Pfad, auch Decoder genannt, findet eine sukzessive Hochskalie-
rung der gelernten Merkmalsrepriasentationen bis hin zur Ausgangsauflésung statt.
Fiir die Hochskalierung nutzen Ronneberger u. a. ebenfalls transponierte Faltungsope-
rationen (griine Pfeile). Die hochskalierten Merkmalskarten werden iiber sogenannte
Skip Connections (dt.: Sprungverbindungen) mit denen der gleichen Auflésungsstu-
fe des Encoders konkateniert, ehe sie als Eingabe der einzelnen Doppelfaltungsblécke
des Decoders weiterverarbeitet werden. Auf diese Weise ldsst sich lokale Information
aus dem Encoder zusammen mit Kontextinformation aus dem Decoder zu aussage-
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kraftigeren Merkmalsreprisentationen vereinen. Dabei tragen die Merkmalskarten des
Encoders zur Wiederherstellung der durch die Unterabtastung verlorenen Ortsinforma-
tion bei. Da die Bildgréle aufgrund der Faltungsoperationen stetig abnimmt, werden
die Merkmalskarten vor der Konkatenation zugeschnitten (siehe gestrichelte Linien
in Abb. 3.8). Die Anzahl der Merkmalskanéle wird im Decoder anschliefend wieder
graduell verringert. In der Ausgabeschicht findet schlieflich die finale Klassifikation
der Merkmalsreprasentationen statt. Zu diesem Zweck wird eine 1x1-Faltung verwen-
det, welche im Wesentlichen einer vollsténdig verbundenen Schicht eines Klassifikators
entspricht.

Aufgrund ihrer hohen Performanz erfreut sich die U-Net-Architektur duflerster Be-
liebtheit und bildet eine fundamentale Grundlage der in dieser Arbeit entwickelten
Methoden. Abgesehen von der Bildsegmentierung wird das U-Net auch in anderen
Bereichen wie der Bildregistrierung oder der Bildrekonstruktion eingesetzt.
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Abb. 3.8: Originale U-Net-Architektur aus [Ronneberger u.a., 2015]. Die hellblauen Recht-
ecke entsprechen mehrkanaligen Merkmalskarten. Die Anzahl der Kanéle ist iiber
jeder Merkmalskarte angegeben. Die Hohe und Breite der Merkmalskarten sind un-
ten links neben den Rechtecken zu finden. Die weiflen Rechtecke im expandierenden

Pfad stellen ausgeschnittene und kopierte Merkmalskarten aus dem kontrahieren-
den Pfad dar.
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Kapitel 4

Segmentierung von Hautschichten der
Maus in OCT-Bilddaten

Abgesehen von ihrem Einsatz in der Ophthalmologie wird die OCT auch im
Rahmen von préklinischen Studien zur Untersuchung von Tiermodellen genutzt.
Fiir die Evaluation des Kryolipolyseverfahrens, einer kosmetischen Methode zur
nichtinvasiven subkutanen Fettreduktion, werden Mause als neues Tiermodell
erprobt. Zur schnellen automatischen Analyse von Maushautschichten in OCT-
Bilddaten werden in diesem Kapitel zwei verschiedene Segmentierungsmethoden
vorgestellt. Die erste Methode basiert auf einer klassischen Segmentierungspi-
peline, in der eine Random-Forest-Klassifikation mit anschlieender graphen-
basierter Optimierung eingesetzt wird. Beim zweiten Ansatz hingegen werden
Deep-Learning-Methoden angewandt, wobei ein FCN fiir die Segmentierung ver-
wendet wird, um die Anzahl der erforderlichen Verarbeitungsschritte zu verrin-
gern. Im zweiten Teil des Kapitels wird ein systematischer Vergleich der beiden
Methoden und der daraus resultierenden Ergebnisse vorgenommen.

4.1 Einleitung und Motivation

Die Zulassung neuer Arzneimittel oder Behandlungstechniken erfordert die Durchfiih-
rung von praklinischen Versuchen und Studien an spezifischen Zell- und Tiermodellen,
welche biologische Eigenschaften oder Krankheiten des Menschen nachahmen. Basie-
rend auf den in den Studien gewonnenen Erkenntnissen lassen sich Medikamentendosie-
rungen oder Parametereinstellungen eines Behandlungsverfahrens testen und optimie-
ren, ohne dass Menschen moglichen Risiken ausgesetzt werden. Priklinische Studien
unterteilen sich in In-vitro- und In-vivo-Studien. Der lateinische Ausdruck ,,in vitro“
bedeutet ,,im Glas“ und steht fiir organische Prozesse, die auflerhalb des lebenden Or-
ganismus ablaufen. Dabei werden bestimmte Zellen, wie z. B. Haut- oder Krebszellen,
von Menschen oder Tieren entnommen und kultiviert. Mithilfe von In-vitro-Studien
werden bestimmte Wirkmechanismen auf zelluldrer Ebene untersucht. Der Begriff ,in
vivo“ bedeutet ,im Lebenden* und beschreibt Studien an lebenden Organismen. Die-
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se Studien werden an Tieren wie Mausen, Ratten oder Kaninchen durchgefiihrt. Je
nach Studie werden bestimmte Tierarten oder (In-)Zuchtstimme verwendet, die ge-
wiinschte genetische Voraussetzungen erfiillen oder Krankheiten entwickeln. Anhand
von In-vivo-Studien werden Arzneimittel nicht nur auf ihre Wirkung, sondern auch
auf ihre Aufnahme, Verteilung und ihren Stoffwechsel im Tiermodell untersucht. Die
Erprobung von Behandlungstechniken hingegen kann in der Regel nur an Tiermodellen
erfolgen.

Die Kryolipolyse ist ein neuartiges kosmetisches Verfahren zur nichtinvasiven Re-
duktion von subkutanen Fettdepots. Die meisten konservativen Methoden zur Fettre-
duktion gehen mit einem invasiven Eingriff einher, bei dem es zu potenziellen Kom-
plikationen im Heilungsprozess und zur unerwiinschten Narbenbildung kommen kann.
Die bekannteste und auch am meisten angewandte unter ihnen ist die Liposuktion (dt.:
Fettabsaugung) [ISAPS, 2020], bei der iiber mehrere verteilte Hautschnitte das sub-
kutane Fett mithilfe einer Kaniile abgesaugt wird. Im Gegensatz dazu ermdéglicht die
Kryolipolyse die nichtinvasive Zerstorung von subkutanem Fettgewebe durch selektive
Kalteinduktion [Manstein u. a., 2008]. Bei dieser Technik werden die Fettdepots einige
Zeit starker Kélte ausgesetzt. Dabei wird die Haut in einen Applikator eingesaugt und
kiithlt mithilfe eines Peltier-Elements das subkutane Fettgewebe herunter. Ein spezielles
Vlies sowie ein Kontaktgel verhindern Erfrierungen der dariiber liegenden Hautschich-
ten. Ab einer Temperatur von ca. 4-5°C kristallisieren die Fettzellen, wodurch ihre
Apoptose (Zelltod) eingeleitet wird. Die abgestorbenen Fettzellen werden anschlieffend
vom Korper abgebaut. Dieser Prozess dauert durchschnittlich mehrere Wochen bis
Monate.

Die Kryolipolyse ist bis heute in zahlreichen klinischen Studien iiber vier Millionen
Mal beim Menschen angewendet worden [Klein u. a., 2017]. In einer initialen Studie un-
tersuchten Zelickson u. a. [2009] die Wirksamkeit des Kryolipolyseverfahrens an einem
Tiermodell. Sie haben die Dicke der subkutanen Fettschicht von Yucatan-Schweinen
(Minischweine) vor und nach einer Kryolipolysebehandlung bestimmt. Die Bestim-
mung der Schichtdicke wurde sowohl in den Ultraschallaufnahmen als auch in groben
Sektionen der Haut nur an einzelnen Positionen bestimmt. Fiir fortfiihrende klinische
Studien soll ein neues Tiermodell erprobt werden, da das Schweinemodell sehr kom-
plex und kostenintensiv ist. Daher soll die Eignung von Méausen als Tiermodell in
zukiinftigen klinischen Studien zur Kryolipolyse sowie weiteren Verfahren untersucht
werden. Im Vergleich zu den Yucatan-Schweinen sind Méuse deutlich kostengiinstiger
und leichter in der Handhabung, was sich hauptséchlich durch den enormen Gréflenun-
terschied begriinden lésst. Jedoch kann aufgrund der geringen Grofie der Maus keine
Ultraschallbildgebung mehr fiir die Dickenmessung genutzt werden.

Aufler ihrem Einsatz in der klinischen Routine findet die OCT auch in préklini-
schen In-vivo-Studien Anwendung [Salma u.a., 2018; Singer u. a., 2007; Srinivas u. a.,
2004]. Allerdings stellt die Analyse und Auswertung dreidimensionaler OCT-Bilddaten
von Tiermodellen eine duflerst herausfordernde Aufgabe dar. Fehlende standardisierte
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Aufnahmeroutinen, sowie variierende Anatomien der Tiere erschweren die Auswertung.
FEine semantische Segmentierung im OCT-Bild ist erforderlich, um im Gegensatz zu
[Zelickson u. a., 2009] eine detaillierte Dickenmessung der subkutanen Fettschicht zu
erhalten, mit der sich auch lokale Anderungen iiber die Zeit bestimmen lassen. Je-
doch geht die Erstellung manueller Segmentierungen mit einem hohen Zeitaufwand
einher und ist daher in der Praxis eher unpraktikabel. Die Dickenbestimmung weite-
rer Hautschichten, wie z. B. der Dermis, stellt ebenfalls interessante wissenschaftliche
Fragestellungen dar, sodass sich der Segmentierungsaufwand weiter vergréfert.

Fiir eine schnelle und prézise Dickenmessung der oberen Maushautschichten in OCT-
Volumen (siehe Abb. 4.1) werden daher in diesem Kapitel zwei Segmentierungsmetho-
den vorgestellt. Das erste Verfahren besteht aus einer klassischen Segmentierungspipe-
line [Handels, 2009, S. 49 ff.], deren Kern eine Kombination aus maschinellem Lernen
und Graphentheorie bildet. Im Gegensatz dazu basiert die zweite Segmentierungsme-
thode auf moderneren Deep-Learning-Methoden. In diesem einfiihrenden Methodenka-
pitel werden in einem ausfiihrlichen Vergleich die beiden Methoden gegeniibergestellt
sowie ihre Vor- und Nachteile analysiert.

Nach einer Vorstellung der Literaturiibersicht wird zunédchst der verwendete OCT-
Bilddatensatz vorgestellt (Kapitel 4.2.1). AnschlieBend folgt die Beschreibung der ent-
wickelten Segmentierungsverfahren in Kapitel 4.2.2 und 4.2.3.1. Anschlieflend wird in
Kapitel 4.3 die Segmentierungsleistung beider Verfahren untersucht und die Ergebnis-
se prasentiert. Der letzte Teil des Kapitels (Kapitel 4.4) umfasst die Diskussion der
Ergebnisse und die daraus gezogenen Schlussfolgerungen.

4.1.1 Literaturiibersicht

Bisher sind nur wenige Arbeiten zur Segmentierung von Hautschichten in OCT-Auf-
nahmen publiziert worden. Im Vergleich dazu gibt es aufgrund der umfassenden An-
wendung von OCT in der Ophthalmologie zahlreiche Veroffentlichungen, die sich mit
der Segmentierung von Retinaschichten befassen. Eine ausfiihrliche Ubersicht ist in
[DeBuc, 2011; Hu u. a., 2021; Kafieh u. a., 2013] zu finden.

Die Vielzahl der publizierten Arbeiten nutzen graphentheoretische Ansétze, die ent-
weder auf 2D- oder 3D-Modellen aufbauen. In ihrer Arbeit stellen Chiu u.a. [2010]
einen simplen graphenbasierten 2D-Ansatz zur Segmentierung von sieben verschiede-
nen Retinaschichten vor. Als Kosten fiir das Graphenmodell wird die Gradienteninfor-
mation der Intensitdtswerte verwendet. Allerdings werden die Kontextinformationen
benachbarter B-Scans durch das 2D-Modell nicht beriicksichtigt, was zu rdumlichen In-
konsistenzen im Segmentierungsergebnis fithren kann. Li u. a. [2006a] schlagen in ihrer
Arbeit eine 3D-Graphen-basierte Methode zur simultanen Segmentierung mehrerer Re-
tinaschichten vor. Ihr Ansatz basiert auf einer speziellen Graphenkonstruktion, sodass
der ,minimale s-t-Schnitt“ (siehe Kapitel 3.1.1.2) eine Menge von Oberflichen dar-
stellt, die den Grenziibergéngen der zu segmentierenden Retinaschichten entsprechen.
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Zusétzliche Glattheitsbedingungen stellen sicher, dass benachbarte Oberflichenpunkte
nicht zu weit voneinander entfernt sind. Auflerdem begrenzen Interaktionsbedingun-
gen die Abstdnde zwischen den einzelnen Oberflichen auf einen festgelegten Bereich.
Aufgrund seiner allgemeinen Formulierung ist dieser Ansatz sehr populdr geworden,
sodass dieser von spéteren Arbeiten adaptiert und weiterentwickelt wurde [Garvin
u.a., 2008; Garvin u.a., 2009; Haeker u.a., 2007]. Garvin u.a. [2009] haben in ihrer
Arbeit bspw. die konstanten Beschriankungen durch eine flexible Formulierung ersetzt
und fiithren gleichzeitig echte regionale Kosten ein. Nachteilig an den beschriebenen
graphenbasierten Segmentierungsverfahren ist abgesehen von der Graphenkonstrukti-
on die komplexe Gestaltung der Kostenfunktionen. Hierzu werden meist Kantenfilter
genutzt, die jedoch fiir jede Oberfliche separat justiert werden miissen, was z. B. bei
Aufnahmen pathologischer Retinae oder beim Wechsel zu einem anderen OCT-Scanner
notig ware. Basierend auf dem Ansatz von Garvin u. a. werden weitere Erweiterungen
vorgestellt, die texturbasierte Merkmale [Antony u.a., 2012] sowie weiche Beschran-
kungen umfassen.

Uberdies werden Methoden des maschinellen Lernens vorgeschlagen [Karri u.a.,
2016; Lang u. a., 2013b; Vermeer u. a., 2011], welche spezifische Merkmale der Retina-
schichten erlernen und so eine pixelweise Klassifikation durchfiithren. Ein wesentlicher
Vorteil ist die leichte Anpassung an neue Bilddatensétze, da als einzige Voraussetzung
lediglich ein entsprechender Trainingsdatensatz bendtigt wird. Allerdings ist bei den
pixelweisen Klassifikationsmethoden im Gegensatz zu den graphenbasierten Model-
len die Anordnung der einzelnen Retinaschichten nicht gewéhrleistet, sodass strenge
topologische Beziehungen moglicherweise nicht eingehalten werden.

Durch die Kombination von maschinellen Lernmethoden und graphenbasierter Mo-
delle kénnen die Vorteile beider Ansétze kombiniert werden. Hierzu wird das Klas-
sifikationsergebnis in die Kostenfunktion des Graphenmodells integriert. Antony u. a.
[2013] nutzen einen RF-Klassifikator zur Gestaltung der Kostenfunktion ihres graphen-
basierten Segmentierungsansatzes. Sie trainieren sowohl einen On-Surface- als auch
einen In-Region-Klassifikator, um oberflichenbasierte und regionenbasierte Kostenter-
me bestimmen zu konnen. Srinivasan u.a. [2014] segmentieren Retinaschichten mit
einem Algorithmus, der aus einer Kombination von Entrauschung, Support-Vector-
Machine-Klassifikation, Graphentheorie und dynamischer Programmierung besteht. In
einer dhnlichen Herangehensweise wie in [Antony u.a., 2013] segmentieren Lang u. a.
[2013a] Retinaschichten sowohl von Gesunden als auch von Patienten mit Multipler
Sklerose. Dabei nutzen sie ebenfalls einen RF zur Klassifikation der Grenziibergénge
der Retinaschichten.

Aufgrund ihrer hohen Popularitét in der Computer Vision ist das Forschungsinteres-
se an Deep-Learning-Methoden, insbesondere an CNNs, in der medizinischen Bildana-
lyse immens gestiegen. Fang u. a. [2017] schlagen ein auf Bildpatches basierendes CNN
mit einer Kombination aus Graphentheorie und dynamischer Programmierung vor, um
neun Retinaschichten in OCT-Bildern von Patienten mit altersbedingter Makuladege-
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neration zu segmentieren. Darauf aufbauend untersuchen Hamwood u.a. [2018] die
Auswirkungen der Patchgréfie sowie der Netzwerkkomplexitéit auf die Gesamtleistung
der Segmentierung und schlagen eine modifizierte CNN-Architektur fiir die Analyse
von OCT-Bildern gesunder Augen vor. In einer weiteren Publikation trainieren Loo
u.a. [2018] CNNs unter dem Einsatz von Transferlernen, um die ellipsoide Zone in
OCT-Bildern zu segmentieren.

Die von Ronneberger u.a. [2015] vorgeschlagene U-Net-Architektur (siehe Kapi-
tel 3.2.2.3) beschreibt ein FCN, das aus einem Multiskalen-Encoder und -Decoder
besteht, die iiber Skip Connections verbunden sind. Im Vergleich zu den zuvor er-
wahnten patchbasierten Ansétzen erzeugen FCNs pixelweise Segmentierungen ihres
Eingangsbildes, wodurch eine Zusammenfithrung der klassifizierten Bildpatches ent-
féllt. Ronneberger u. a. haben in ihrer Arbeit weiterhin gezeigt, dass bereits eine geringe
Anzahl von Trainingsbilddaten unter der ausgiebigen Anwendung erweiterter Augmen-
tierungstechniken ausreicht, um das U-Net effizient trainieren zu kénnen, wodurch sich
das Verfahren besonders fiir den Einsatz in der biomedizinischen Bildanalyse eignet.
Venhuizen u.a. [2017] setzen das U-Net ein, um die gesamte Retina zu segmentieren,
wobei sie die Architektur um zwei weitere Auflésungsstufen ergénzen, um das rezep-
tive Feld zu vergrofern. Denselben Effekt erzielen Devalla u.a. [2018] in ihrer Arbeit
durch den Einsatz dilatierter Faltungskerne, wodurch sich die Netzparameteranzahl
signifikant reduzieren ldsst. Inspiriert von der Arbeit von He u.a. [2016] werden in
das vorgeschlagene DRUNET (Dilated-Residual U-Net) kurze residuale Verbindun-
gen integriert, die einen besseren Gradientenfluss gewahrleisten. Devalla u.a. haben
das DRUNET zur Segmentierung von Gewebsschichten des Sehnervenkopfes in OCT-
Bilddaten eingesetzt.

Wie zuvor erwahnt, sind bisher nur wenige Methoden zur Segmentierung von Haut-
schichten in OCT-Bilddaten veréffentlicht worden. Eine Reihe von Arbeiten befasst sich
mit Ansétzen zur Segmentierung der menschlichen Epidermis in OCT-Bildern, was die
Bestimmung der Hautoberfliche und der dermoepidermale Junktionszone einschlief3t.
Weissman u. a. [2004] nutzen GauB-dhnliche Multiskalen-Shapelets zur Segmentierung
der Epidermis. Hori u. a. [2006] schlagen einen auf Pixelintensitéten basierenden Seg-
mentierungsansatz vor, bei dem in jedem A-Scan Intensitdtspeaks detektiert werden,
welche die Hautoberflache représentieren. In der Arbeit von Josse u.a. [2011] ist ein
Segmentierungsalgorithmus zur effizienten Bestimmung der Epidermisdicke mit sehr
kurzer Berechnungszeit beschrieben. Da die Haut dhnlich wie die Retina in Schich-
ten aufgebaut ist, sind ebenfalls graphenbasierte Ansitze zur Segmentierung vorge-
schlagen worden. So nutzen Li u.a. [2015] ein Graphenmodell zur Bestimmung der
Epidermis. Ahnlich wie Chiu u.a. [2010] kommt hier eine vereinfachte Version des
Dijkstra-Algorithmus zum Einsatz. Die Kostenfunktion wird mithilfe vertikaler Gra-
dienten konstruiert. Im Gegensatz dazu stellen Srivastava u.a. [2018] in ihrer Arbeit
einen dreidimensionalen graphenbasierten Segmentierungsansatz zur Segmentierung
der Epidermis vor, der in Anlehnung zu [Garvin u. a., 2008 kanten- und regionenba-
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EPIDERMIS TATTOO DERMIS GLASPLATTE

SUBKUTANES FETT MUSKEL FASZIEN

17 <——Epidermis
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Abb. 4.1: (a) B-Scan der Miusehaut. Das rote Rechteck im Ubersichtsbild (b) stellt das FOV
dar und die gestrichelte Linie zeigt die Scan-Position an. Die Tatowierungen sind
U-formig am dufleren Rand des FOV angeordnet. Ein histologischer Schnitt der
Maushaut ist in (c) dargestellt.

sierte Informationen als Kosten nutzt. Die Segmentierungen werden genutzt, um die
Rauheit der Haut bestimmen zu koénnen. Zur Segmentierung mehrerer menschlicher
Hautschichten in OCT-Bildern verwenden Calderon-Delgado u.a. [2018] eine U-Net-
Variante, die eine Hochskalierung von Merkmalskarten mit Unpooling-Operationen
anstelle von transponierten Faltungen durchfiihrt. Mit einer dhnlichen Fragestellung
wie in diesem Kapitel beschéftigen sich die Arbeiten von Sheet u.a. [2013, 2014].
Sie segmentieren in OCT-Aufnahmen der Mausehaut Epidermis-, Papillar-, Dermis-
und Fettgewebe. Zur Segmentierung wird ein statistisches physikalisches Modell der
Photonen-Gewebe-Interaktionen in Kombination mit einem RF-Klassifikator genutzt.
Fortfithrend wurde dieser Ansatz auch anhand von OCT-Bilddaten der menschlichen
Mundschleimhaut evaluiert [Sheet u. a., 2014]. In einer nachfolgenden Forschungsarbeit
haben die Autoren Denoising Autoencoder untersucht, um gewebespezifische Speckle-
Présentationen fiir die Klassifikation zu erlernen [Sheet u.a., 2015].

Wie einleitend erwiahnt, basieren die in diesem Kapitel vorgestellten Segmentierungs-
methoden einerseits auf dem Prinzip einer klassischen Segmentierungspipeline und
andererseits auf modernen Deep-Learning-Methoden, deren grundlegendes Konzept in
[Kepp u. a., 2018] sowie [Kepp u. a., 2019a] veroffentlicht worden ist. Die erste Methode
besteht aus zwei Teilen. Zunéchst werden durch einen RF-Klassifikator die Maushaut-
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schichten in B-Scans eines OCT-Volumens segmentiert. Mit Ausnahme ihrer Anwen-
dung in OCT-Bilddaten haben RF-Klassifikatoren auch eine hohe Prézision in ande-
ren medizinischen Anwendungen bewiesen, z. B. bei der Segmentierung ischdmischer
Schlaganfallldsionen in MRT-Bilddaten [Maier u. a., 2015, 2017]. Anschliefend wird die
RF-Segmentierung mittels graphenbasierter Optimierung weiter verfeinert. Zu diesem
Zweck wird der Ansatz von Li u.a. [2006a] verwendet, um einerseits die Genauigkeit
sowie die Robustheit zu erhohen und andererseits das Segmentierungsproblem auf den
dreidimensionalen Raum zu erweitern. Die zweite Segmentierungsmethode basiert auf
der Verwendung von CNNs. Genauer werden hier die Maushautschichten mithilfe ei-
nes FCNs segmentiert. Das FCN fufit auf der bekannten U-Net-Architektur und wird
durch einige Modifikationen erweitert.

4.2 Material und Methoden

4.2.1 Verwendete Bilddaten

Der OCT-Bilddatensatz besteht aus 20 OCT-Volumen der Leistenregion von insgesamt
vier Laborméusen des hdufig verwendeten Inzuchtstammes C57BL/6. Die OCT-Bilder
wurden vor, unmittelbar nach und 30 Tage nach der Kiltebehandlung aufgenommen.
Beim verwendeten OCT-System handelt es sich um das Telesto IT SD-OCT-System
(Thorlabs, Inc.) mit einer zentralen Wellenldnge von 1310 nm, einer axialen Auflésung
von 3,4 ym und einer transversalen Auflésung von 6.5 um. Bei einer Bildvolumengrofie
von 1024x1307x1307 Voxel betragt der gesamte Abbildungsbereich 3.5x8.5x8.5 mm.
Fiir die Aufzeichnung der Daten wurde ein Probenabstandshalter (angewinkelte Glas-
platte) verwendet, der direkt auf der Haut der Maus platziert wurde und den zu un-
tersuchenden Hautbereich fixiert, um die Atembewegungen so weit wie moglich zu
reduzieren. Auflerdem wurde zwischen dem Probenabstandshalter und der Mausehaut
Wasser aufgebracht, was die Streuung des einfallenden Lichtstrahls verringert. Abbil-
dung 4.1 zeigt ein Beispiel eines B-Scans mit FOV-Ubersichtsbild sowie der Histologie
der entsprechenden Gewebestrukturen. Um sicherzustellen, dass derselbe Hautbereich
iiber einen ldngeren Zeitraum hinweg mit dem OCT abgebildet werden kann, wurden
die M&use vor der ersten Untersuchung tétowiert, um eine Relokalisierung zu gewéhr-
leisten. Aufgrund starker Bewegungs- und Schattenartefakte mussten zwei Volumen
ausgeschlossen werden, sodass der finale Datensatz insgesamt 18 OCT-Volumen um-
fasst.

Sowohl fiir das Training als auch fiir die Evaluation von iiberwachten maschinellen
Lernalgorithmen wird eine Grundwahrheit benétigt. Da die manuelle Segmentierung
ganzer OCT-Volumen aufgrund des hohen Aufwands nicht durchfithrbar war, wurden
vier reprasentative B-Scans pro Volumen ausgewéhlt und von zwei erfahrenen Experten
manuell segmentiert. Fiir die Annotation kam das Software-Tool ITK-Snap [Yushke-
vich u. a., 2006] zum Einsatz. In Ergénzung zur subkutanen Fettschicht (SFS) wurden
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auch Epidermis und Dermis segmentiert, um sie fiir zukiinftige Auswertungen nutzen
zu koénnen. Da die Unterscheidung zwischen Epidermis und Dermis an Auflagepunk-
ten der Glasplatte des Probenabstandshalters kaum moglich (siche Abb. 4.1 (a)), sind
diese als (Epi-)Dermisschicht (EDS) zusammengefasst worden. Aufgrund ihrer hohen
Intensitatswerte lasst sich die Muskel- und Faszienschicht (MFS) optimal im B-Scan
lokalisieren. Da diese direkt unter der SE'S liegt, sind sie als weitere Klasse in die Seg-
mentierung integriert worden, um die Robustheit der Segmentierung zu verbessern. Die
MFS wird zur Konstruktion des Graphen genutzt, mit dem die Feinabstimmung der
Hautschichtgrenzen vorgenommen wird (siehe Kapitel 4.2.2.3). Weiterhin sollen die
segmentierten Tattoo-Punkte als Landmarken fiir die rdumliche Anpassung (Regis-
trierung) von Aufnahmen verschiedener Zeitpunkte dienen kénnen. Demzufolge sind
auch die Téatowierungen in das Klassifikationsproblem einbezogen worden. Die Re-
gionen oberhalb und unterhalb der genannten Zielstrukturen werden als Hintergrund
betrachtet. Alle Pixel jedes B-Scans sind dementsprechend einer der nachfolgenden
funf Klassen zugewiesen worden: EDS (@), SFS (@), MFS (@), Tattoo (O) und Hin-
tergrund. Insgesamt besteht die Grundwahrheit des Datensatzes aus 72 B-Scans mit
jeweils zwei individuellen Expertensegmentierungen.

4.2.2 Random-Forest-Segmentierung mit graphenbasierter
Optimierung

Die Segmentierungsaufgabe des hier vorgeschlagenen Verfahrens besteht darin, jeder
Bildposition € Q) eines OCT-Volumens I einen Label-Wert [ aus L = {0,...,K—1}
fir K = 5 Klassen zuzuordnen. Die hierzu verwendete Segmentierungspipeline ist in
Abbildung 4.2 dargestellt, die sich in drei Schritte unterteilen lisst. Zunichst wird ein
OCT-Volumen vorverarbeitet, um einerseits die Bildqualitdt zu erhéhen und anderer-
seits optimale Bedingungen fiir die nachfolgenden Schritte zu schaffen. Das vorver-
arbeitete Volumen wird dann von einem RF-Klassifikator B-Scan-weise segmentiert.
Grobe Segmentierungsfehler werden durch einfache Nachbearbeitung vor der Ausfiih-
rung des letzten Schritts korrigiert. Schliellich erfolgt eine rdumliche Regularisierung
und Verfeinerung der Grenziibergidnge der EDS und SFS durch die graphenbasierte
Optimierung. Das Graphenmodell beriicksichtigt ebenfalls die anatomische Anordnung
der Hautschichten und vermeidet so topologische Fehler. Nachfolgend werden die drei
Schritte der Segmentierungspipeline im Detail vorgestellt.

4.2.2.1 Vorverarbeitung

Durch eine Vorverarbeitung werden die OCT-Volumen optimal fiir die nachfolgenden
Schritte des Segmentierungspipeline vorbereitet. Die fiir gew6hnlich artefaktbehafteten
OCT-Bilddaten werden so aufbereitet, dass zum einen die Aussagekraft der Merkmale
des RF-Klassifikators erhoht wird und zum anderen Kanteninformationen verstarkt
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Vorverarbeitung

Graphenbasierte Optimierung (3D)

—_

Abb. 4.2: Segmentierungspipeline des vorgeschlagenen Algorithmus.

Finale Segmentierung

werden, die essenziell fiir die Kostenfunktion des Graphenmodells sind. Daher hat die
Vorverarbeitung der Bilddaten einen erheblichen Einfluss auf die Segmentierungsgiite
der nachfolgenden Schritte. Im Folgenden werden die einzelnen Vorverarbeitungsschrit-
te im Detail beschrieben.

Aufgrund ihrer sehr groBen Ausgangsgrofie erfordern die OCT-Volumen eine grofie
Menge an Speicherplatz, wodurch lange Berechnungszeiten entstiinden. Daher wird
zuerst ein Resampling der OCT-Volumen vorgenommen, wobei deren Auflésung um
die Hélfte reduziert wird. Trotz der erheblichen Grofienreduzierung ist der verbleibende
Detailgrad fiir die nachfolgenden Prozesse ausreichend.

Obwohl das Speckle-Rauschen (siehe Kapitel 2.1) grundsétzlich wichtige Informa-
tionen enthélt, kann es fiir die automatische Analyse hinderlich sein. Da insbesondere
die Merkmalsextraktion fiir den RF-Klassifikator durch Rauschen stark beeintréchtigt
wiirde, wird eine OCT-Volumengléittung durchgefithrt. Um den Verlust von Kanten-
informationen, die fir die Segmentierung wichtig sind, durch den Glattungsprozess zu
verhindern, wird ein 3D-Block-Matching-Filter (engl. block-matching and 3D filtering,
kurz: BM3D) [Dabov u.a., 2009] verwendet, der die OCT-Volumen kantenerhaltend
entrauscht.

Die OCT-Volumen weisen Intensitdtsschwankungen sowohl zwischen als auch inner-
halb der B-Scans auf. Zur Kompensation dieser Inhomogenitidten werden die OCT-
Volumen B-Scan-weise auf das Intervall [0,1] skaliert. Anschlieflend wird ein stérender
Intensitétsgradient innerhalb der B-Scans iiber eine Ausgleichsgerade korrigiert.

Die unterschiedliche Beschaffenheit der einzelnen Hautschichten der Maus im OCT
sorgen fiir eine erhdhte Variabilitdt in den Merkmalen, was zu schlechteren Klassifi-
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kationsergebnissen durch den RF fithren konnte. Darum wird abschliefend die Bildin-
formationen anhand einer Referenzstruktur begradigt. Haufig wird eine Begradigung
(engl.: flattening) als Vorverarbeitung retinaler OCT-Aufnahmen genutzt, um die pa-
tientenindividuelle Kriimmung der Retina zu kompensieren. Wegen ihrer hohen Inten-
sitatswerte wird die Dermis als Referenzstruktur verwendet. Durch die Kombination
aus Mittelwertfilter und Schwellenwertverfahren kann diese grob erfasst werden. An-
schlieend wird ein Polynom zweiter Ordnung durch die oberen Pixel der detektierten
Dermis gelegt. Zur Begradigung des Bildes wird nun jede Spalte des Bildes vertikal
verschoben, sodass aus dem zuvor angepassten Polynom nun eine gerade horizontale
Linie resultiert. Zur Beschleunigung wird die Begradigung nur bei jedem 20. B-Scan
ausgefiihrt und die Verschiebungen aller {ibrigen B-Scans werden linear interpoliert.
Uberfliissige Hintergrundbereiche werden schlieBlich durch Beschneiden entfernt. Ein
Beispiel fiir einen B-Scan vor und nach der Vorverarbeitung ist in Abbildung 4.2 dar-
gestellt.

4.2.2.2 Random-Forest-basierte Klassifikation der Hautschichten

Die Segmentierung eines OCT-Volumens erfolgt B-Scan-weise durch einen RF-Klassi-
fikator, dessen methodische Grundlagen in Kapitel 3.2.1 beschrieben sind. Die Klassi-
fikation erfolgt anhand bildbasierter Merkmale, die jeder Bildposition @ € Q@) eines
B-Scans einen Label-Wert [ zuweisen. Eine B-Scan-weise 2D-Segmentierung der OCT-
Volumen ist zunédchst ausreichend, da eine 3D-Segmentierung durch die graphenbasier-
te Optimierung erfolgt. Auflerdem wird durch die 2D-Segmentierung der erforderliche
Speicherbedarf gering gehalten. Das Design der Merkmale spielt eine entscheidende
Rolle und hat einen erheblichen Einfluss auf die Segmentierungsgiite des Klassifika-
tors. Man spricht daher auch von sogenannten handverlesenen Merkmalen (engl. hand-
crafted features), die spezielle Struktureigenschaften im Bild beschreiben. Nachfolgend
werden zunéchst die verwendeten Merkmale vorgestellt. Anschlieend werden sowohl
das Training als auch die Anwendung des RF-Klassifikators beschrieben.

Merkmale Anstelle eines komplexen statistischen physikalischen Modells wie in
[Sheet u.a., 2013, 2014] werden fiir den RF-Klassifikator intensitéts-, kanten- sowie
descriptorbasierte Bildmerkmale verwendet. Die Extraktion einiger Merkmale findet
nur in einer lokalen Nachbarschaft statt, die, sofern nicht anders angegeben, einem
Bildausschnitt der Grofie 9x 15 Pixel entspricht. Mithilfe intensitédtsbasierter Merkma-
le lassen sich gewebespezifische Bildrepriasentationen erfassen. Z. B. weist die EDS ein
deutlich helleres Grauwertprofil auf als die SFS. Durch die Bestimmung der kumu-
lierten Summen kann ermittelt werden, ob sich die betrachtete Position ober- oder
unterhalb der EDS befindet. Des Weiteren werden Kanteninformationen genutzt, mit
denen die Strukturbeschaffenheit und die Ubergéinge der Hautschichten modelliert wer-
den. Zum Erlernen der Wabenstruktur der SFS wird der DoG-Filter (engl.: Difference

52



4.2 Material und Methoden

of Gaussians) verwendet, der u.a. auch als ,Blob-Detektor” eingesetzt wird. AuBer
der Filterantwort pro Pixel wird die mittlere Antwort des DoG-Filters in einer 15x15-
Umgebung als ergénzendes Merkmal benutzt.

Um weitere kontextbezogene Informationen in den Merkmalsraum einzubeziehen,
werden ergédnzend BRIEF- und Census-Descriptoren [Calonder u.a., 2012] als Merk-
male einbezogen. BRIEF steht fiir ,Binary Robust Independent Elementary Features®
und stellt einen Descriptor dar, der die Intensitdtswerte zwischen mehreren zuféllig
gewahlten Bildpunktpaaren in einer vorgegebenen Nachbarschaft vergleicht. Positive
Differenzen werden als 0 und negative als 1 gespeichert. Der Census-Descriptor ist
dhnlich aufgebaut wie der BRIEF-Descriptor, nur dass der Intensitédtsvergleich nicht
zwischen zufélligen Bildpunktpaaren erfolgt, sondern mit dem aktuell betrachteten
mittleren Bildpunkt.

Jedes Merkmal wird auf drei verschiedenen Aufldsungsstufen unter Verwendung der
Gaufl-Pyramide berechnet. Das Ergebnis der Merkmalsextraktion ist schlieflich ein
Vektor mit insgesamt 282 Eintrdgen, der fiir das Training und die Anwendung an den
RF-Klassifikator iibergeben wird. Eine Auflistung der verwendeten Merkmale und ihrer
jeweiligen Anzahl von Eintrdgen im Merkmalsvektor ist in Abbildung 4.3 dargestellt.

Training und Klassifikation Das Training des RF-Klassifikators erfolgt anhand
eines iiberwachten Lernschemas, bei welchem die manuell erstellten Segmentierun-
gen der Maushautschichten (siehe Kapitel 4.2.1) als Grundwahrheit dienen. Der RF-
Klassifikator wird aus insgesamt T' = 60 Entscheidungsbdumen konstruiert, die wéh-
rend des Trainings so lange wachsen, bis keine weiteren Aufteilungen mehr vorgenom-
men werden koénnen oder eine maximale Baumhohe von 64 erreicht wird. Zur Be-
stimmung des Informationszuwachses wird der Gini-Index als Reinheitsmafl gewéahlt,
da sich dieser im Vergleich zur Entropie schneller berechnen lédsst. Um eine hohe-
re Generalisierung des Ensembles zu gewahrleisten, werden sowohl Bagging als auch
zuféllige Merkmalsauswahl angewendet [Breiman, 2001]. Beim Bagging werden 5%
Datenpunkte fiir das Training jedes Baums ausgewahlt, wihrend die Optimierung je-
der Datenaufteilung eines n-ten Knotens anhand von /dim(m) zufillig ausgewahlten
Merkmalen erfolgt. Die Merkmalsextraktion wird auf einem 2x2-Gitter ausgefihrt,
wodurch zum einen das Training beschleunigt wird und zum anderen weniger Spei-
cherplatz fiir die Merkmalsvektoren bendtigt wird. Aufgrund der hohen Bildauflésung
dhneln sich benachbarte Pixel sehr, sodass dieses Vorgehen kaum Einfluss auf das
Segmentierungsergebnis hat.

Die Klassifikation eines neuen OCT-Volumens erfolgt B-Scan-weise. Dabei wird fiir
jeden einzelnen Pixel eines B-Scans der Merkmalsvektor bestimmt und durch den RF-
Klassifikator einer Klasse zugewiesen. Um auch diesen Prozess zu beschleunigen, wird
die Klassifikation zunéchst auf einem 2x2-Gitter ausgefithrt. Alle nicht klassifizier-
ten Pixel erhalten ihr Label durch eine Nearest-Neighbor-Interpolation. Anschlieffend
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# Intensitatsbasierte Merkmale
m 1 Grauwert
Kummulierte Summen
2  Ober- und unterhalb der aktuellen Position
1  Zeilenmittelwert der aktuellen Position
15 Lokaler zeilenweiser Mittelwert
Grauwertbild 1 Lokale Standardabweichung
5 Lokales Histogramm

Kantenbasierte Merkmale
Binarer Sobel
Vertikale Kanten
Horizontale Kanten
Distanz und relative Position zur nachsten Kante
Summe der lokalen Gradientenbetrage

Binér Sobel vert. ’& hor. Difference of Gaussians (DoG):

Kanten 1  Filterantwort

1 Mittelwert der Filterantwort in 15x15-Nachbarschaft

AW A a3

# Descriptorbasierte Merkmale
30 BRIEF-Descriptor
30 Census-Descriptor

Census BRIEF

pro Auflésungsstufe: 94
Gesamtsumme: 3 x 94 = 282

Abb. 4.3: Auflistung der verwendeten Merkmale und ihre jeweiligen Eintrdge im Merkmals-
vektor. Sofern nicht anders angegeben werden lokale Merkmale in einer Nachbar-
schaft von 9x15 Pixeln berechnet.

wird eine weitere RF-Klassifikation an den Pixelpositionen durchgefithrt, an denen
benachbarte Pixel unterschiedliche Klassenzuordnungen erhalten haben, wie z.B. an
Grenziibergdngen. Anschliefend wird die Segmentierung des RF-Klassifikators einer
groben Nachverarbeitung unterzogen. So kdnnen falsch klassifizierte Bildpixel inner-
halb einer Hautschicht oder im Hintergrund leicht erkannt und korrigiert werden, da
die Hautschichten einer festen topologischen Struktur folgen.

4.2.2.3 Graphenbasierte Optimierung der Hautschichtgrenzen

Die Optimierung der segmentierten Hautschichtgrenzen stellt den letzten Schritt der
Segmentierungspipeline dar und basiert im Wesentlichen auf der Arbeit Li u. a. [2006a],
in der die Segmentierung von mehreren Oberfldchen in Volumenbilddaten zu einem gra-
phentheoretischen Problem (siehe Kapitel 3.1.1) umgestaltet wird. Die zentrale Neue-
rung der Methode basiert auf einer komplexen Graphenkonstruktion, die das Finden
optimaler Oberflichensegmentierungen in die Bestimmung einer geschlossenen Men-
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ge in einem knotengewichteten Digraphen iiberfiihrt. Die geschlossene Menge mit den
geringsten Kosten wird in dem konstruierten Graphen gefunden, indem ein minimaler
s-t-Schnitt unter Anwendung des Max-Flow-Min-Cut-Algorithmus ermittelt wird.

Die Umformulierung der pixelweisen Segmentierung einzelner B-Scans in eine Detek-
tion mehrerer Oberflichen im gesamten OCT-Volumen hat einen regulierenden Effekt
auf das Segmentierungsergebnis. Hautschichten werden nun durch ihre obere und un-
tere Grenzschicht beschrieben. Das Graphenmodell gewéhrleistet dabei eine strikte
Beriicksichtigung des topologischen Aufbaus der Haut und schrinkt den Losungsraum
durch geeignete Nebenbedingungen sinnvoll ein. Auf diese Weise kénnen auch gréflere
Bereiche ausgebessert werden, die vom RF falsch klassifiziert wurden. Die Oberflachen-
detektion fithrt zu einer Regularisierung von Grenzverldufen innerhalb eines B-Scans,
aber auch zu angrenzenden Nachbarschichten. Sie wird zur Verfeinerung der Segmen-
tierung der EDS und SFS eingesetzt. Aufgrund ihrer morphologisch stark variierenden
unteren Abgrenzung wird die MF'S von der Optimierung ausgeschlossen. Lediglich die
obere Abgrenzung ihrer Segmentierung wird fiir die Optimierung der SFS genutzt. So-
mit ergeben sich die drei Oberflichen bzw. Grenziiberginge: Hintergrund-EDS, EDS-
SEFS und SFS-MFS.

Im Folgenden wird eine Ubersicht iiber den Ansatz aus Li u.a. [2006a] gegeben.
Eine zentrale Besonderheit besteht in der nichttrivialen Konzeption des gewichteten
Graphen G = (V| E) mit Knoten v € V, die aus Voxeln des Bildes bestehen, und
Kanten e = (vz,vy) € E, die jene miteinander verbinden. Da G ein Digraph ist, konnen
Knoten Vor- und Nachfolger haben. Anders als in Kapitel 3.1.1 beschrieben, wird die
Gewichtung zunachst anhand der Knoten und nicht der Kanten vorgenommen. Ihre
Kosten werden durch

w (vg) = (4.1)

c(x), wenn zz = 0
c(x) —c(xy,x9 — 1,x3), sonst

definiert. Eine gesuchte Oberfliche wird dann durch eine geschlossene Menge C' als
Teilmenge von Knoten C' C V in G beschrieben, bei der sdmtliche Nachfolger eines
Knotens in C' ebenfalls in C enthalten sind. Die Kosten der geschlossenen Menge
entsprechen den aufsummierten Knotenkosten in C. Zum besseren Verstédndnis ist ein
Koordinatensystem in Abbildung 4.4 dargestellt.

Li u. a. [2006a] nutzen verschiedene Kantenarten fiir die Graphenkonstruktion. Spal-
tenkanten verbinden Knoten innerhalb einer Bildspalte und sorgen dafiir, dass alle
Vorgénger eines sich in C befindenden Knoten auch in C' enthalten sein miissen. Spal-
teniibergreifende Kanten verbinden die Knoten der einzelnen Spalten miteinander und
sorgen so fiir den rdumlichen Zusammenhang der spéteren Oberfliche. Die maximale
Auslenkung der Oberfliche wird durch die Parameter A, und A,, bestimmt, wodurch
sich die Glattungsbedingungen der spalteniibergreifenden Kanten regulieren lassen. Die
letzte Kantenkategorie sind die Oberflichenkanten. Da im Modell die einzelnen Ober-
flachen durch N separate Graphen G; = (V;, F;) mit i = 1,..., N dargestellt werden,
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SFS™

T2

z3

glEk

T

Abb. 4.4: Die RF-Segmentierungen tragen hauptséchlich fiir die Gestaltung der Kostenfunk-
tionen ¢!=3 der einzelnen Oberflichen des Graphen bei (rechts). Die Voxel der
Schichtiibergénge werden anhand eines vertikalen Kantenfilters detektiert, der je-
weils auf den binarisierten Masken der EDS, SFS und MFS angewandt wird (links).

wird ihre gegenseitige Wechselwirkung durch die Oberflichenkanten formuliert. Der
minimale und maximale Abstand zwischen zwei Oberflichen wird iiber die Parameter
0; und §,, geregelt.

Ferner werden spezielle Modifikationen des Graphenmodells vorgenommen. Zum
einen fithren die Tattoos teilweise zu Unterbrechungen in den Oberflichen und miissen
daher im Graphenmodell beriicksichtigt werden. Zum anderen kann durch die Kryoli-
polyse die SF'S an manchen Stellen komplett verschwinden. Hierzu werden zunéchst alle
Spalten betrachtet, in denen keine SFS erkannt wurde und anschliefend alle Kanten
zu diesen Spalten entfernt. Um die Tattoo-Areale noch besser modellieren zu kénnen,
werden auch schrige Kantenverldufe der Randbereiche erlaubt. Die Verwendung der
zuvor beschriebenen globalen Glattungsbedingungen A;, und A, ist dabei fiir Tattoos
nicht sinnvoll. Besonders die Seitenrinder der Tattoos verlaufen sehr steil, sodass in
diesem Bereich gesonderte Glattheitsannahmen definiert werden miissen. Stattdessen
werden alle spalteniibergreifenden Kanten fiir Tattoo-Spalten verdndert, indem ein ge-
wisser Bewegungsraum gewéahrt wird. Hierdurch kann sich eine Oberflache in der Néhe
eines Tattoos starker verformen. Fiir die obere Grenzfliche (Hintergrund-EDS) wird
die Modifikation nicht vorgenommen, da sie nicht durch Tatowierungen unterbrochen
wird. Fiir die spatere Evaluation ist die folgende Parametrisierung empirisch ermittelt
worden: A,, = 2, Ay, = 3, 6FPS = 10, 6EPS = 70, 575 = 2, 6575 = 80.

Aufler der Konstruktion des Graphen spielt die Gestaltung der Kostenfunktion ei-
ne entscheidende Rolle im Hinblick auf die Segmentierungsleistung der Methode und
wird nachfolgend néher dargestellt. Die Kostenfunktion basiert hauptsichlich auf den
RF-Segmentierungen Sgrrp der Hautschichten sowie auf den lokalen Bildkanteninfor-
mationen und wird fiir jede Oberfliche separat bestimmt. Um Kanteninformationen
in die Kostenfunktion zu integrieren, wird an jeder Position im Bildvolumen der nor-
malisierte Gradientenbetrag berechnet, welcher invertiert wird, um niedrige Kosten
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an Positionen mit hohem Betrag zu erhalten. Die bisher detektierten Grenziibergéinge
aus den RF-Segmentierungen der Hautschichten flielen in die Kostenfunktion mit ein.
Hierzu wird die jeweilige Hautschicht binarisiert und mit einem vertikalen Kantenfilter
gefaltet. Die daraus resultierenden positiven und negativen Filterantworten kénnen ge-
nutzt werden, um die einzelnen Grenziibergénge oder Oberflichen zu lokalisieren. Der
Ubergang vom Hintergrund zur EDS entspricht den Voxeln mit positiver Filterant-
wort der EDS-Segmentierung und wird in der Menge EDS™ zusammengefasst (siehe
Abb. 4.4). Anschliefend wird fir jeden Bildvoxel die minimale Distanz zu den Voxeln
in EDS™ bestimmt. Die Kostenfunktion der ersten Oberfliche setzt sich dann wie folgt
zusammen:

cl(xz) = min |z —yl2+we - ca(x). (4.2)
yEEDST

Als Distanzmafl wird die L2-Norm gewéhlt. Daneben beschreibt cg die integrierte
Kanteninformation, welche durch wg gewichtet wird. Als Néchstes werden die Kosten
des EDS-SFS-Ubergangs beschrieben, deren Konstruktion analog zur Kostenfunktion
c' erfolgt. Dieser Ubergang kann sowohl durch die negative Filterantwort der EDS
(EDS™) als auch durch die positive Filterantwort der SFS (SFS™) abgebildet werden.
Die Kosten der zweiten Oberfliche sind dann wie folgt definiert:

¢*(x) = min_[lz —yl2+ min |z -yl +we-cal@). (4.3)
y€EDS™ yeSFst

Die dritte Oberfliche grenzt die SFS von der MFS ab. Dieser Ubergang wird durch die

Voxel der negativen Filterantwort der SFS (SFS™) sowie der positiven Filterantwort

der MFS (MFS™) reprisentiert. Die Kostenfunktion ergibt sich daher folgendermafen:

A(x) = min ||z —yll2+ min [z -yl + we - ca(@). (4.4)
yESFS™ yeEMFST

Wie in [Garvin u.a., 2009] vorgeschlagen, wird auch regionale Information tiber ,In-

Region-Kosten® in die Kostenfunktion integriert. Hierzu wird das Volumen iiber die

drei Grenziibergénge vertikal in die folgenden vier Regionen unterteilt: 1. Hintergrund,

2. EDS, 3. SFS, 4. MFS/Hintergrund. Die In-Region-Kosten der drei Oberflichen i =

1,2, 3 sind dann durch

wgr,  wenn Spr(x) = Region,
wig(vz) = { —wg, wenn Sgp(x) = Region,, (4.5)
0, sonst

gegeben. Diese Kosten sind negativ fiir die Region;; 1, die sich unterhalb der i-ten
Oberflédche befinden sollte, und positiv fiir die dariiber liegende Region;. Da in der
minimalen geschlossenen Menge alle Knoten enthalten sind, die unterhalb der ¢-ten
Oberflache liegen, wird diese vorzugsweise wegen der niedrigen Kosten oberhalb der
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Region; 1 und unterhalb der Region; verlaufen, die hohe Kosten aufweist. Die Gesamt-
kosten w; jeder i-ten Oberfliache ergeben sich schliellich aus der Kombination von wfR
und Gleichung 4.1 zu

W' () = -1, wenn g =0 (4.6)
’ ci(x) — (w1, 22 — 1,23) + wip, sonst. .

Ferner werden die Kosten fiir o = 0 auf —1 abgeéndert, um eine leere geschlossene
Menge zu vermeiden. Die Gewichte wg sowie wgr werden jeweils auf 10 und 1 gesetzt.

Zur effizienten Bestimmung der minimalen geschlossenen Mengen kommt der Max-
Flow-Min-Cut-Algorithmus zum Einsatz. Der Graph wird hierzu um die Terminalkno-
ten s und t erweitert (siche Kapitel 3.1.1.2). Die Quelle s ist iber Kanten mit allen
Knoten mit positiven Kosten (V) verbunden, withrend die Senke ¢ mit Knoten mit
negativen Kosten (V™) verbunden ist. Der neu entstandene Graph G ; ist nun kanten-
gewichtet. Dazu erhalten die n-Links und die t-Links die betragsméfiigen Kosten des
Knotens, mit dem sie verbunden sind. Uber einen s-t-Schnitt kann nun die minimale
geschlossene Menge ermittelt werden. Die Oberflache lasst sich schliefSlich aus den ma-
ximalen x9-Koordinaten jeder Bildspalte bestimmen. Dieser Prozess wird fiir jede i-te
Oberflache wiederholt. Zum Schluss werden die vom RF-Klassifikator segmentierten
Tattoo-Areale in die Segmentierung wieder integriert.

4.2.3 Segmentierung mit einem Fully Convolutional Network

Der im Folgenden beschriebene Ansatz nutzt Deep-Learning-Methoden unter Verwen-
dung eines FCN, um die Maushautschichten in den OCT-Bilddaten zu segmentieren.
Ahnlich wie im vorangegangenen Kapitel 4.2.2 wird ein OCT-Volumen durch das FCN
B-Scan-weise segmentiert. Die FCN-basierte Segmentierung bietet mehrere Vorteile
gegeniiber dem RF-basierten Ansatz. Durch das automatische Lernen hochkomplexer
Merkmalsrepréisentationen entfillt die Notwendigkeit, geeignete Merkmale zu gestal-
ten. Infolgedessen werden B-Scans in ihrer Rohfassung durch das FCN verarbeitet,
was die Anzahl der Verarbeitungsschritte vergleichsweise erheblich reduziert (siehe
Abb. 4.5). Das FCN gibt eine vollstandige Segmentierung des Eingangsbildes aus, so-
dass die Klassifikation jedes einzelnen Pixels im B-Scan vermieden wird. Im Folgenden
wird die verwendete FCN-Architektur sowie die Trainings- und Klassifikationsphasen
vorgestellt.

4.2.3.1 Densely Connected U-Net

Die vorgeschlagene FCN-Architektur ist vom U-Net inspiriert (siehe Kapitel 3.2.2.3).
Dahin gehend werden nachfolgend nur die von der originalen U-Net-Architektur ab-
weichenden Modifikationen beschrieben. Zur verbesserten Veranschaulichung ist in
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OCT-Volumen | OCT-Volumen |

[ Vorverarbeitung ]

[Random-Forest—Segmentierung]
] [ FCN-basierte Segmentierung ]
[Nachverarbeitung]

[Graphenbasierte Optimierung]

[ Ausgabesegmentierung | [Ausgabesegmentierung]

(@) (b)

Abb. 4.5: Vergleich der Segmentierungspipelines des (a) RF-Klassifikators mit graphenbasier-
ter Optimierung (siehe Kapitel 4.2.2) und (b) des hier vorgestellten FCN.

Abbildung 4.6 ein schematischer Aufbau der FCN-Architektur dargestellt. Die Dop-
pelfaltungsblécke der originalen U-Net-Architektur werden um kurze Skip Connecti-
ons erginzt. Anstelle der Verwendung von Residual-Blécken [He u.a., 2016] werden
die Eingangskanéle jedes einzelnen Doppelfaltungsblocks mit seiner Ausgabe konka-
teniert. Die Anzahl der Ausgangskanile der zweiten 3x3-Faltung und einer weite-
ren 1x1-Faltung in der Skip Connection werden jeweils auf f/2 gesetzt, wobei f die
Anzahl der ausgehenden Merkmalskanéle des vorangegangenen Doppelfaltungsblocks
angibt. Hierdurch wird sichergestellt, dass f sich durch die Konkatenation nicht &n-
dert. Die Verwendung solcher dicht verbundenen (engl.: densely connected, kurz: DC)
DC-Blocke hat mehrere Vorteile. Sie verringern die Problematik kleiner werdender
oder verschwindender Gradienten (engl.: vanishing gradients), verbessern und fordern
die Wiederverwendung von Merkmalen im Netz [Huang u.a., 2017]. Wegen der DC-
Blocke wird die FCN-Architektur auch als ,DCU-Net“ bezeichnet. Weiterhin wird
ein Zero-Padding vor jeder Faltung ausgefiihrt. Hierdurch wird verhindert, dass sich
die BildgroBe durch die Faltungsoperation verringert. Eine Batch-Normalisierung [lof-
fe u.a., 2015] nach jeder 3x3-Faltung sorgt iiberdies fiir eine schnellere Konvergenz
wahrend des Trainings. Die verschiedenen Auflésungsstufen werden im Encoder tiber
ein 2x 2-Average-Pooling mit einer Kernelschrittweite von zwei realisiert, wodurch sich
die Auflésung zu jeder Stufe halbiert. Wie bei der originalen U-Net-Architektur wird
die Anzahl der Merkmalskanéle auf jeder Auflésungsstufe verdoppelt. Beginnend bei
f=32 Merkmalskanélen ergibt sich so eine Anzahl von =512 Merkmalskanélen in der
untersten Encoderschicht. Insgesamt besteht das DCU-Net aus fiinf Auflésungsbenen
und weift eine Anzahl von insgesamt 610228 trainierbaren Parametern auf. Im De-
coder werden die transponierten Faltungen jeweils durch eine bilineare Interpolation
ersetzt, durch welche dann die Hochskalierung der Merkmalskarten erfolgt. Hierdurch
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rroT T T T T N
| | B-Scan Pradiktion
l |
| A
| Conv 3x3, f : DC-Block DC-Block
| Batch N | 32 232
atch Norm
I ReLU [conv 1x1, 2] | + +
| Covaa 2 | DC-Block DC-Block
| | =64 =64
Batch Norm
I ' v A
I I DC-Block DC-Block
| © : f=128 £=128
| | v A
I I DC-Block DC-Block
| | o256 oan
l |
l |
| Densely Connected Block DC-Black
f=512
N e ————————— -
f Anzahl der Ausgabekanale + Bilineares Upsampling

Eingabe / Kopieren & Konkatenieren =¥ Conv 1x1 & Softmax, f = Anzahl der Klassen
* Average Pooling 2x2, Schrittweite = 2 © Konkatenation

Abb. 4.6: Netzwerkarchitektur des DCU-Nets.

wird zum einen die Anzahl der Netzparameter reduziert und zum anderen werden
Checkerboard-Artefakte in der finalen Segmentierung vermieden [Odena u. a., 2016].

4.2.3.2 Training und Klassifikation

Das DCU-Net wird wie der RF-Klassifikator (siehe Kapitel 4.2.2.2) mithilfe eines tiber-
wachten Lernverfahrens trainiert, wobei jedoch die unverdnderten B-Scans der OCT-
Volumen benutzt werden. Die Bilddaten werden lediglich in ihrer Groéfle reduziert,
um die Recheneflizienz des Trainings zu steigern. Zu diesem Zweck werden unnotige
Hintergrundbereiche sowohl im oberen als auch im unteren Bildbereich der B-Scans
entfernt und die Auflésung um die Hélfte reduziert. Schliefllich wird die Differenz zur
endgiiltigen Bildgréfie von 256 x656 Pixeln durch ein Zero-Padding aufgefiillt.

Zur Bestimmung des Pradiktionsfehlers kommt der von Sudre u.a. [2017] vorge-
schlagene Generalized Dice Loss (kurz: GDL dt.: generalisierte Dice-Fehlerfunktion)
zum Einsatz. Der GDL unterscheidet sich von dem in Kapitel 3.1.2 vorgestellten DSC
durch einen Gewichtungsfaktor, der Invarianz fiir jede einzelne Klasse gewéhrleistet
und damit effektiv dem Klassenungleichgewicht entgegenwirken kann. Dies ist wichtig,
da die Hintergrundklasse deutlich tiberreprisentiert im OCT-Datensatz vorliegt. Sehr
kleine und/oder selten vorkommende Strukturen, wie hier die Tatowierungen, kénnen
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durch den Gewichtungsfaktor stirker in der Fehlerfunktion beriicksichtigt werden. Der
GDL wird wie folgt definiert:

2ty Pi(z) Si(z) + ¢
S e Y, PR) + X, SHx) + €

LopL =1— (4.7)

Hier beschreiben Pj(x) und S)(x) jeweils die Bildwerte der pradizierten Klassenwahr-
scheinlichkeit und die Grundwahrheit der Klasse [ an der Pixelposition x. Fiir den
Gewichtungsfaktor a; wird die normierte inverse Haufigkeitsverteilung der einzelnen
Klassen verwendet, wodurch die bekannte Korrelation zwischen Regionsgrofie einer
Klasse und dem DSC reduziert wird. Der Parameter € sorgt fiir numerische Stabilitét,
welcher auf 107° gesetzt wird. In der Zwischenzeit sind in der Literatur viele weitere
Fehlerfunktionen vorgeschlagen worden, mit dem Ziel, dem Ungleichgewicht der Klas-
sen wihrend des Trainings entgegenzuwirken. Eine umfassende Ubersicht ist hierzu in
der Arbeit von Ma u.a. [2021] gegeben.

Vor Trainingsbeginn werden die Netzparameter nach der Methode von Glorot u. a.
[2010] initialisiert. Zur Anpassung der Parameter wihrend des Trainings wird der
Adam-Optimierer (siche Kapitel 3.2.2.2) genutzt. Seine anfangliche Lernrate wird auf
0.001 festgelegt, die mit fortschreitendem Training exponentiell abnimmt. Zur Ver-
meidung tiberméfiger Gradientenaktualisierungen wird ein L2-Regularisierungsterm
benutzt. Das Training verlauft {iber insgesamt 300 Epochen. Im Anschluss wird die-
jenige Netzwerkkonfiguration fiir die nachfolgende Testphase verwendet, welche den
geringsten Validierungsfehler aufweist. Das Training wird auf einer NVidia GeForce
1080 TT mit einer Mini-Batch-Gréfle von fiinf durchgefithrt, um die Ausnutzung des
GPU-Speichers weitestgehend zu maximieren.

Um mit der begrenzten Menge an verfiigharen Trainingsbeispielen auszukommen,
wird eine Datenaugmentierung durchgefiihrt, um eine Uberanpassung der Netzpara-
meter zu verhindern und die Generalisierbarkeit zu erhéhen. Fiir diese Arbeit wird
die Datenaugmentierung aus [Kepp u.a., 2019a] erweitert und als Standard fir die
weiteren Kapitel verwendet. Die Augmentierung besteht aus folgenden Komponenten,
deren Parametrisierung zuféllig erfolgt: horizontale Spiegelungen, Rotationen (+7°),
Translationen (£50Pixel in hor./vert. Richtung), Skalierungen (Faktor +0.25) und
nichtlineare Intensitdtsverschiebungen nach [Devalla u.a., 2018], die durch

I(x)=—a+(a+b+1) - I°(x) (4.8)

definiert wird. Die Faktoren a und b werden aus [0, 0.1] und der Exponent ¢ aus [0.3, 2.5]
zufillig gezogen. In Abbildung 4.7 werden mehrere Augmentierungsbeispiele eines B-
Scans dargestellt.
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Abb. 4.7: Visualisierung eines B-Scans (A) mit zwei verschiedenen Augmentierungsbeispielen
(B und C).

4.3 Experimente und Ergebnisse

Im Folgenden werden die beiden zuvor vorgestellten Segmentierungsverfahren aus Ka-
pitel 4.2.2 und 4.2.3 hinsichtlich ihrer Genauigkeit und Robustheit evaluiert und mitein-
ander verglichen. Dabei werden die Erweiterungen und Modifikationen der Methoden
hinsichtlich ihrer Beeinflussung auf das Segmentierungsergebnis untersucht. Um die
Auswirkung der graphenbasierten Optimierung (GO) auf das Segmentierungsergebnis
untersuchen zu konnen, wird die RF-Segmentierung sowohl allein (RF) als auch in
Kombination mit dem Optimierungsschritt (RF+GO) evaluiert. Des Weiteren wird
der Vorteil der DC-Blocke (DCU-Net) gegeniiber den einfachen Doppelfaltungsblo-
cken (U-Net) analysiert. Schlieflich wird die graphenbasierte Optimierung auch auf
die Segmentierungen des (DC)U-Nets angewandt ((DC)U-Net+GO), um zu iiberprii-
fen, ob sich die Robustheit des Verfahrens noch weiter steigern lésst. Die Evaluation
wird mittels 18-facher Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Zu diesem Zweck werden die
B-Scans der 18 OCT-Volumen in nicht tiberlappende Trainings-, Validierungs- und
Testdatensétze im Verhéltnis von 13—4—1 aufgeteilt. Insgesamt wird die Kreuzvalidie-
rung jeweils mithilfe der Grundwahrheit jedes Experten ausgefiihrt, was bedeutet, dass
pro Grundwahrheit 18 verschiedene FCNs oder RF-Klassifikatoren trainiert werden.
Die Ergebnisse der Durchldufe werden anschlieflend fiir die Auswertung zusammen-
gefiihrt. Die quantitative Auswertung basiert auf den Metriken DSC, ASSD und HD
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Abb. 4.8: Boxplot-Darstellung der DSC-, ASSD- und HD-Werte beider Kreuzvalidierungen.
Zur Unterscheidung der Methoden wird folgende Farbkodierung genutzt: RF @,
RF+GO @, U-Net @, U-Net+GO @, DCU-Net @, DCU-Net+GO @.

(siehe Kapitel 3.1.2), die jeweils zwischen den Segmentierungen der Methoden und den
Grundwahrheiten bestimmt werden. Ergédnzend wird die Inter-Rater-Reliabilitat (IRR)
zwischen den manuellen Annotationen der beiden Experten fiir alle Metriken berech-
net. Fiir jede Methode und Struktur sind die gemittelten Metriken in Tabelle 4.1 dar-
gestellt. Boxplots in Abbildung 4.8 veranschaulichen zudem die Ergebnisverteilungen
im Detail. Es ist zu beachten, dass die MF'S-Klasse nicht durch die graphenbasierte Op-
timierung bestimmt wird. Um signifikante Unterschiede identifizieren zu kénnen, wird
der Wilcoxon-Rangsummentest mit einem Signifikanzniveau von 5% angewandt. Die
Implementierung des RF+GO-Verfahrens wurde in Matlab R2015 mithilfe der Toolbox
aus [Dollar, 2022] realisiert. Die Netzwerkarchitektur sowie die Trainings- und Test-
routinen der FCNs wurden in dem Python-basierten Framework PyTorch [Paszke u. a.,
2017] umgesetzt.
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Tabelle 4.1: Gemittelte Ergebnisse der beiden Kreuzvalidierungen, durchgefiihrt mit Anno-
tationen des jeweiligen Experten. Die besten Ergebnisse sind fett gedruckt. Die
Abstéinde fiir ASSD und HD sind in pum angegeben (Pixelhohe und -breite ent-
sprechen 6.8 um bzw. 13 um). Es ist zu beachten, dass die MFS-Klasse nicht bei
der graphenbasierten Optimierung (GO) beriicksichtigt wird.

Strukturen — EDS SFS MFS Tattoo

Methoden | @ @) @ @)
RF 0.942 0.891 0.830 0.340
RF+GO 0.944 0.909 — 0.339
U-Net 0.947 0.920 0.877 0.593
DSC  U-Net+GO 0.945 0.921 — 0.543
DCU-Net 0.951 0.924 0.880 0.616
DCU-Net+GO  0.949 0.925 — 0.558
IRR 0.949 0.937 0.881 0.583
RF 12.14 24.79 24.62 —
RF+GO 9.95 14.69 — —
U-Net 9.83 13.08 15.22 —
ASSD  U-Net+GO 9.95 12.89 — —
DCU-Net 9.03 11.82 14.55 —
DCU-Net+GO  9.15 11.78 — —
IRR 9.05 9.96 11.97 —
RF 140.03  219.93  257.75 —
RF+GO 87.12 140.96 — —
U-Net 96.27 141.50 162.21 —
HD  U-Net+GO 87.89  132.85 — —
DCU-Net 90.59 124.55 162.64 —
DCU-Net+GO 81.71 117.98 — —
IRR 87.82 95.10 128.66 —

Insgesamt werden die Gewebeschichten von allen Verfahren mit einer hohen Genau-
igkeit segmentiert. Beginnend mit der EDS tber die SFS bis hin zur MFS nimmt die
Segmentierungsgenauigkeit etwas ab, was mit der immer komplexer werdenden Struk-
turbeschaffenheit einhergeht. Fiir EDS und SFS liegen 50 % aller DSC-Werte iiber
0.85, fiir das (DC)U-Net sogar iiber 0.9. Die MFS wird mit einer etwas niedrigeren
Genauigkeit segmentiert. Im Vergleich dazu ist die Segmentierung der Tattoos deut-
lich anspruchsvoller, was sich in den stérker gestreuten DSC-Werten ausdriickt. Der
RF erreicht gegentiber dem (DC)U-Net nur geringere DSC-Werte fiir diese Klasse.
Ahnlich zum DSC spiegeln auch die ASSD- und HD-Werte die allgemeine hohe Seg-
mentierungsleistung wider. Allerdings fallt auf, dass der RF allein hohere Distanzen
erzielt. Besonders im Hinblick auf die SF'S und MFS unterscheiden sich die ASSD-
und HD-Werte des RF von denen der U-Net-Varianten. Qualitativ lasst sich der Un-
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Abb. 4.9: Zwei beispielhafte Darstellungen von Segmentierungen der EDS @, SFS @, MFS
@ und Tattoos O: a)/b) B-Scan; c)/d) Expertensegmentierung; e)/f) RF; g)/h)
U-Net; i)/j) DCU-Net.

terschied zwischen RF- und FCN-basierter Segmentierung ebenfalls beobachten. In
Abbildung 4.9 sind Segmentierungsergebnisse zwei verschiedener B-Scans der Metho-
den RF, U-Net und DCU-Net dargestellt. Die Segmentierungen des RF werden zu
diesem Zweck wieder auf den urspriinglichen B-Scan {ibertragen, d. h. die Transforma-
tion der Begradigung erfolgte invertiert. Anhand der Darstellung féllt der Unterschied
zwischen RF und (DC)U-Net noch deutlicher auf. Tattoos und von Haaren verursachte
Schattenwiirfe fithren beim RF eher zu Fehlklassifikationen als bei den FCNs. Trotz
der hohen Heterogenitit der OCT-Scans sowie der Verwendung von nicht vorverarbei-
teten Bilddaten weisen die Segmentierungen der U-Net-Varianten eine hohe Qualitét
auf.

Zwischen allen Methoden erreicht das DCU-Net durchschnittlich die héchste Seg-
mentierungsgiite. Bezogen auf die EDS und der Tattoos iibertrifft es sogar die IRR.
Gegeniiber der RF-basierten Segmentierung lisst sich, neben den geringfiigigen Ver-
besserungen fiir die EDS und SFS, ein Anstieg des mittleren DSC-Wertes um ca.
81 % der Tattoo-Klasse beobachten. Fiir die Klassen EDS, SFS und MFS konnten die
ASSD-Werte um ca. 26 %, 52 % und 41 % und die HD-Werte um ca. 35 %, 43 % und
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37 % reduziert werden. Das DCU-Net segmentiert im Vergleich zum Standard-U-Net
die EDS, SFS und Tattoos préziser. Die Ergebnisse der beiden Netzarchitekturen un-
terscheiden sich signifikant, mit Ausnahme der ASSD- und HD-Werte fir die SF'S und
aller Metriken fiir die MFS. Abgesehen von der Tattoo-Klasse ist der Zugewinn an
Genauigkeit allerdings nur gering. Ebenso lisst sich qualitativ (sieche Abb. 4.9) nur ein
geringer Unterschied zwischen den beiden U-Net-Varianten feststellen. Dagegen zei-
gen die Boxplots des DCU-Nets in Abbildung 4.8 kleinere Interquartilabstdnde sowie
eine geringere Anzahl von Ausreiflern beziiglich der HD-Werte, was auf eine erhdhte
Robustheit gegeniiber dem Standard-U-Net hinweist.

Durch die Kombination des RF mit der graphenbasierten Optimierung (RF+GO)
steigert sich die Segmentierungsleistung deutlich, was sich durch die regularisierende
FEigenschaft des Verfahrens begriinden lésst. So verbessern sich jeweils fir die EDS
und SFS die ASSD-Werte um ca. 18 % und 41 % und die HD-Werte um ca. 38 % und
36 %. Dahingegen lasst sich nur eine kleinere Verbesserung der DSC-Werte fiir die
EDS und SFS feststellen. Die kombinierte RF+GO-Methode erreicht sogar hinsicht-
lich der ASSD- und HD-Werte der EDS dasselbe Niveau wie das Standard-U-Net,
d.h. es kann kein signifikanter Unterschied festgestellt werden. In Abbildung 4.10
wird beispielhaft dargestellt, welchen Einfluss die graphenbasierte Optimierung auf
das RF-Segmentierungsergebnis ausiibt. Trotz der eher schwachen Segmentierung des
RF-Klassifikators konnte durch den Optimierungsschritt die Genauigkeit bedeutend
gesteigert werden. Fiir das in Abbildung 4.10 dargestellte Beispiel konnte fiir die EDS
und die SFS der DSC um ca. 4% und 19 % gesteigert und jeweils die ASSD um ca.
74 % und 36 % sowie die HD um ca. 58 % und 28 % verringert werden.

Dariiber hinaus wird die graphenbasierte Optimierung als optionale Nachverarbei-
tung fiir die FCN-basierten Methoden untersucht. Der Zuwachs an Genauigkeit ist im
Vergleich zum RF etwas geringer. Allerdings ldsst sich eine signifikante Verdnderung
der Ergebniswerte, mit Ausnahme der ASSD-Werte des DCU-Nets fiir die EDS, fest-
stellen. Der DSC nimmt zwar fiir die EDS etwas ab, aber erhoht sich fiir die SFS.
Demgegeniiber verringern sich die DSC-Werte fiir die Tattoo-Klasse erheblich stérker,
was mit der sehr variablen Auspriagung der Tattoo-Areale zu begriinden ist, die sich nur
schwer durch den Graphen modellieren lassen. Daher senkt der Optimierungsschritt
die Segmentierungsgiite der FCNs in Bezug auf die Tattoo-Klasse. Ahnlich zum DSC
wirkt sich die graphenbasierte Optimierung kaum auf die ASSD-Werte aus. Dagegen
konnten die HD-Werte des (DC)U-Nets um 10 % und 9 % fiir die EDS und um 5 % und
6 % fiir die SFS reduziert werden.

4.4 Zusammenfassung und Diskussion

In diesem Kapitel wurden zwei verschiedene Ansétze des maschinellen Lernens zur Seg-
mentierung mehrerer Hautschichten der Maus sowie von Tatowierungen in OCT-Bild-
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Abb. 4.10: Beispielhafte Darstellung von Segmentierungen der EDS @ und SFS @ vor und
nach der graphenbasierter Optimierung: a) B-Scan; b) Grundwahrheit; ¢) RF; d)
RF+GO; e) U-Net; f) U-Net+GO; g) DCU-Net; h) DCU-Net+GO.

daten vorgestellt. Die erste Methode folgt einer klassischen Segmentierungspipeline,
die aus einer Vorverarbeitung, einer RF-Segmentierung und einem graphenbasierten
Optimierungsschritt besteht. Im Gegensatz dazu basiert der zweite Segmentierungsan-
satz auf dem DCU-Net, das auf der populdren U-Net-Architektur beruht und neben
geringfiigigen Modifikationen dicht verbundene Faltungsblocke verwendet.

Die Ergebnisse der Evaluation haben gezeigt, dass sowohl das RF4+GO-Verfahren als
auch das DCU-Net mit einer hohen Genauigkeit segmentieren. Im direkten Vergleich
erzielte das DCU-Net sowohl gegeniiber dem alleinigen RF als auch in Kombination
mit der graphenbasierten Optimierung deutlich bessere Ergebnisse.

Dies ist auf den autonomen Lerncharakter eines FCN und seine wesentlich hohere
Anzahl von Parametern zuriickzufiihren, wodurch sowohl aussagekriftige Merkmale
als auch globale Kontextinformationen selbst in unbearbeiteten OCT-Bildern erzeugt
werden. Durch den Einsatz geeigneter Augmentierungstechniken konnte zum einen
eine erhohte Generalisierbarkeit trotz einer geringen Anzahl von Trainingsbeispielen
erreicht und zum anderen komplexe und stark variierende Strukturen wie die SFS oder
MFS sowie Tattoo-Bereiche besser erfasst werden. Dagegen erwies sich die Modellie-
rung geeigneter Merkmale fiir den RF entschieden aufwendiger. Somit konnte gezeigt
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300

(a) Vor Kiltebehandlung (b) 30 Tage nach Kiltebehandlung

Abb. 4.11: Visualisierung der segmentierten SFS als Dickenkarte. Die Abbildungen zeigen
jeweils die SFS zweier OCT-Volumen, welche direkt vor (a) und 30 Tage nach der
Kéltebehandlung (b) aufgenommen wurden. Anhand der Farbskala 14sst sich eine
Reduktion der SFS erkennen.

werden, dass mithilfe des (DC)U-Nets der Segmentierungsprozess erheblich vereinfacht
und gleichzeitig die Genauigkeit erhéht werden kann.

Die Verwendung der DC-Blécke gegeniiber den Doppelfaltungsblocken des U-Nets
zeigte, dass sich die Ergebnisse signifikant verbessern lassen. Allerdings ist der Zuge-
winn an Genauigkeit und Robustheit gering. Fine dhnliche Beobachtung haben Isensee
u.a. [2021] gemacht, indem sie ein selbstkonfigurierendes U-Net anhand zahlreicher
frei verfigbarer medizinischer Bilddatensétze evaluiert haben. Thre Ergebnisse haben
gezeigt, dass im Wesentlichen die Wahl geeigneter Hyperparameter sowie der Ein-
satz umfassender Augmentierungstechniken zu einer hohen Segmentierungsgiite fiih-
ren. Verglichen mit [Kepp u.a., 2019a] konnten niedrigere ASSD- und HD-Werte fiir
das (DC)U-Net erreicht werden. Dabei liefl sich eine Annaherung der Ergebniswerte
zwischen DCU-Net und U-Net beobachten. Da bis auf die erweiterte Augmentierung
die Trainingsprozedur gegeniiber [Kepp u. a., 2019a] unveréndert blieb, konnten somit
die Beobachtungen aus [Isensee u. a., 2021] bestétigt werden.

In Kombination mit der graphenbasierten Optimierung erreicht der RF-Klassifikator
eine deutlich héhere Genauigkeit und Prézision, die der des Standard-U-Nets nahe-
kommt. Anspruchsvolle Bildbereiche, die vom RF falsch segmentiert werden, lassen
sich auf diese Weise korrigieren (siehe Abb. 4.10). Das Graphenmodell berticksichtigt
iiberdies benachbarte B-Scans, was eine zusétzliche Regularisierung ermdoglicht. Dies
konnte jedoch im Rahmen dieser Arbeit nur qualitativ verifiziert werden, da hierfiir
keine Grundwahrheit eines kompletten OCT-Volumens vorliegt.
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Die Verwendung der graphenbasierten Optimierung als optionale Nachverarbeitung
der (DC)U-Net-Segmentierungen zeigte, dass die Robustheit erhéht und die Anzahl
der Ausreifler deutlich verringert werden kann. Ebenso konnten durch das Graphen-
modell topologische Segmentierungsfehler korrigiert werden. Gleichzeitig hatte dieser
Nachverarbeitungsschritt nur eine geringe Auswirkung auf die Segmentierungsgenauig-
keit der Hautschichten, was fiir die bereits hohe Préazision des (DC)U-Nets spricht. Die
Segmentierungsgenauigkeit der Tattoo-Klasse nimmt sogar merklich durch die Nach-
verarbeitung ab. Trotz der Beriicksichtigung von Tattoos im Graphenmodell verbleibt
es anspruchsvoll, simtliche Variationen dieser Klasse durch eine geeignete Parameter-
wahl zu beriicksichtigen. Ein weiterer Nachteil ist die schlechte Adaptierbarkeit des
Graphenmodells auf neue Segmentierungsaufgaben, wie der Anpassung an ein neues
Tiermodell.

Obwohl sich beide hier vorgestellten Methoden aufgrund ihrer sehr hohen Segmen-
tierungsleistung fiir die quantitative Analyse von OCT-Bildern der M&usehaut eignen,
bietet das DCU-Net mehrere Vorteile gegeniiber dem RF-GO-Ansatz. Dazu gehéren
neben der hohen Genauigkeit und Robustheit vorrangig die erhebliche Reduzierung
der Segmentierungspipeline (siehe Abb. 4.5) sowie die leichte Anpassbarkeit des Ver-
fahrens. Diese Figenschaften des DCU-Nets sind entscheidend fiir den Einsatz in For-
schungsstudien, z.B. zur Bewertung des Kryolipolyse-Verfahrens [Salma u.a., 2018].
In Abbildung 4.11 ist hierzu die Dickenmessung der SFS vor und 30 Tage nach einer
Kaltebehandlung dargestellt.

Um die Robustheit der Segmentierung ohne weitere Nachbearbeitungsschritte zu
erhohen, wird das DCU-Net im folgenden Kapitel um eine Multi-Task-Lernstrategie
zur Auswertung von Retinaschichten und DMO-bedingten Fliissigkeitseinlagerungen
erweitert.
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Kapitel 5

Formbasierte Segmentierung von

Retinaschichten und Flussigkeiten in
OCT-Bilddaten

Die Hauptanwendung der OCT liegt in der Ophthalmologie, wo sie zur Dia-
gnose verschiedener Augenkrankheiten eingesetzt wird. Die automatische Seg-
mentierung der einzelnen Retinaschichten sowie pathologischer Strukturen ist
hilfreich fiir die klinische Untersuchung. Wie bei der Haut folgen auch die Schich-
ten der Retina einer bestimmten Anordnung, die von aktuellen Deep-Learning-
Methoden oft nicht beriicksichtigt wird. Die Ergebnisse des vorangegangenen
Kapitels zeigen, dass sich graphenbasierte Methoden fiir eine optionale Nach-
bearbeitung zur Korrektur von Topologiefehlern eignen. Ihre Anwendbarkeit ist
jedoch aufwendig und vor allem in Gegenwart von Pathologien sehr komplex.
In diesem Kapitel wird daher eine Segmentierungsmethode vorgeschlagen, die
ergéinzende Forminformationen der Retinaschichten nutzt, um eine verbesserte
Topologieerhaltung zu gewéahrleisten. Zu diesem Zweck wird das bereits vorge-
stellte DCU-Net so erweitert, dass neben der pixelweisen Klassifikation auch
eine Regression der Forminformationen der Retinaschichten moglich ist. Hier-
durch wird eine rdumliche Regularisierung eingefiihrt und es kénnen plausible
Segmentierungen erzeugt werden. Weiterhin erlaubt eine duale Aufgabenkonsis-
tenz ein halb-iiberwachtes Training. Eine umfassende Evaluation der Segmentie-
rungsmethode wird anhand von OCT-Bilddaten von Patienten mit diabetischem
Makulaédem durchgefiihrt.

5.1 Einleitung und Motivation

Das diabetische Makuladdem gilt als die hdufigste Ursache fiir eine Sehbeeintrachti-
gung bei Patienten mit Diabetes mellitus [Bhagat u.a., 2009]. Das DMO stellt eine
Komplikation der diabetischen Retinopathie (DR) dar, bei der es infolge eines hohen
Blutzuckerspiegels zur Bildung abnormaler, undichter Blutgefafle im Bereich der Ma-
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Abb. 5.1: Darstellung eines OCT-B-Scans einer Retina mit DMO. Durch Einblutungen entste-
hen Fliissigkeitseinlagerungen (rote Pfeile), die zu morphologischen Verdnderungen
fiihren.

kula kommt. Mit dem Fortschreiten der Krankheit kommt es zu Odembildungen, die
den Bereich innerhalb der Makula anschwellen ldsst und das scharfe zentrale Sehen
erheblich beeintrachtigt.

Im Frithstadium der Krankheit bleiben Retinaschdden zunédchst unbemerkt, weshalb
fiir Diabetiker regelméfiige Kontrolluntersuchungen beim Augenarzt unerldsslich sind.
Erste pathologische Verdnderungen am Augenhintergrund kénnen vom Ophthalmo-
logen durch eine Funduskopie mit der Spaltlampe festgestellt werden. Daneben wird
bei Vorerkrankungen sowie zur Uberwachung des therapeutischen Verlaufs die OCT
als bildgebendes Verfahren eingesetzt [Spital, 2018]. Ihre hochauflésende Schnittbild-
darstellung ermoéglicht im Vergleich zur Funduskopie eine detaillierte Visualisierung
krankheitsspezifischer Verédnderungen und eine quantitative Auswertung [Markomiche-
lakis u. a., 2004]. Abbildung 5.1 zeigt einen OCT-B-Scan einer Retina mit DMO. Durch
Einblutungen entsteht vermehrt intraretinale Fliissigkeit (engl.: intraretinal fluid, kurz:
IRF) im Bereich der inneren nukleéren sowie dufieren plexiformen Schicht. Die durch
das IRF verursachte Schwellung hat aulerdem zur Folge, dass sich die Retinaschichten
morphologisch stark verformen und teilweise sogar durchtrennt werden. Sowohl das
IRF als auch die Beschaffenheit der Retinaschichten stellen wichtige Biomarker dar
und dienen als funktionelle Prognosefaktoren bei der DMO-Therapie [Zur u. a., 2018].

Um Biomarker in OCT-Bilddaten prézise erfassen zu kénnen, sind Segmentierungen
der entsprechenden Strukturen erforderlich. Wie im vorangegangenen Kapitel 4 darge-
legt, ist eine manuelle Annotation sehr zeitaufwendig und besonders in der klinischen
Praxis nicht durchfithrbar. Um sowohl Zeit als auch personelle Ressourcen zu sparen,
ist die Entwicklung automatischer Segmentierungsmethoden vorangetrieben worden.

Ebenso wie die Haut besteht auch die Retina des menschlichen Auges aus mehre-
ren Schichten, die einer strikten Hierarchie folgen (sieche Abb. 5.1). Aus diesem Grund
nutzen nach dem heutigen Stand der Technik viele Segmentierungsverfahren Graphen-
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modelle (siehe Kapitel 4.2.2.3) zur Nachverarbeitung, um eine korrekte Topologie der
Retinaschichten zu gewéhrleisten. Jedoch ist die manuelle Konzeption eines Graphen-
modells mit unterschiedlichen Beschrankungen fiir die individuellen Retinaschichten
und Pathologien sehr komplex und reduziert die Flexibilitdt des Verfahrens (siehe Ka-
pitel 4.4).

Aufgrund ihrer Vorteile basieren aktuelle Segmentierungsverfahren vorwiegend auf
FCNs. Die Hierarchie der Retinaschichten wird jedoch von den meisten dieser Metho-
den nicht beriicksichtigt, sodass es zu topologischen Fehlern im Segmentierungsergeb-
nis kommen kann. In diesem Kapitel wird daher eine Methodik vorgeschlagen, welche
die Forminformation der einzelnen Retinaschichten zur Regularisierung der Segmentie-
rung nutzt, wodurch eine korrekte Topologie eingehalten werden soll. Neben den Re-
tinaschichten werden DMO-bedingte Fliissigkeitseinlagerungen segmentiert, die einen
wichtigen Biomarker fiir das Krankheitsbild darstellen.

Der Aufbau dieses Kapitel wird im Folgenden kurz beschrieben. Nach der Prasentati-
on der Literaturiibersicht (Kapitel 5.1.1) wird zunéchst der verwendete Bilddatensatz
vorgestellt (Kapitel 5.2.1), auf dem die Entwicklung der hier vorgestellten Methode
fult. Anschliefend erfolgt die Prasentation der Methoden des vorgeschlagenen Seg-
mentierungsverfahrens in Kapitel 5.2.2. Die Evaluation und der Vergleich mit anderen
Methoden sowie die daraus resultierenden Ergebnisse werden in Kapitel 5.3 beschrie-
ben. Abschlieend werden die Ergebnisse in Kapitel 5.4 zusammengefasst und die ge-
wonnenen Erkenntnisse diskutiert.

5.1.1 Literaturiibersicht

In den vergangenen Jahren sind mehrere Methoden zur kombinierten Segmentierung
von Retinaschichten und Fliissigkeitseinlagerungen in OCT-Bilddaten vorgestellt wor-
den. Wie aus der Literaturiibersicht des vorangegangenen Kapitels 4.1.1 zu entnehmen
ist, verfolgen die meisten Stand-der-Technik-Verfahren eine der folgenden drei Strate-
gien: pixelweise Segmentierung, graphenbasierte Segmentierung und eine Kombination
aus beidem.

Typische Vertreter der pixelweisen Segmentierungsverfahren nutzen meist einen trai-
nierten Klassifikator, wie z.B. einen RF oder ein CNN, die eine Klassenwahrschein-
lichkeit fiir jeden Pixel ausgeben. Jedoch werden topologische Zusammenhéinge vom
Klassifikator nicht beriicksichtigt, was fiir die Segmentierung von hierarchisch aufge-
bauten Strukturen wie der Retina nachteilig ist und einen weiteren Nachverarbeitungs-
schritt erfordert. So schlagen Chiu u.a. [2015] in ihrer Arbeit eine Kernregression zur
Klassifikation von acht Retinaschichten und Fliissigkeiten vor. Ein Graphenmodell in
Verbindung mit dynamischer Programmierung dient als Nachverarbeitung. In einer
ahnlichen Vorgehensweise segmentieren Montuoro u.a. [2017] elf verschiedene Retina-
schichten zusammen mit verschiedenen Fliissigkeitstypen. Fiir eine initiale pixelweise
Klassifikation setzen sie einen uniiberwachten RF-Klassifikator ein. Anschliefend wird
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die Segmentierung durch ein Graphenmodell verfeinert. Um die komplexe Interakti-
on der einzelnen Retinastrukturen zu beriicksichtigen, wird die Segmentierung iterativ
mithilfe einer speziellen Autokontext-Methodik ergénzt.

Eine detaillierte Ubersicht graphen- und modellbasierter Segmentierungsmethoden
wurde bereits im vorherigen Kapitel vorgestellt. Diese Modelle basieren dabei direkt
auf der topologischen Gegebenheit der Zielstruktur, wodurch ihre Konzeption nicht
trivial ist. Novosel u.a. [2017] stellen in ihrer Arbeit einen Ansatz zur gemeinsamen
Segmentierung von Retinaschichten und Lésionen unter Verwendung von locker ver-
kniipften Level Sets vor. Dabei werden die Lasionen als zusétzliche verdnderbare Ebene
modelliert, die durch Hilfsoberflichen abgegrenzt wird.

Roy u. a. [2017] schlagen das ReLayNet vor, ein auf der U-Net-Architektur aufbauen-
des FCN, mit dem sie sowohl Retinaschichten also auch Fliissigkeiten segmentieren. Liu
u. a. [2018] verwenden eine halb-iiberwachte Segmentierungsmethode, bei der ein FCN
mittels adverserieller Lernstrategie trainiert wird. Ungeachtet ihrer Fahigkeit hochst
komplexe Kontextinformation anhand ihrer Trainingsbilddaten zu erlernen, kénnen
Faltungsnetzwerke sowie die zuvor genannten pixelweisen Klassifikationsmethoden to-
pologische Beziehungen nicht zuverlissig garantieren.

Infolgedessen wurden mehrere FCN-basierte Methoden entwickelt, die flexibel Form-
und Topologieinformationen in den Segmentierungsprozess integrieren, um diese Pro-
blematik zu adressieren. Ravishankar u. a. [2017] nutzen einen Autoencoder, um Form-
information zu lernen. BenTaieb u. a. [2016] entwickelten eine spezielle Fehlerfunktion,
um geometrisches und topologisches Vorwissen in die Segmentierung einzubauen. Mit-
hilfe einer Adjazenzmatrix modellieren Ganaye u. a. [2019] Nachbarschaftsbeziehungen
zwischen anatomischen Strukturen, welche in die Fehlerfunktion integriert werden. Auf
diese Weise lassen sich unplausible Strukturbeziehungen bestrafen. Um Retinaschich-
ten in Gegenwart von Fliissigkeiten topologisch korrekt zu segmentieren, schlagen Wei
u.a. [2020] die Mutex-Dice-Fehlerfunktion vor, welche die gegenseitigen Beziehungen
der Strukturen beriicksichtigt. Mithilfe einer Kaskade aus zwei U-Nets segmentieren He
u. a. [2019] Retinaoberflichen sowie mikrozystische Makuladdeme. Dabei fithrt das ers-
te Netz eine pixelweise Klassifikation aus, wihrend das zweite zur Nachverarbeitung
eingesetzt wird, um eine fehlerfreie Topologie der Retinaoberflichen sicherzustellen.
Hierzu statten He u.a. das Netzwerk mit vollstdndig verbundenen Schichten an der
Ausgabe aus, um direkt die Absténde der Retinaoberflachen zu regressieren. In einer
sich anschlieBenden Arbeit kombinieren He u. a. [2021] diese beiden Schritte zu einem
einheitlichen Framework, indem sie direkt die Verteilung der Oberflichenpositionen
modellieren.

Weitere Arbeiten nutzen Forminformationen zur Regularisierung der Segmentierung,
wobei vermehrt Distanzkarten zum Einsatz kommen. Anders als bei (binéren) Segmen-
tierungsmasken, deren Pixel in Vorder- und Hintergrund eingeteilt werden, entsprechen
die Intensitdten einer Distanzkarte den jeweiligen Abstdnden zur néchsten Objektkan-
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te. Oft finden vorzeichenbehaftete Distanzkarten (engl.: signed distance map, kurz:
SDM) Anwendung, die negative Distanzen innerhalb der Objektkontur aufweisen.

Glocker u.a. [2012] stellen eine Kombination aus pixelweiser Klassifikation und
Formregression unter Verwendung von RFs zur Multiorgansegmentierung in CT-Bild-
daten des Thorax vor. Die Forminformation wird implizit durch SDMs realisiert, was zu
robusteren Segmentierungsergebnissen fithrt. Mithilfe einer CNN-basierten Regression
segmentieren Heinrich u. a. [2018] synaptische Verbindungen in elektronenmikroskopi-
schen Aufnahmen und haben den ersten Platz in der CREMI-Challenge? erzielt. Kepp
u.a. [2019b] regressieren SDMs zur gemeinsamen Mehrklassensegmentierung von Re-
tinaschichten und Fliissigkeiten in OCT-Bilddaten. Sie zeigen, dass der Einsatz von
SDMs topologische Fehler reduziert. Die Evaluation wurde auf dem Datensatz aus
[Chiu u. a., 2015] ausgefiihrt.

Aufgrund ihrer flexiblen Anwendbarkeit in FCN-basierten Frameworks haben SDMs
jingst erhohte Aufmerksamkeit erhalten. In einer detaillierten Benchmark-Studie fas-
sen [Ma u. a., 2020b] aktuelle Methoden zusammen, die anhand frei verfiigbarer Bildda-
tensitze ausgewertet wurden. Ma u. a. teilen dabei die Methoden in zwei Klassen ein:
zum einen in die Entwicklung neuer Fehlerfunktionen unter Verwendung von SDMs
[Kervadec u.a., 2019; Xue u.a., 2020] und zum anderen in die Hinzunahme der Re-
gression von SDMs als unterstiitzende Hilfsaufgabe (engl.: auxillary tasks) [Navarro
u.a., 2019].

Inspiriert durch die Arbeit von Kepp u.a. [2019b] nutzen weitere Arbeiten SDMs
zur Segmentierung von Retinaschichten. Cao u.a. [2020] verwenden in ihrer Arbeit
ein Multi-Task-Framework, das Retinaschichten in Form von SDMs erginzend zu ih-
rer pixelweisen Klassifikation regressiert. Aus derselben Forschungsgruppe schlagen
Liu u.a. [2020] eine &hnliche Methode zur Segmentierung von Retinaschichten vor.
Ahnlich zu ihrer Vorarbeit wird eine adverserielle Lernstrategie angewandt, um das
FCN auf schwierige OCT-Regionen zu fokussieren. Anders als in [Kepp u.a., 2019b]
nutzen beide erwdhnten Ansédtze SDMs ausschlieBlich zur Regression der einzelnen Re-
tinaoberflichen. Zwar zeigt die SDM-basierte Regression aus [Kepp u.a., 2019b] eine
verbesserte Berticksichtigung der Topologie, allerdings erzeugt das Verfahren eine eher
diffuse, unscharfe Segmentierung von Fliissigkeitsregionen. Dies liegt mitunter an der
Tatsache, dass anders als die Retinaschichten Fliissigkeiten keiner bestimmten Topolo-
gie folgen. Krankheitsbedingte lokale Verformungen der Retinaschichten werden vom
Verfahren nur bedingt erfasst.

Aufbauend auf [Kepp u. a., 2019b] wird in diesem Kapitel ein Multi-Task-Framework
vorgeschlagen, bei dem parallel zur SDM-Regression der Retinaschichten ein weiterer
Klassifikationspfad im FCN verwendet wird, um eine schéirfere Abgrenzung der Fliis-
sigkeitsregionen zu gewahrleisten. Um die Konsistenz zwischen Regression und pixel-

2Circuit Reconstruction from Electron Microscopy Images (CREMI)
https://cremi.org/
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weiser Klassifikation zu erhdhen, wird die duale Aufgabenkonsistenz (engl.: dual task
consistency, kurz: DTC) aus [Luo u.a., 2020] adaptiert. Die DTC erlaubt eine halb-
iiberwachte Lernstrategie, wodurch die Anzahl verfiigbarer Trainingsbilddaten deutlich
erhoht wird. Um Stabilitdtsprobleme wahrend des Trainings zu vermeiden, schlagen
Xue u.a. [2020] hierfiir eine spezielle Fehlerfunktion vor, welche ebenfalls im hier vor-
geschlagenen Framework Anwendung findet.

5.2 Material und Methoden

5.2.1 Verwendete Bilddaten

Die in diesem Kapitel vorgestellte Methodik wurde anhand des in [Chiu u.a., 2015]
vorgestellten und 6ffentlich zugiénglichen Duke-OCT-Datensatzes® entwickelt und eva-
luiert. Dieser Datensatz besteht aus insgesamt zehn OCT-Scans von Patienten mit
DMO, die mit einem Heidelberg Spectralis SD-OCT-Scanner (Heidelberg Enginee-
ring GmbH) aufgenommen wurden. Jede Aufnahme besteht aus insgesamt 61 B-Scans,
die jeweils eine Gréle von 512x 740 Pixel aufweisen. Pro OCT-Aufnahme haben zwei
medizinische Experten manuell jeweils Retinaschichten sowie Fliissigkeiten in elf an
der Fovea zentrierten B-Scans (Abstand zum fovealen B-Scan: 0, +£2, £5, £10, £15,
+20) annotiert. Hieraus ergeben sich insgesamt 110 annotierte B-Scans pro Experte.
Abgesehen von den Fliissigkeiten (@) wurden folgende Retinaschichten segmentiert:
retinale Nervenfaserschicht (engl.: retinal nerve fibre layer, kurz NFL @), Ganglien-
zellschicht (engl.: ganglion cell layer, kurz: GCL) und innere plexiforme Schicht (engl.:
inner plexiform layer, kurz: IPL) zusammengefasst zu GCL-IPL (@), innere nukleére
Schicht (engl.: inner nuclear layer, kurz: INL O), d&uflere plexiforme Schicht (engl.: ou-
ter plexiform layer, kurz: OPL @), d4uflere nukleére Schicht (engl.: outer nuclear layer,
kurz: ONL) und myoide Zone der Photorezeptorinnensegmente (engl.: inner segment
myeloid, kurz: ISM) zusammengefasst zu ONL-ISM (@), ellipsoide Zone der Photore-
zeptorinnensegmente (engl.: inner segment ellipsoid, kurz: ISE @), Auensegmente der
Photorezeptorzellen (engl.: outer segments of the photoreceptor cells, kurz: OS) bis
retinales Pigmentepithel (engl.: retinal pigment epithelium, kurz: RPE) zusammenge-
fasst zu OS-RPE (O). Gemeinsam mit dem Hintergrund besteht die Grundwahrheit
somit aus K = 9 Klassen. In Abbildung 5.2 wird beispielhaft ein B-Scan mit den ma-
nuellen Segmentierungen beider Experten dargestellt. Weitere Details zum Datensatz
kénnen aus [Chiu u. a., 2015] entnommen werden.

5.2.2 Multi-Task-Learning zur formbasierten Segmentierung

Das grundlegende Ziel des Multi-Task-Learnings (MTL) besteht darin, bereits in den
ersten Schichten des Netzes gemeinsame Merkmalsreprasentationen zu erhalten, wéih-

3Duke-OCT-Datensétze: http://people.duke.edu/~sf59/software.html
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(a) Experte 1 (b) Experte 2

Abb. 5.2: Segmentierungensbeispiel eines B-Scans durch die beiden Experten.

rend die verschiedenen Aufgaben in spéteren Netzabschnitten in ihren jeweiligen se-
paraten Pfaden erlernt werden. Gegeniiber dem Single-Task-Learning (STL) hat das
MTL mehrere Vorteile. Durch die gemeinsame Nutzung von Netzwerkschichten wird
der erforderliche Speicherbedarf erheblich reduziert. Aulerdem zeigen die MTL-Netze
hohere Inferenzgeschwindigkeiten, da die Mehrfachberechnung von Merkmalen fiir je-
de Aufgabe in den gemeinsam genutzten Schichten explizit vermieden wird. Gerade
MTL hat das Potenzial, die Leistung eines Netzes zu verbessern, falls die entsprechen-
den Aufgaben komplementére Eigenschaften aufweisen oder eine regulierende Wirkung
haben [Vandenhende u.a., 2021]. MTL-Methoden, die SDMs zur Regularisierung der
Segmentierung integrieren, basieren meist auf FCNs, die aus einer Encoder-Decoder-
Architektur (z. B. U-Net) bestehen, deren aufgabenspezifische Pfade entweder aus sepa-
raten Decodern (engl. multi-reconstruction branches), auch ,Soft-Parameter-Sharing*
(SPS) genannt, oder aus separaten Ausgabeschichten (engl. multi-head, kurz: MH)
bestehen, was als ,,Hard-Parameter-Sharing® (HPS) bezeichnet wird [Ma u. a., 2020b].

Um sowohl die Anzahl der gemeinsamen Merkmalsreprisentationen zu maximie-
ren als auch die Summe der lernbaren Netzwerkparameter gering zu halten, wird
fiir das hier vorgeschlagene MTL-Segmentierungsframework eine Multi-Head-FCN-
Architektur gewihlt. Ein schematischer Uberblick der Methode ist in Abbildung 5.3
dargestellt. Als Basis-FCN wird das in Kapitel 4.2.3.1 vorgestellte DCU-Net verwen-
det. Um sicherzustellen, dass selbst Retinae mit stark geschwollener Makula komplett
vom rezeptiven Feld erfasst werden, wird die Architektur des DCU-Nets auf fiinf Auf-
16sungsstufen erweitert. Die Aufgabenpfade werden durch zwei entsprechende 1x1-
Faltungsschichten am Netzwerkende realisiert.

Wiéhrend der Trainingsphase wird das Segmentierungsframework als MTL-Modell
bestehend aus Klassifikation und Regression formuliert. Dabei wird fiir jeden Eingabe-
B-Scan zum einen eine pixelweise Klassifikation iiber alle Klassen erzeugt und zum
anderen eine SDM fiir jede Retinaschicht regressiert. Die pixelweise Klassifikation er-
folgt analog zu Kapitel 4.2.3, wobei jedem Bildpixel « des Eingangs-B-Scans eine von
insgesamt K = 9 Klassen, bestehend aus sieben Retinaschichten, Fliissigkeiten und
Hintergrund, zugeordnet wird. Fiir das Training des Klassifikationspfads kommt der
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Abb. 5.3: Schematische Ubersicht der vorgeschlagenen MTL-Segmentierungsmethode. Zu-
sétzlich zu einer pixelweisen Klassifikation wird eine Regression der Retinaschichten
in Form von skalierten SDMs (SSDMs) vorgenommen. Die DTC sorgt fiir Konsis-
tenz zwischen den einzelnen Aufgaben und ermoglicht ein halb-tiberwachtes Trai-
ning.

GDL (Lgpr) als Fehlerfunktion (siehe Kapitel 4.2.3.2) zum Einsatz, welcher zwischen
der Softmax-Wahrscheinlichkeit P und der Grundwahrheit S berechnet wird. Uber
den Regressionspfad werden skalierte SDMs (SSDMs) der Retinaschichten geschétzt
(Lsspm ), was sich regularisierend auf die Segmentierung auswirkt und zu einer besseren
Einhaltung der topologischen Beziehungen fithren soll. Hierzu werden die bindren Mas-
ken der Retinaschichten in der Grundwahrheit selektiert (siehe geschweifte Klammern
in Abb. 5.3) und in SSDMs Y iiberfiihrt. Die Flissigkeits- und Hintergrundklasse wer-
den nicht durch die SDMs regressiert, da sie keiner bestimmten Topologie folgen. Beide
Aufgabenpfade sind iiber die DTC (Lprc) verbunden, die fiir Konsistenz zwischen den
klassifizierten und regressierten Retinaschichten beider Aufgabenpfade sorgt. Die DTC
erlaubt auflerdem die Nutzung nicht gelabelter B-Scans iiber eine halb-iiberwachte
Trainingsstrategie. Wahrend der Testphase wird lediglich der Klassifikationspfad zur
Erzeugung der finalen Segmentierung S genutzt, die durch die Anwendung des arg max-
Operators auf die pixelweisen Klassenwahrscheinlichkeiten bestimmt wird.

Im Folgenden wird die vorgeschlagene Methode in mehreren Unterkapiteln vorge-
stellt, darunter die Berechnung und Regression von SDMs, das halb-iiberwachte Lernen
mithilfe dualer Aufgabenkonsistenz sowie die Trainingsprozedur.
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Abb. 5.4: Vergleich zwischen einer bindren Segmentierungsmaske und ihrer SDM. Die in (a)
und (c) gezeigten bindren Masken stellen beispielhaft eine Grundwahrheit und die
Segmentierung dar. Die zugehorigen SDMs sind in (b) und (d) dargestellt. Der
Nullpunkt der SDM ist durch eine rote Kontur gekennzeichnet. Dieser Vergleich
zeigt, dass bei der Regression von SDMs selbst kleinste Segmentierungsfehler im
Gegensatz zur pixelweisen Klassifikation stark bestraft werden, was der Vergleich
zwischen DSC- und L1-Wert zeigt.

5.2.2.1 Regression von Signed Distance Maps

Die Regression von SDMs erfordert zunéchst die Erstellung der entsprechenden Grund-
wahrheit, welche sich einfach anhand der Grundwahrheitsmasken S; berechnen lassen.
Fiir jedes Klassenlabel [ kann die entsprechende SDM unter Verwendung der bindren
One-Hot-Kodierung folgendermafien berechnet werden:

—infyes e — ylh, © € O
SDM(x) = 0, €S8 (5.1)
infyes |z —yll2, ® € Qous

wobei Qi und gyt jeweils den Bereich innerhalb oder auflerhalb des Objekts bezeich-
nen und S représentiert die Objektkontur. Daneben gibt || — y||2 die euklidische
Distanz zwischen den Bildpunkten & und y an. Fiir eine effiziente Berechnung der
SDM wird der Algorithmus von Maurer u.a. [2003] verwendet.

Mithilfe der SDMs kénnen Segmentierungsmasken in einen héherdimensionalen Raum
kodiert werden, welcher komplexere Informationen iiber die Objektstruktur enthélt. So
kennzeichnen bspw. negative Werte Bildbereiche innerhalb des Objekts, wahrend posi-
tive Werte Hintergrundbereiche darstellen. Die Werte nahe oder gleich null bezeichnen
Positionen nahe oder auf der Objektkontur. Kleine Anderungen wirken sich bei der
pixelweisen Klassifikation nur auf die entsprechenden lokalen Punkte aus, was sich
kaum auf den DSC-Wert tbertrégt (siche Abb. 5.4, Unterbild (c)). Dagegen fiihren
bereits kleine Anderungen zu einer erheblichen Beeinflussung der SDM-Werte und da-
mit zu deutlich groferen Fehlern (siehe Abb. 5.4, Unterbild (d)). Infolgedessen sind
SDMs im Vergleich zu (binédren) Segmentierungsmasken wesentlich empfindlicher ge-
geniiber Fehlern und bestrafen insbesondere Ausreifer hirter [Ma u.a., 2020a]. Da
grofe Entfernungen zur jeweiligen Retinaschicht nicht aussagekriftig sind, werden,
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Abb. 5.5: Vergleich zwischen SDM und SSDM. Uber die Skalierung werden die Distanzwerte
des SSDM auf den Wertebereich [—1,1] skaliert und auf eine bestimmte Distanz
begrenzt, die iiber den Parameter s gesteuert wird.

wie von [Heinrich u.a., 2018] vorgeschlagen, SSMDs verwendet, die auf den Bereich
[—1,1] begrenzt sind:
SSDM(x) = tanh (SDM(x) - s) . (5.2)

Mithilfe des Skalierungsfaktors s wird festgelegt, bei welchem maximalen Abstand von
der Objektkontur die SSDM bereits gegen —1 oder 1 konvergiert. Somit werden durch
die Skalierung weiter entfernte Bereiche weniger beriicksichtigt und die Regressionsauf-
gabe wird vereinfacht. In Abbildung 5.5 wird beispielhaft eine SDM mit verschiedenen
Skalierungen dargestellt. Fiir die nachfolgenden Experimente wird s = 0.02 gesetzt,
was empirisch ermittelt wurde.

Die Regression der SSDMs der Retinaschichten erfolgt iiber den entsprechenden
Pfad im FCN-Modell (sieche Abb. 5.3). Fiir jede Retinaschicht wird eine zugehorige
SSDM gelernt. Als nichtlineare Aktivierungsfunktion wird die tanh-Funktion genutzt,
welche die SSDM-Werte auf den Bereich [—1, 1] beschrénkt und somit gleichzeitig zu
einer Beschleunigung des Lernprozesses fiihrt. Zur Regression der SSDMs wird die L1-
Norm als Fehlerfunktion eingesetzt, da sie gegeniiber der L2-Norm weniger sensitiv auf
Ausreifler reagiert. Sie ist wie folgt definiert:

L =Y \?(w) - Y(w)‘ . (5.3)

Dabei beschreibt Y die Grundwahrheit und Y die Pridiktion des Netzes. Xue u. a.
[2020] zeigen in ihrer Arbeit, dass beim Regressieren mehrerer Strukturen mit der L1-
Fehlerfunktion ein instabiles Training auftreten kann. Um dieses Problem zu l6sen,
schlagen Xue u. a. eine ergénzende produktbasierte Fehlerfunktion vor:

S S+ |
= YL Vi(@)Yi(®) + X, YR () + X, VA(x) + ¢

Durch das Produkt wird ein falsches Vorzeichen in der regressierten SSDM bestraft.
Es ist zu beachten, dass Lp,oqukt nur fiir die Klassenlabels der Retinaschichten [ €

EProdukt = - (54)
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{1,..., K —2} und nicht fiir den Hintergrund (I = 0) oder die Fliissigkeiten (I = K —1)
berechnet wird. Fiir die SSDM-Regression wird die Kombination beider Fehlerfunktio-
nen genutzt: LsspMm = Lprodukt + L£1.1- Die Kombination aus beiden Fehlerfunktionen
weist gréflere Gradientenbetrage auf, sodass zum einen das Regressionsergebnis verbes-
sert und zum anderen das Training robuster gestaltet werden kann [Xue u.a., 2020].

5.2.2.2 Duale Aufgabenkonsistenz

Da die Retinaschichten einerseits auf Pixelebene (Klassifikation) und andererseits auch
als hoherdimensionale SSDM (Regression) iiber die beiden Aufgabenpfade ausgegeben
werden, ist es notwendig, dass beide Pradiktionen zueinander konsistent sind. Luo u. a.
[2020] schlagen hierfiir eine duale Aufgabenkonsistenz (DTC) vor. Zu diesem Zweck
werden die Werte der regressierten SSDMs mithilfe der Heaviside-Funktion, die durch
eine differenzierbare Approximation angendhert werden kann, in Wahrscheinlichkeiten

umgewandelt:
1
HE) = Tre=r
Hierbei reprisentiert z den SSDM-Wert an der Pixelposition & und k£ bestimmt die
Steilheit der Funktion. Analog zu Xue u.a. [2020] wird der Wert von k in den nach-
folgenden Experimenten auf einen Wert von 1500 gesetzt. Die DTC wird schlieflich
mithilfe einer auf der L1-Norm basierenden Fehlerfunktion (Lprc) umgesetzt und wird
zwischen H(Yj(x)) und Pj(x) berechnet. Ein wesentlicher Vorteil durch die DTC ist,
dass keine Grundwahrheit benotigt wird, denn Lppc wird zwischen den (transfor-
mierten) Pradiktionen der Retinaschichten des Regressions- und Klassifikationspfades

bestimmt (siehe Abb. 5.3). Dies ermoglicht eine halb-iiberwachte Trainingsprozedur,

(5.5)

die im Folgenden vorgestellt wird.

5.2.2.3 Halb-iiberwachtes Training

Mithilfe der DTC wird ein halb-iiberwachtes Training erméglicht (siehe Abb. 5.3).
Da die DTC-Fehlerfunktion keine Grundwahrheit erfordert, kénnen zuziiglich zu den
elf gelabelten B-Scans auch die 50 nicht gelabelten B-Scans pro OCT-Scan fiir das
Training verwendet werden. Die pixelweise Klassifikation (Lgpr,) sowie die Regression
der SSDMs (Lgspm) folgt einem iiberwachten Training, wohingegen die DTC (Lprc)
vollstédndig uniiberwacht ablauft. Die gesamte Fehlerfunktion setzt sich wie folgt zu-

samimen:
L = LapL + BLsspm + wLpTC (5.6)
———
iiberwacht uniiberwacht

Dabei beschreiben 8 und - Gewichtungsfaktoren. Fiir 5 wird ein Wert von fiinf in
den Experimenten gewéahlt. Hinter v; verbirgt sich eine von Luo u.a. [2020] vorge-
schlagene zeitabhéngige Gewichtungsfunktion, mit der das Gleichgewicht zwischen den
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iiberwachten und uniiberwachten Fehlerfunktionen gesteuert wird und folgendermafien

definiert ist:
t

Ye(t) = 6(75(17““’()2). (5.7)

Hier geben t die aktuelle und ¢,,,x die maximale Trainingsepoche an. Durch ~4(t) wird
das Netzwerk in den ersten Epochen zunéchst iiberwacht trainiert. Im spéteren Verlauf
des Trainings erhalt die uniiberwachte Komponente der Fehlerfunktion Lppg schritt-
weise mehr Gewichtung. Die Verwendung von ~(t) ist essenziell fiir den Gebrauch
der DTC, da sie anderenfalls zu Beginn des Trainings das Lernen der Teilaufgaben
behindern wiirde.

5.3 Experimente und Ergebnisse

Die vorgeschlagene Methodik wird anhand mehrerer Vergleichsverfahren evaluiert. Um
die Vorteile von MTL zu untersuchen, werden die einzelnen Teilaufgaben des vorge-
stellten Frameworks als STL-Version realisiert. Hierzu wird aus dem jeweiligen Auf-
gabenpfad ein separates STL-Framework gebildet, das einerseits auf pixelweiser Klas-
sifikation (Lgpr,) und andererseits auf der Regression von SSDMs (Lgspym) beruht.
Klassifikations- und Regressionsframework werden nachfolgend jeweils als STLkjass.
und STLReg,. beschrieben. Da sich SSDMs mithilfe der ableitbaren Heaviside-Funktion
H(z) in pixelweise Klassifikationen tiberfithren lassen, liegt der Gedanke nahe, Regres-
sion und Klassifikation nacheinander in einem MTL-Framework durchzufiihren, was
der Methodik von Xue u. a. [2020] entspricht. Ein Vorteil dieses Ansatzes ist, dass keine
aufgabenspezifischen Ausgabepfade erforderlich sind (striktes HPS) und die Aufgaben-
konsistenz bereits implizit durch die aufeinander aufbauende Reihenfolge sichergestellt
ist. Die Methodik wird im weiteren Verlauf als MTLxe bezeichnet. Schliellich wird die
DTC und die damit verbundene halb-iiberwachte Lernstrategie mithilfe einer Ablati-
on dieser Komponente untersucht. Folglich wird das vorgeschlagene Multi-Head-FCN
ohne (MTLyg) und mit der DTC (MTLy, ) evaluiert.

Die Evaluation der fiinf zuvor beschriebenen Verfahren (STLkiass.; STLRegr., MTLxue,
MTLyn, MTLy, ) wird mittels Leave-One-Patient-Out-Kreuzvalidierung durchge-
fiihrt. Als Bilddatensatz wird der in Kapitel 5.2.1 vorgestellte Bilddatensatz genutzt.
Dadurch, dass zwei separate Expertenannotationen existieren, wird eine Kreuzvalidie-
rung zweimal mit jeweils einer anderen Grundwahrheit durchlaufen. Als Vorbereitung
fiir die Kreuzvalidierung werden alle B-Scans sowohl in der Hohe als auch in der Breite
zugeschnitten, um einerseits irrelevante Bildbereiche auszuschlieen und andererseits
die Bilddaten an die manuellen Annotationen anzupassen, die einen kleineren Bild-
bereich einnehmen. Gleichzeitig wird durch den Zuschnitt Speicher eingespart, da be-
reits durch die weitere Auflésungsstufe des DCU-Nets ein erhéhter Speicherverbrauch
beriicksichtigt werden muss. Pro Kreuzvalidierungsdurchlauf werden die OCT-Scans
des Datensatzes in nicht iiberlappende Trainings-, Validierungs- und Testdatensétze
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Tabelle 5.1: Gemittelte Ergebnisse der beiden Kreuzvalidierungsdurchlaufe, durchgefiihrt mit
Annotationen des jeweiligen Experten. Die besten Ergebnisse sind fett gedruckt.
Die Absténde fiir ASSD und HD sind in Pixel angegeben. Ergéinzend wird die
IRR zwischen beiden Experten angegeben.

Strukturen - NFL GCL-IPL  INL OPL ONL-ISM ISE OS-RPE Flissigkeit

Methoden | @ @] @) (@] @ [ ] @] (]
STLKlass. 0.861 0.896 0.782  0.740 0.872 0.859 0.842 0.553
STLRegr. 0.844 0.888 0.779  0.739 0.876 0.857 0.848 0.519
% MTLxye 0.856 0.896 0.784  0.745 0.877 0.859 0.845 0.520
A MTLynu 0.869 0.900 0.791 0.758 0.882 0.863 0.852 0.530
MTLyup 0.871 0.902 0.796 0.746 0.877 0.866 0.853 0.522
IRR 0.846 0.888 0.770 0.724 0.868 0.847 0.842 0.522
STLKlass. 1.46 1.64 1.96 2.07 2.36 1.13 1.18 —
STLRegr. 2.70 1.80 2.27 2.16 2.63 1.16 1.16 -
8 MTLyy 2.49 1.64 206  2.09 2.43 117 1.20 -
2 MTLyn 1.58 1.56 212 1.99 2.52 110 1.13 -
MTLyup 1.40 1.53 1.93 1.91 2.32 1.06 1.14 -
IRR 1.70 1.76 1.92 1.87 2.17 1.17 1.19
STLKlass. 13.80 12.13 15.34 15.83 19.04 5.97 5.86 —
STLRegr. 21.00 11.00 14.39 15.91 20.20 5.34 4.67 -
A MTLxyue 17.98 9.71 13.74 15.25 19.23 6.29 5.40 -
T MTLym 13.16 920 1329 1484  20.10 5.05 5.27 -
MTLyrbp 11.83 8.55 12.22 12.98 17.80 4.62 4.30 -
IRR 13.60 9.33 11.78  11.20 17.83 4.48 4.38 -

im Verhéltnis von 7-2-1 aufgeteilt. Um das jeweilige Netzwerk weniger anfallig fiir
atypische Morphologien zu gestalten, wie z. B. in den Regionen mit DMO-bedingten
Flissigkeiten, werden die Augmentierungstechniken aus Kapitel 4.2.3.2 durch elasti-
sche Transformationen [Simard u.a., 2003] ergénzt. Abgesehen von der erweiterten
Augmentierung ist das Trainingsverfahren dasselbe wie im Kapitel zuvor. Zur quan-
titativen Analyse werden der DSC, die ASSD sowie die HD als Metriken (siehe Ka-
pitel 3.1.2) zwischen den berechneten Segmentierungen und der korrespondierenden
Grundwahrheit bestimmt. Die Mittelwerte dieser Metriken sind fiir jede Struktur in
Tabelle 5.1 aufgefiihrt. Zuséatzlich wird die IRR zwischen den Grundwahrheiten beider
Experten fiir jede Metrik berechnet. Die Verteilung der Ergebnisse wird durch Boxplots
veranschaulicht (siehe Abb. 5.6). Dartiber hinaus werden drei qualitative Segmentie-
rungsbeispiele in Abbildung 5.7 dargestellt.

Alle Verfahren segmentieren die einzelnen Retinaschichten mit einer hohen Genau-
igkeit, die sich in Bezug auf DSC und ASSD sich auf IRR-Niveau befindet. Aufgrund
ihrer sehr diinnen Beschaffenheit, vor allem im Bereich der Fovea, erweist sich die Seg-
mentierung der NFL als schwierig, was qualitativ zu beobachten ist (siche Abb. 5.7).
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Formbasierte Segmentierung von Retinaschichten und Fliissigkeiten

Noch herausfordernder stellt sich die Segmentierung der INL, OPL und ONL-ISM
heraus, da sich in ihrer Region die DMO-bedingten Fliissigkeiten akkumulieren. Zwar
erreichen alle Methoden einen hohen DSC fiir die ONL-ISM, was jedoch an der relativ
groflen Fliache dieser Schicht liegt. Zieht man ASSD und HD hinzu, so fillt auf, dass
die mittleren Ergebniswerte gegeniiber den restlichen Retinaschichten deutlich grofiere
Distanzen aufweisen. Im Verhéltnis zu ihrer Schichtdicke lassen sich sowohl die ISE
als auch die OS-RPE am robustesten segmentieren, was auch an den sehr kurzen In-
terquartilabstédnden der entsprechenden Boxplots zu erkennen ist. Im Kontrast zu den
Retinaschichten werden Fliissigkeiten von allen Methoden mit einer deutlich geringeren
Genauigkeit segmentiert. Das STLxkj.ss.- Verfahren erreicht hier den hochsten mittleren
DSC-Wert von 0.553. Die DSC-Werte der iibrigen Methoden liegen im Durchschnitt
bei 0.522, was dem IRR-Niveau entspricht.

Gegeniiber der Klassifikation (STLklass.) liefert die alleinige Regression (STLgegr.)
zwar schlechtere Ergebniswerte, jedoch wird die topologische Reihenfolge der Retina-
schichten beriicksichtigt, was sich in den beiden qualitativen Segmentierungsbeispielen
in Abbildung 5.7 gut erkennen ldsst. Andererseits werden kleinere Variationen im Ver-
lauf der Retinaschichten weniger durch die Regression beriicksichtigt, was sich in den
hoheren ASSDs widerspiegelt. Sehr schwierig ist die Regression der NFL und GCL-IPL,
welche zum Teil in Bereichen mit starker Retinaschwellung nicht segmentiert werden.
Flissigkeiten lassen sich nur schwer regressieren und sind meist diffus segmentiert,
sodass vereinzelte Fliissigkeitseinschliisse nicht abgegrenzt werden konnen. Dies ge-
lingt mithilfe der alleinigen Klassifikation (STLkjass.) besser und es werden mit ihr im
Mittel die héchsten DSC-Werte erreicht. Allerdings treten beim STLkj.ss - Verfahren
in Gegenwart von grofleren Fliissigkeitsbereichen (siehe Abb. 5.7, mittleres Beispiel)
vermehrt Topologiefehler auf.

Durch die nachgeschaltete Klassifikation (MTLxye) kann die Segmentierungsgenau-
igkeit beziiglich der NFL, GCL-IPL und INL im Vergleich zur alleinigen Regression
(STLRegr.) signifikant verbessert werden. Gegeniiber der alleinigen Klassifikation las-
sen sich signifikante Verbesserungen hinsichtlich der HD-Werte fiir die GCL-IPL, INL
und OPL feststellen. Qualitativ kann auch gezeigt werden, dass sich Fliissigkeiten bes-
ser abgrenzen lassen und weniger diffus segmentiert werden bei gleichzeitiger Bertick-
sichtigung der topologischen Struktur. Mit Bezug auf die Retinaschichten erzielen die
MTLyg-Verfahren (MTLy und MTLy,,) die besten Segmentierungsergebnisse.
Bis auf wenige Ausnahmen unterscheiden sich die Ergebniswerte zu denen der STL-
Methoden signifikant voneinander. Durch den Einsatz der DTC konnten die HD-Werte
verringert werden, welche sich bis auf die NFL und die INL signifikant unterschei-
den. Die MTLyia,,-Methode zeigt gegeniiber allen STL-Verfahren signifikant kleine-
re HD-Werte, was fiir die MTLyg-Variante lediglich nur auf die ersten zwei bis vier
Retinaschichten (beginnend bei der NFL) zutrifft. Im Gegensatz dazu unterscheiden
sich zwar die ASSD-Werte beider MTLy;g-Varianten nicht, wohl aber die DSC-Werte
der Retinaschichten OPL, ONL-ISM sowie ISE. Bezogen auf die DSC-Werte in Tabel-
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le 5.1 werden Fliissigkeiten von den MTLyg-Methoden auf einem &dhnlichen Niveau
segmentiert wie die regressionsbasierten STL-Verfahren. Die qualitativen Beispieldar-
stellungen in Abbildung 5.7 zeigen andererseits, dass durch die Verwendung der DTC
Flissigkeiten scharfer abgegrenzt werden als ohne sie. Trotz der Aufspaltung in zwei
unterschiedliche Aufgabenpfade werden topologische Fehler weitestgehend vermieden.
Zudem werden durch die DTC kleinere Interquartilsabsténde der DSC-Werte erreicht.

5.4 Zusammenfassung und Diskussion

Aufbauend auf der DCU-Net-Architektur aus Kapitel 4.2.3.1 wurde in diesem Kapitel
ein Segmentierungsframework préasentiert, das mithilfe separater Aufgabenpfade so-
wohl Klassifikation als auch Regression miteinander kombiniert. Durch die Regression
der einzelnen Retinaschichten als SSDMs wird die Forminformation implizit erlernt
und damit die topologische Struktur der Retina beriicksichtigt. Aulerdem wird ein
halb-tiberwachtes Trainingsschema durch die Integration der DTC ermdglicht, welche
Konsistenz zwischen Klassifikation und Regression etabliert.

Die Auswertungen zeigten, dass durch die Verwendung von SSDMs die Topologie
der Retinaschichten gegeniiber der pixelweisen Klassifikation (STLkjass.) verbessert be-
ricksichtigt wird, allerdings reduziert sich durch die alleinige Regression (STLgeg,.) die
Segmentierungsgiite. Gerade bei Retinae mit starkeren Schwellungen treten vermehrt
Segmentierungsfehler in den oberen Schichten auf. Fliissigkeiten lassen sich durch SS-
DMs nur sehr ungenau segmentieren, sodass fein abgegrenzte Einschliisse als diffus
zusammenhédngendes Areal erkannt werden. Eine naheliegende Erkldarung hierfiir ist,
dass Fliissigkeiten, anders als die Retinaschichten, keiner bestimmten Form folgen und
je nach Lage anders ausgepragt sind.

Eine verbesserte Flissigkeitsabgrenzung lief sich durch das Anfiligen einer weiteren
Klassifikationsaufgabe (MTLxye) demonstrieren. Auch die Segmentierungsgiite der Re-
tinaschichten konnte durch diese Methode optimiert werden. Jedoch scheint die direkte
Kopplung an die SSDMs mittels approximierter Heaviside-Funktion zu derselben Pro-
blematik zu fithren, da ebenfalls vermehrt die oberen Retinaschichten unvollstédndig
segmentiert werden. Die MTLyg-Methoden erzielen hinsichtlich der Retinaschicht-
segmentierung im Mittel die besten Resultate. Durch das Lernen mehrerer Aufgaben
iiber separate Aufgabenpfade wird eine héhere Generalisierbarkeit erreicht, was einer
Uberanpassung der Netzwerkparameter entgegenwirkt. Gleichzeitig werden so Merk-
malsreprasentationen gelernt, die von beiden Aufgaben préaferiert werden. Gerade bei
einer nur geringen Anzahl verfiigharer Trainingsbilddaten, die aufgrund der DMO-
Erkrankung zudem grofle Variationen aufweisen, wird hierdurch der Fokus auf rele-
vante Merkmale gelenkt.

Mithilfe der DTC wird eine Konsistenz zwischen beiden Aufgaben erreicht und eine
gegenseitige Unterstiitzung gewéhrleistet. Diese Kopplung ist dabei nicht so streng wie
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bei der MTLxyu.-Methode, was gewisse Freiheiten der einzelnen Aufgaben erlaubt. Die
Anwendung der DTC zeigte, dass durch die Nutzung weiterer nicht gelabelter Bildda-
ten sich die Robustheit steigern ldsst und auch die Fliissigkeitsabgrenzung verfeinert
werden kann. Die Segmentierungsergebnisse der MTLy, . -Methode weisen am we-
nigsten Topologiefehler auf, die anderenfalls eine mithsame Nachverarbeitung nach sich
ziehen, besonders in Gegenwart von Fliissigkeiten.

Im Vergleich zur Nachverarbeitung mittels graphenbasierter Optimierung (Kapi-
tel 4.2.2.3) bietet das vorgeschlagene MTLyp,,-Framework einige Vorteile. Da kein
komplexes Graphenmodell benétigt wird, lésst sich die Methode leicht auf andere Fra-
gestellungen anpassen. Die Prozesskette bleibt nach wie vor kurz (siehe Abb. 4.5).
Der einzige Nachteil ist, dass Topologiefehler zwar signifikant reduziert, aber nicht
vollstandig vermieden werden. Insbesondere nur vereinzelt auftretende Variationen im
Bilddatensatz konnen zu Unsicherheiten und damit zu Fehlern fithren, wie bspw. kleine
Flissigkeitseinlagerungen im Bereich der NFL (sieche Abb. 5.7, mittlere Spalte).

Generell ist die Segmentierung von Fliissigkeiten in OCT-Bilddaten durch FCNs eine
herausfordernde Aufgabe. Wahrend Probleme wie ein starkes Klassenungleichgewicht
durch spezielle Fehlerfunktionen [Ma u. a., 2021] oder Sampling-Strategien angegangen
werden konnen, verbleibt eine Restunsicherheit in der Abgrenzung der einzelnen Fliis-
sigkeitsregionen. Aufgrund des schwachen Bildkontrasts in diesen Regionen ist selbst
eine manuelle Identifikation oftmals nicht eindeutig. Dies wird unter anderem durch die
sehr unterschiedlich segmentierten Fliissigkeiten der beiden Experten (sieche Abb. 5.2)
und der niedrigen IRR bestétigt. Dieselben Erkenntnisse sind in [Bogunovi¢ u. a., 2019]
gemacht worden.

Die Bestimmung von Unsicherheiten eines Segmentierungsverfahrens oder der zu-
grunde liegenden Bilddaten wiirde somit eine sinnvolle Ergdnzung darstellen. Fiir die
Anwendbarkeit in der klinischen Praxis kénnen unsichere Bereiche in einer Segmen-
tierung kenntlich gemacht werden und dienen somit als ergénzendes Feedback fiir die
Interpretation. Das nachfolgende Kapitel beschéftigt sich mit der Bestimmung und
Analyse von Unsicherheiten bei der Segmentierung eines OCT-basierten Fliissigkeits-
biomarkers der AMD.
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Kapitel 6

Unsicherheitsanalyse bei der
Segmentierung von PEDs in

Home-OCT-Bilddaten

Neue innovative und kostengiinstige OCT-Systeme ermoglichen eine flexible
Uberwachung der altersbedingten Makuladegeneration zu Hause. In Kombina-
tion mit aktuellen FCN-basierten Segmentierungsalgorithmen kann die Bewer-
tung AMD-bedingter Fliissigkeitsbiomarker, wie z. B. der Pigmentepithelabhe-
bung, unterstiitzt werden. Allerdings kann die begrenzte Verfiigbarkeit medizini-
scher Bilddaten sowie verrauschte Grundwahrheiten zu einer geringen Generali-
sierung der FCN-Modelle fithren. Um die Zuverléssigkeit der Modellvorhersagen
zu beurteilen, konnen Schétzungen der segmentierungsbezogenen Unsicherhei-
ten verwendet werden. In diesem Kapitel werden zwei Unsicherheitsarten bei der
Segmentierung von Pigmentepithelabhebungen in Bilddaten eines OCT-Geréts
zur Heimanwendung analysiert. Epistemische und aleatorische Unsicherheiten
werden durch Dropout und Augmentierung zum Testzeitpunkt bestimmt. Die
Auswertungen werden sowohl mit pixelweisen als auch mit strukturbezogenen
Unsicherheitsmetriken durchgefiihrt.

6.1 Einleitung und Motivation

Die altersbedingte Makuladegeneration gehért zu den Hauptgriinden fiir Erblindung
in der westlichen Welt [Steinmetz u. a., 2021]. Ahnlich wie beim DMO verursacht die
AMD Schédden im Bereich der Makula, wodurch das scharfe zentrale Sehen erheblich
beeintrachtigt wird und alltdgliche Aufgaben wie das Lesen und die Gesichtserken-
nung nicht mehr moglich sind. Die AMD verlduft in verschiedenen Stadien. Hierbei
wird zwischen einem frithen, einem mittleren und einem spéten Stadium unterschie-
den. Letzteres unterteilt sich nochmals in eine trockene und eine feuchte Form. Im
hoéheren Alter lagern sich vermehrt Abbauprodukte des Stoffwechsels in der Retina
zwischen dem retinalen Pigmentepithel (RPE) und der Bruch-Membran (BM) ab, die
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als Drusen bezeichnet werden und zu Pigmentepithelabhebungen in den betroffenen
Bereichen fithren. Im frithen und mittleren Stadium der AMD nimmt die Anzahl sowie
Grofle der Drusen zu, was sich aber in den meisten Féallen kaum auf den Seheindruck
auswirkt. Etwa 15 % der Patienten erreichen das spate AMD-Stadium, in dem ca. 5%
die trockene und ca. 10 % die feuchte Form ausbilden [Brandl u. a., 2016]. Bei der spéten
trockenen AMD kommt es zu einem langsam fortschreitenden, gro3flichigen Absterben
der Photorezeptorzellen, das mit einer zunehmend stéirkeren Sehbehinderung einher-
geht. Sie wird daher auch als geographische Atrophie (GA) bezeichnet. Trotz ihres
relativ geringen Vorkommens ist die feuchte Form fir 90 % aller AMD-bedingten Er-
blindungen verantwortlich [Yonekawa u.a., 2015]. Die feuchte AMD schreitet rasant
voran, sodass es bereits in einem kurzen Zeitraum zu einer gravierenden Minderung
des Sehvermdégens kommen kann. Durch die Nahrstoffunterversorgung der Photorezep-
torzellen werden Botenstoffe gebildet, primér der Vascular Endothelial Growth Factor
(VEGF), die das Einwachsen abnormaler Blutgefifie in Richtung Retina férdern. Al-
lerdings verdréngen die neuen Blutgefdfie unkontrolliert umliegende Strukturen und
fiihren zu ungeregelten Fliissigkeitsaustritten und deren Einlagerungen in der Retina,
wodurch diese Form auch als exsudative oder neovaskuldre AMD bezeichnet wird. Die-
se sogenannten Exsudationen und nachfolgende Vernarbungsprozesse verursachen bei
den Patienten eine rasche Sehverschlechterung bis hin zur Erblindung. Wohingegen es
derzeit noch keine zugelassene Behandlung fiir die GA gibt, so ldsst sich das Blutgefaf3-
wachstum der AMD durch VEGF-Antikorper (Anti-VEGF) reduzieren und teilweise
unterdriicken, was zu einer deutlichen Verbesserung des Sehvermdégens fiithrt oder eine
fortlaufende Verschlechterung aufhélt [Rosenfeld u. a., 2006].

Umfassende Studien haben ergeben, dass es jedoch nicht ausreicht, die Indikation
zur Behandlung allein auf den subjektiven Seheindruck des Patienten zu stiitzen, da
dieser Verdnderungen oft erst zu spat wahrnimmt [Schmidt-Erfurth u. a., 2014]. Durch
hochauflésende OCT-Aufnahmen der Retina kann bereits lange vor den subjektiven
Sehverdanderungen eine Krankheitsaktivitét festgestellt werden. Die charakteristischen
Retinaverdinderungen der AMD koénnen im OCT als Biomarker genutzt werden. Zu
den prominentesten gehoéren die intraretinale Fliissigkeit (IRF), die subretinale Fliis-
sigkeit (engl.: subretinal fluid, kurz: SRF) und die Pigmentepithelabhebung (engl.:
pigment epithelial detachment, kurz: PED), welche als direkte Behandlungsindikato-
ren verwendet werden [Schmidt-Erfurth u.a., 2016]. Der Behandlungszeitpunkt sollte
deshalb idealerweise zum frithestmoglichen Zeitpunkt im Krankheitsverlauf festgelegt
werden, um irreversible Schidden zu vermeiden [Lim u.a., 2012]. Das interindividu-
ell sehr unterschiedliche Therapieansprechen und Rezidivverhalten stellt eine grofle
Herausforderung fiir die behandelnden Arzte dar. Alle modernen und gleichzeitig er-
folgreichen Behandlungsstrategien basieren auf regelméfligen Kontrollen der Retina
mittels OCT. Dabei hat die Untersuchungsfrequenz einen entscheidenden Einfluss auf
den Erfolg der AMD-Behandlung. Allerdings sind die Untersuchungsintervalle derzeiti-
ger Behandlungsschemata oft zu lang und unflexibel, sodass eine frithzeitige Diagnose
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pathologischer Verinderungen nicht gewéhrleistet ist. Zur Optimierung der Therapie
miisste die Untersuchungsfrequenz signifikant erhéht werden, z. B. auf ein wochentli-
ches oder sogar tégliches Intervall. Kiirzere Untersuchungsintervalle fithren hingegen
zu einer starken Belastung fiir den Patienten und gleichzeitig zu hohen Personalkosten.
Demzufolge lisst sich eine solche angestrebte Uberwachungsfrequenz in der Praxis nur
durch eine Heimlésung realisieren, z. B. durch ein OCT-System zur Selbstuntersuchung
im Haus des Patienten. Ein neuartiges Konzept eines kostengiinstigen Home-OCT zur
Selbstuntersuchung ist kiirzlich als Prototyp von der Firma Visotec GmbH?* entwickelt
worden und wird derzeit in klinischen Studien getestet [Sudkamp u.a., 2016, 2018].
Jedoch ist eine manuelle Auswertung aufgrund der, durch den téglichen Einsatz zu
erwartenden, grofen Menge an Bilddaten nicht praktikabel. Daher ist eine wesentli-
che Anforderung an das Home-OCT fiir die AMD-Uberwachung eine automatisierte
computergestiitzte Auswertung (CAD) der Bilddaten, um den Verlauf der Erkrankung
verfolgen zu kénnen.

In diesem Kapitel wird daher eine Methodik zur Segmentierung von AMD-Biomar-
kern in Home-OCT-Bilddaten vorgeschlagen, um dem Patienten zu Hause ein direktes
Feedback geben zu konnen, ob eine therapeutische Behandlung in der Klinik erforder-
lich ist. Als Biomarker werden PEDs verwendet, da diese aufgrund der hohen Reflek-
tivitdt des RPE gut detektiert werden konnen. Weitere Griinde fiir die Auswahl dieses
Biomarkers werden in Kapitel 6.3.1 gegeben. Géngige CAD-Systeme bieten kaum ei-
ne Einschétzung, wie sicher sie ihre Entscheidung getroffen haben. Besonders fiir den
Monitoringeinsatz beim Patienten zu Hause wire ein derartiges Unsicherheitsfeedback
von grofer Bedeutung. Beispielsweise konnte so das CAD-System den Patienten war-
nen, falls eine Auswertung nur unter einer geringen Sicherheit getroffen wird, z. B. falls
die Bildqualitédt unzureichend war. Angesichts dessen wird eine Unsicherheitsschiatzung
mittels Bayes’scher Inferenz in die vorgeschlagene Segmentierungsmethode integriert.

Das Kapitel ist folgendermaflen strukturiert. Zuerst wird der aktuelle Stand der
Technik vorgestellt. Danach wird im Material- und Methodenteil des Kapitels zu-
néchst der verwendete Bilddatensatz (Kapitel 6.3.1) des Home-OCT beschrieben. Die
Bestimmung von Unsicherheiten (Kapitel 6.3.2) bei der Segmentierung von PED (Ka-
pitel 6.3.4) wird im Anschluss vorgestellt. Zur Analyse der Unsicherheiten werden in
Kapitel 6.3.4 verschiedene Metriken présentiert. Die Durchfiilhrung der Experimente
und die daraus resultierenden Ergebnisse werden in Kapitel 6.4 vorgestellt, die zum
Schluss des Kapitels (Kapitel 6.5) zusammengefasst und diskutiert werden.

6.2 Literaturiibersicht

Sowohl das Auftreten als auch die Volumenzunahme der eingangs beschriebenen AMD-
Biomarker stellen ein direktes Behandlungskriterium dar. Fiir eine praktikable klini-

‘https://visotec.health/
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sche Auswertung wurden in den letzten Jahren zahlreiche Methoden zur semantischen
Segmentierung solcher OCT-basierter Fliissigkeitsbiomarker fiir die AMD-Diagnose
entwickelt. Da in diesem Kapitel eine Methodik zur PED-Segmentierung vorgeschlagen
wird, fokussiert sich die nachfolgende Literaturiibersicht vorwiegend auf entsprechende
Arbeiten. Eine systematische Ubersicht von Algorithmen zur automatischen Analyse
verschiedener AMD-Biomarkern ist in [Wintergerst u. a., 2017] gegeben.

PED wird als Ablosung des RPE von der inneren Kollagenschicht der BM defi-
niert. Der durch diese Trennung entstandene Raum wird von Blut, serésem Exsudat
(eiweiBhaltige Fliissigkeit), drusenoidem Material, fibrovaskuldrem Gewebe oder einer
Kombination davon eingenommen [Mrejen u. a., 2013]. Aufgrund der klar definierten
Lage des PED nutzen frithe Arbeiten primér graphenbasierte Segmentierungsmodel-
le [Chiu u.a., 2012; Dufour u.a., 2012]. Chen u.a. [2012] schlagen ein zweistufiges
Verfahren zur Segmentierung von SRF und PED vor. Nach einer Klassifikation der
Retinaschichten werden mithilfe eines Graphenmodells die Schichtiibergdnge segmen-
tiert, wobei SRF- und PED-Bereiche in die Kostenfunktion integriert werden. Chen
u.a. [2013] stellen in ihrer Arbeit eine Methode zur Segmentierung von Drusen vor,
die ebenfalls zu Abhebungen des RPE fithren, und nutzen die spezielle Morphologie
der Retina als A-priori-Wissen fiir ihren Algorithmus aus.

Aktuellere Arbeiten verwenden iiberwiegend Deep-Learning-Verfahren zur PED-Seg-
mentierung, von denen ein Grofiteil auf Encoder-Decoder-Architekturen basiert. In ih-
rer Arbeit stellen Zadeh u. a. [2017] drei verschiedene Ansétze zur Drusensegmentierung
vor, bei der das U-Net zum Einsatz kommt. Asgari u.a. [2019] schlagen einen MTL-
Ansatz zur Segmentierung von RPE, Drusen und BM vor, wobei fiir jede Klasse ein
separater Decoder verwendet wird. Ferner sind im Rahmen der RETOUCH-Challenge®
Arbeiten zur Segmentierung von IRF, SRF und PED in Bilddaten drei verschiedener
OCT-Scanner vorgestellt worden. Auch hier fufit die Mehrzahl der Beitrage auf dem U-
Net, das unter anderem in seiner Architektur erheblich erweitert [Apostolopoulos u. a.,
2017], durch adverserielle Lernstrategien optimiert [Tennakoon u.a., 2017] oder durch
weitere Nachverarbeitungen ergénzt worden ist, um Falschklassifikationen zu eliminie-
ren [Lu u.a., 2019]. Eine umfassende Analyse und Zusammenfassung der Challenge
wird in [Bogunovié¢ u. a., 2019] beschrieben.

Eine erste Methode zur Segmentierung von PED sowie der gesamten Retina in Home-
OCT-Bilddaten schlagen Kepp u.a. [2020] vor. Sie nutzen eine U-Net-Architektur in
Kombination mit einem Convolutional Denoising Autoencoder, welcher genutzt wird,
um Fehler der Retinasegmentierung zu korrigieren, die bspw. durch Bewegungsarte-
fakte verursacht werden.

Trotz des hohen Niveaus aktueller Forschungsarbeiten, bleibt es stets herausfor-
dernd, zuverlédssige Segmentierungsergebnisse zu erzielen, vorrangig in medizinischen
Bilddaten. Griinde dafiir kénnen eine unzureichende Bildqualitit, pathologisch be-

*Retinal OCT Fluid Challenge (RETOUCH); https://retouch.grand-challenge.org/
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dingte Inhomogenitédten und verschiedene Bildmodalitdten sein. Hinzu kommt, dass
die fiir das Training bendtigten manuellen Annotationen meist nur in geringer Anzahl
vorhanden sind und in ihrer Erstellung sehr zeitintensiv sind, da sie einen medizini-
schen Experten benotigen. Jedoch konnen auch Expertensegmentierungen in schwieri-
gen Fillen fehlerbehaftet sein, was sich wiederum negativ auf das Training des Modells
auswirkt. Infolgedessen ist die Unsicherheitsbestimmung entscheidend zur Bewertung
der Zuverlassigkeit von Segmentierungsmethoden. Mehrere Arbeiten haben die Be-
stimmung von Unsicherheiten untersucht. Ein populédrer Ansatz ist das Bayesian Deep
Learning von Gal u. a. [2016]. Gal u. a. nutzen das Prinzip des Monte-Carlo-Samplings
(MC) durch Dropout zum Testzeitpunkt (engl.: test time dropout, kurz: TTD), wo-
durch sich Stichproben aus der Posterior-Verteilung approximieren lassen. Mehrere
generierte MC-Stichproben kénnen dann genutzt werden, um die epistemische Unsi-
cherheit zu bestimmen, welche die Unsicherheit der Netzwerkparameter aufgrund von
unvollstdndigem Wissen beschreibt. In [Kendall u. a., 2017a,b] wird diese Methodik ver-
wendet, um Unsicherheiten von semantischen Segmentierungen zu berechnen. Anstelle
des MC-Dropouts schlagen Lakshminarayanan u.a. [2017] Deep Ensembles zur Un-
sicherheitsbestimmung vor, wobei mehrere verschieden initialisierte Netzwerkmodelle
trainiert werden. Die Modelle erzeugen fiir jede Eingabe verschiedene Ausgaben, die
zur Bestimmung der Unsicherheiten eingesetzt werden kénnen. [Wang u. a., 2019] zei-
gen in ihrer Arbeit, dass sich durch verschiedene Augmentierungen derselben Eingabe
zur Testzeit (engl.: test time augmentation, kurz: TTA) die aleatorische Unsicherheit
berechnen lasst. Im Gegensatz zur epistemischen Unsicherheit definiert die aleatori-
sche Unsicherheit die Existenz von Stérungen der Eingabedaten. Kendall u. a. [2017D]
demonstrieren in ihrer Arbeit, dass sich die aleatorische Unsicherheit ebenso durch
Hinzufiigen einer zusétzlichen Ausgabe schétzen lasst.

Ferner sind Unsicherheiten bei der Segmentierung von OCT-Bilddaten durch mehre-
re Forschergruppen analysiert worden. So werden sowohl epistemische als auch aleatori-
sche Unsicherheiten bei der Segmentierung von Photorezeptoren [Orlando u. a., 2019]
oder von Retinaschichten [Sedai u.a., 2018] untersucht. Letzteres integrieren Sedai
u.a. [2019] in ein schwach tberwachtes Teacher-Student-Modell, wobei die Unsicher-
heiten zur Verbesserung der Genauigkeit und Zuverlassigkeit beitragen. Dariiber hinaus
kénnen Unsicherheiten zur uniiberwachten Anomaliedetektion genutzt werden. Hierzu
trainieren Seebdck u.a. [2019] ein Bayesian U-Net mit Pseudo-Grundwahrheiten von
Retinaschichten gesunder Patienten, die durch ein graphenbasiertes Verfahren erstellt
werden. Das trainierte Netzwerk erhélt dann zur Testzeit OCT-Scans pathologischer
Retinae. Aufgrund fehlender Information iiber pathologische Strukturen kénnen auf
diese Weise Pathologien erkannt werden. Des Weiteren konnen Unsicherheiten Feed-
back fiir interaktive Annotationstools bieten [Zadeh u.a., 2019].

Die Schétzungen von epistemischen und aleatorischen Unsicherheiten bei der Seg-
mentierung von Drusen in Klinik-OCT-Bilddaten mittels U-Net wird in der Arbeit
von Joy u.a. [2021] untersucht. In Anlehnung an die Untersuchungen von Joy u. a.
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[2021] werden in diesem Kapitel sowohl epistemische als auch aleatorische Unsicher-
heiten bei der zweidimensionalen PED-Segmentierung in Home-OCT-Bilddaten ana-
lysiert. Im Vergleich zu [Joy u.a., 2021] dient anstelle des Standard-U-Nets hierzu das
in Kapitel 4.2.3.1 vorgestellte DCU-Net. Weiterhin wird die Analyse der geschitzten
Unsicherheiten durch weitere Untersuchungen ergénzt. Zum einen wird durch eine Fil-
terung unsicherer Bildpunkte die Qualitdt der Unsicherheiten bewertet. Mithilfe eines
sich daraus ableitenden Bewertungsmafles lassen sich die ermittelten Unsicherheiten
quantitativ vergleichen. Zum anderen werden im Vergleich zu Joy u.a. [2021] weite-
re strukturbezogene Unsicherheitsmetriken untersucht. Die Methodik baut dabei auf
den gewonnenen Erkenntnissen aus [Kepp u.a., 2020] auf. Teile der in diesem Kapitel
présentierten Ergebnisse wurden in [Kepp u. a., 2022] veroffentlicht.

6.3 Material und Methoden

6.3.1 Verwendete Bilddaten

Das kostengiinstige Home-OCT-System der Firma Visotec GmbH soll dem Patien-
ten ermoglichen, den Verlauf der eigenen AMD-Erkrankung selbststindig zu Hause
zu untersuchen, ohne dass ein Arzt anwesend sein muss. Anstatt Querschnittsbilder in
axialer Richtung, wie bei kommerziell erhéltlichen OCT-Systemen tiblich, setzt sich ein
Scan des Home-OCT aus transversalen Bildern verschiedener Tiefen zusammen. Mit-
hilfe moderner Kameratechnik und einer einfachen breitbandigen Lichtquelle kénnen
kostengiinstige und kompakte OCT-Systeme konstruiert werden, die fiir den Patienten
leicht zugénglich und einfach zu bedienen sind. Aufgrund der kostengiinstigen Bauweise
weisen die Scans des Home-OCT im Vergleich zu kommerziellen Klinik-OCT-Systemen
eine geringere Qualitdt auf und haben ein deutlich reduziertes SNR. Auflerdem kénnen
Bewegungsartefakte die Bildinterpretation beeintréchtigen. Das FOV des Home-OCT
ist aufgrund der schnellen Akquisitionszeit (~ 0.9 Sekunden pro Volumen) kleiner als
bei klinischen OCT-Systemen, geniigt aber fiir die klinische Diagnose géngiger AMD-
Biomarker [von der Burchard u. a., 2017]. Ein qualitativer Vergleich zwischen Scans des
Home-OCT und eines in der Klinik genutzten SD-OCT ist in Abbildung 6.1 dargestellt.

Aus einer Studie [von der Burchard u. a., 2021] stehen Bilddaten des Home-OCT von
insgesamt 39 Patienten mit einer AMD-Erkrankung zur Verfiigung. Insgesamt umfasst
der Bilddatensatz 68 Augen, von denen 90 % eine AMD und 4 % eine andere Erkran-
kung haben. Die restlichen 6 % der Augen sind gesund. Um moglichst viele Bilddaten
fiir das Training nutzen zu kénnen, werden bei 29 Patienten ergénzend zum Studien-
auge auch die Aufnahmen des anderen Auges verwendet. Alle OCT-Scans haben eine
axiale Auflésung von 5.8 pm und eine laterale Auflésung von 3 pm. Die Volumengréfie
betragt 250x968 x 608 px mit einem Abbildungsbereich von 1.45x2.9x1.8 mm.

Alle OCT-Scans wurden durch einen medizinischen Experten manuell annotiert. Im
Gegensatz zum PED zeichnen sich IRF und SRF aufgrund des geringen SNR weniger
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Abb. 6.1: Darstellung von B-Scans zweier Retinae mit verschiedenen AMD-Biomarkern, die
sowohl mit einem Klinik-OCT-System (Heidelberg Spectralis, obere Reihe) als auch
mit dem Home-OCT (untere Reihe) aufgenommen wurden. Aufgrund unterschied-
licher FOVs sind jeweils nur Ausschnitte der B-Scans dargestellt.

Abb. 6.2: Ausschnitt eines Home-OCT-B-Scans ohne und mit tiberlagerter PED-Grundwahr-
heit.

deutlich in den Scans des Home-OCT ab (siche Abb. 6.1) und kommen im Gegensatz
zum PED &duBerst selten im gesamten Datensatz vor. Demzufolge wird das Segmentie-
rungsproblem auf PED als Biomarker beschrénkt. PED wird oberhalb durch das RPE
und unterhalb durch die BM begrenzt. Ein Beispiel fiir eine manuelle Segmentierung
ist in Abbildung 6.2 dargestellt. Um die Annotationsarbeit in einem iiberschaubaren
Rahmen zu halten, wurden pro Home-OCT-Volumen 32 dquidistante B-Scans manuell
segmentiert. Somit umfasst der gesamte Bilddatensatz 2176 gelabelte B-Scans.

6.3.2 Bestimmung epistemischer und aleatorischer Unsicherheiten

Vorhersagen von KNNs werden stets mit einer gewissen Konfidenz getroffen. Fiir den
bindren Klassifikationsfall sind nur die Ausgaben ,wahr® und ,falsch“ moglich. Das
Modell ist nicht in der Lage, die Information zu geben: ,Ich bin mir nicht sicher®,
was gerade in Anwendungsbereichen wie der Medizin oder dem autonomen Fahren
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problematisch sein kann. Die Integration von Unsicherheitsbestimmungen in CAD-
Systeme ist daher essenziell.

Insgesamt kann zwischen zwei Gruppen von Unsicherheiten unterschieden werden:
die epistemische und die aleatorische Unsicherheit. Die mangelnde Kenntnis eines Sys-
tems wird als epistemische Unsicherheit (griech.: episteme, dt.: Wissen) bezeichnet.
Bezogen auf KNNs beschreibt sie, was ein Modell aufgrund mangelnder Trainingsda-
ten nicht oder nur unzureichend gelernt hat und gibt somit die Unsicherheit iiber die
Modellparameter wieder. Durch das Hinzufiigen weiterer Trainingsdaten kann die epis-
temische Unsicherheit reduzieren werden. Als aleatorische Unsicherheit (lat.: alea, dt.:
Wiirfel) wird die durch probabilistische Variationen eines zufilligen Ereignisses ver-
ursachte Unsicherheit bezeichnet und ist nicht reduzierbar, da die zugrundeliegenden
Variablen immer Schwankungen unterliegen werden. Ein Beispiel hierfiir ist der Wiir-
felwurf, dessen inharente Unsicherheit nicht reduzierbar ist und die Wahrscheinlichkeit
eines Ergebnisses stets dieselbe bleibt. Im Folgenden wird die Bestimmung der episte-
mischen und aleatorischen Unsicherheit mit Bezug zur FCN-basierten Segmentierung
vorgestellt.

Die epistemische Unsicherheit lasst sich mithilfe von Bayesian Deep Learning er-
mitteln. Eine umfassende Darstellung ist hierzu in [Gal u.a., 2016] gegeben. Fir ei-
ne betrachtete Menge von Trainingsbilddaten I = {I3,..., ] ‘ I|} und entsprechenden
Grundwahrheiten § = {51,...,S|g} mit [I| = |S| wird ein probabilistisches Modell
Fyeg : I — S gelernt. Zur Testzeit erzeugt dieses Modell die Segmentierung Stest fiir
das Eingabebild Iisy mit der Wahrscheinlichkeit

p(Stest|Itest7 I> S) = /p(Stestutesta w)p(w|Ia S)dw (61)

Hierbei beschreibt w die Netzparameter von Fyeg(-). Zudem gibt p(Siest|lest, w) die
Softmax-Wahrscheinlichkeit von Sies; sowie p(w|I, S) die Wahrscheinlichkeit der Netz-
parameter in Abhéngigkeit von den Trainingsbilddaten I und S an. Aufgrund der ho-
hen Dimensionalitéat von p(w|I, S) ist die genaue Bestimmung der Posteriori-Verteilung
aus Gleichung 6.1 kaum méglich und wird deshalb mittels Variationsinferenz angené-
hert [Graves, 2011]. Hierzu wird eine Variationsverteilung der Netzwerkparameter ¢(w)
durch die Minimierung der Kullback-Leibler-Divergenz KL(¢(w)||p(w|I,S)) gelernt,
welche ein Maf fiir die Ahnlichkeit zweier Verteilungen ist. Gal u. a. [2016] zeigen, dass
das Training von CNNs mit einem Dropout nach jeder Faltungsschicht die Minimie-
rung der Kullback-Leibler-Divergenz annahert. Auf diese Weise kann die pradiktive
Verteilung

Q(Stestutesta I7 S) = /p(Stest‘Itesta w)Q(w)dw
1 1 (6.2)
~ N Zp(stestutest,ﬁ’i) = N ZPZ

i=1 =1
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naherungsweise ermittelt werden. Durch die Summe mehrerer aus w ~ g(w) gezogener
MC-Stichproben kann so das Integral aus Gleichung 6.2 geschétzt werden. Gal u. a.
[2015, 2016] zeigen in ihrer Arbeit, dass das Ziehen aus ¢(w;) durch einen Dropout zur
Testzeit angendhert werden kann. Generell sorgen Dropout-Schichten beim Training fiir
eine bessere Generalisierung, indem sie eine vorher spezifizierte Anzahl von Neuronen
pro Berechnungsschritt zuféllig deaktivieren [Srivastava u.a., 2014]. Beim Bayesian
Deep Learning wird ein Dropout verwendet, um die Verteilung der Netzgewichte zu
modellieren. Anschliefend werden die Dropout-Schichten zur Testzeit (TTD) aktiviert,
um MC-Stichproben zu generieren, wobei dasselbe Eingabebild N-mal vom Bayesian
FCN verarbeitet wird. Uber den Mittelwert aller MC-Stichproben ergibt sich die finale
Segmentierung. Unsicherheiten lassen sich durch verschiedene Kenngréfien ermitteln
wie bspw. Varianz, Standardabweichung oder Entropie.

Die aleatorische Unsicherheit kann dhnlich zum MC-Dropout iiber stichprobenba-
sierte Augmentierung zur Testzeit (TTA) ermittelt werden [Wang u. a., 2019]. Generell
werden Augmentierungstechniken wéhrend der Trainingsphase von KNNs genutzt, um
die Anzahl verfiigbarer Daten kiinstlich zu erhéhen und so eine bessere Generalisierung
zu gewahrleisten. Hier wird nun die Augmentierung dazu genutzt, um zur Testzeit N
verschiedene Versionen desselben Bilds zu erzeugen. Diese erhélt das FCN jeweils als
Eingabe, um fiir jede Variation eine Pradiktion zu erzeugen. Die finale Segmentierung
sowie ihre aleatorische Unsicherheit wird analog zum MC-Dropout aus den erzeugten
Stichproben ermittelt. Sofern geometrische Transformationen wie Spiegelung, Rotation
oder Translation Bestandteil der Augmentierung sind, muss vor Berechnung der Seg-
mentierung und der Unsicherheit die entsprechende inverse Transformation angewandt
werden.

6.3.3 Segmentierung von PEDs mit Bayesian DCU-Net

Zur Segmentierung von PEDs in den Home-OCT-Bilddaten wird das in Kapitel 4.2.3.1
vorgestellte DCU-Net genutzt. Fiir das Bayesian DCU-Net (BDCU-Net) wird hinter je-
dem DC-Block eine Dropout-Schicht integriert. Durch Dropout wird beim Training ei-
ne bessere Generalisierung gewéhrleistet, wihrend gleichzeitig die Posterior-Verteilung
der Netzgewichte modelliert wird. AnschlieBend kénnen durch den TTD oder die TTA
MC-Stichproben generiert werden. Hierbei erhdlt das BDCU-Net N mal das gleiche
Bild (TTD) oder N verschiedene Augmentierungen dieses Bildes (TTA) als Eingabe,
sodass bei jedem Durchlauf eine unterschiedliche Ausgabe erzeugt wird. Um die finale
Segmentierung zu erhalten, werden zunéchst die Softmax-Wahrscheinlichkeiten P; via
MC-Integration zusammengefiihrt. Die Ubertragung in binire Klassenlabels (K = 2)
erfolgt dann schlielich iiber den arg max-Operator. Die Variation der einzelnen Aus-
gaben spiegelt die Unsicherheit des Modells wider. Die Quantifikation der Unsicher-
heiten wird nachfolgend in Kapitel 6.3.4 beschrieben. Anstatt nur gelabelte B-Scans
als Netzwerkinput zu nutzen, werden ebenso benachbarte, nicht gelabelte B-Scans be-
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Abb. 6.3: Schematische Darstellung der vorgeschlagenen Methodik. Um MC-Stichproben zu
erzeugen, wird zum einen das TTD-Verfahren genutzt. Hierbei werden Dropout-
Schichten hinter jeden DC-Block des DCU-Nets integriert und wéhrend der Testzeit
aktiviert. Zum anderen wird die TTA-Methode genutzt, bei der mehrere verschieden
augmentierte Versionen desselben Bildes die MC-Stichproben erzeugen.

riicksichtigt. Jeweils zwei B-Scans vor und nach einem gelabelten B-Scan werden zu
einem 2D-Multikanalbild zusammengesetzt, das als Pseudo-3D-Eingabe dient und dem
Segmentierungsnetzwerk weitere Nachbarschaftsinformation bereitstellt. Eine schema-
tische Ubersicht des BDCU-Nets ist in Abbildung 6.3 dargestellt.

6.3.4 Quantifizierung und Bewertung von Unsicherheiten

Zur Quantifizierung der Segmentierungsunsicherheiten werden im Folgenden verschie-
dene Metriken vorgestellt. Wie bereits in Kapitel 6.3.2 erwdhnt, eignen sich bspw.
Standardabweichung, Varianz oder Entropie zur Schitzung der Diversitat der Segmen-
tierungsstichproben. In dieser Arbeit wird die Entropie zur pixelweisen Unsicherheits-
quantifizierung verwendet. Sie wird definiert durch die mittlere Entropie der Softmax-
Wahrscheinlichkeiten P; aller N MC-Stichproben iiber alle Klassen K:

K-1 1 N
U= ——Y P, -log(R). 6.3
g N; g(Fi) (6.3)

Fiir nachfolgende Untersuchungen wird die Entropie auf den Bereich [0,1] normiert.
Die berechnete Entropiekarte sollte geringe Werte an Stellen korrekter Vorhersagen
des Segmentierungsmodells und hohe Werte im entgegengesetzten Fall aufweisen. Zur
Qualitétsbewertung von Unsicherheiten schlagen Mehta u.a. [2020] hierzu eine Eva-
luationsmethode vor, die wihrend der BraTS2019-Challenge® zum Einsatz kam. Dabei

SMultimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2019 (BraTS2019)
https://www.med.upenn.edu/cbica/brats-2019/
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werden unsichere Bildpixel anhand von vordefinierten Unsicherheitsschwellenwerten T
gefiltert und fir nachfolgende Auswertungen nicht weiter berticksichtigt. Beispielswei-
se werden bei einem Schwellenwert von 7' = 0.75 alle Bildpixel mit einer Unsicherheit
von > 0.75 als unsicher markiert und die verbleibenden Pixel zur Auswertung ver-
wendet. Auf diese Weise werden diejenigen Segmentierungsmodelle belohnt, die ihre
falschen Klassifikationen (falsch-positiv oder -negativ, engl.: false positive/negative,
kurz: FP/FN) als unsicher und ihre richtigen Klassifikationen (richtig-positiv oder -
negativ, engl.: true positive/negative, kurz: TP/TN) als sicher einstufen. Mit einer
steigenden Anzahl von gefilterten unsicheren Bildpunkten sollten Metriken wie der
DSC somit steigen. Um auch untersuchen zu koénnen, wie viele richtig klassifizierte
Bildpunkte gefiltert werden, wird ihr gefilterter Anteil ebenfalls berechnet. Der An-
teil gefilterter TPs (FTPs) bei verschiedenen Schwellenwerten 7' ist gegeben durch
FTP = (TP1.90— TPp) /TPy 0. Die Berechnung fir den gefilterten Anteil von TNs
(FTNs) erfolgt hierzu analog. Anhand eines Gesamt-Scores Ugcore kOnnen verschiedene
Unsicherheitsschitzungen miteinander verglichen werden. Dieser vereint die Fléchen
unter der Kurve (engl.: areas under the curves, kurz: AUCs) der drei Metriken DSC
vs. T (AUCpgc), FTP vs. T (AUCprp) und FTN vs. T (AUCprn) fiir verschiedene
T-Werte. Der Gesamt-Score wird wie folgt berechnet:

AUC 1—AUC 1—-AUC
Ureore = 20CD8C ng) aalt FIN) (6.4)
In Anlehnung an [Roy u.a., 2019] werden weitere Metriken fiir die strukturbezo-
gene Unsicherheitsanalyse verwendet, mit denen sich gezielt Unsicherheiten einzelner

Klassenlabel [ untersuchen lassen:

Mittlere Strukturunsicherheit Mittlere pixelweise Unsicherheit iiber diejenigen
Pixel, die als Klasse [ gelabelt worden sind:

U1 = B [{U(@)}ac(s=p) - (6.5)

Paarweiser DSC Mittlerer DSC iiber alle méglichen Paarungen der MC-Stichproben:

pwDSC; = B [{DSC (S = 1), (8; = )};;] (6.6)
IoU aller Stichproben Intersection over Union (IoU) aller MC-Stichproben:
IOUl:\(Sl:l)ﬂ(SQZZ)ﬁ---ﬂ(SN:l)] (6.7)

‘(Sl:l)U(SQZZ)U"‘U(SN:l)’.

Variationskoeffizient Volumenvariation aller MC-Stichproben. Uber den Mittel-
wert u; und die Standardabweichung o; aller Volumina lésst sich der Variationskoeffi-
zient fiir die Klasse | wie folgt berechnen:

cv, = 2. (6.8)
Hi
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6.4 Experimente und Ergebnisse

Im Folgenden werden mehrere Experimente vorgestellt, deren Evaluation Aufschluss
iiber die Giite und Qualitit der Segmentierungen sowie deren Unsicherheitsschéitzun-
gen der TTD- und TTA-Methode geben soll. Die Auswertungen basieren auf einer
vierfachen Kreuzvalidierung. Pro Durchlauf werden die OCT-Bilddaten der 68 Patien-
tenaugen entsprechend in Trainings- und Testdatensatz (51-17) aufgeteilt. Die OCT-
Bilddaten werden durch eine Vorverarbeitung entsprechend angepasst. Alle OCT-Scans
werden hierzu durch einen adaptiven Histogrammausgleich [Yadav u.a., 2014] sowie
einer GauB-Glattung der lateralen Dimensionen (FenstergroBe=21, 0=10) vorverar-
beitet, um die Bildqualitdt hinsichtlich des SNR zu verbessern. Des Weiteren werden
die OCT-Scans in axialer Richtung auf 192 Pixel zugeschnitten und die erste latera-
le Dimension um das Vierfache reduziert, um sie auf das FCN-Training vorzuberei-
ten. Wie bereits in Kapitel 5 angedeutet, ist die Segmentierung krankheitsspezifischer
Flissigkeitsbiomarker der Retina duflerst anspruchsvoll. Insbesondere ihr geringes Vor-
kommen, ihre pathologische Inhomogenitit sowie die geringe Anzahl verfiigbarer Trai-
ningsdaten stellen eine grofle Herausforderung dar. Fiir die Losung dieser Probleme
werden mehrere Schritte unternommen, um ein robustes Training auf den Home-OCT-
Bilddaten zu gewéahrleisten. Da PEDs nicht in jedem der selektierten B-Scans vorkom-
men (59 %), wird bei der Aufteilung der Bilddaten in Trainings-, Validierungs- und
Testdatensatz darauf geachtet, dass jeweils dieselbe Verteilung von Klassen existiert.
Zuséatzlich wird wahrend des Trainings durch eine entsprechende Gewichtung dafiir
gesorgt, dass B-Scans, die PEDs enthalten, im Verhéltnis von 3:1 hiufiger gezogen
werden. Auch der GDL wirkt als Fehlerfunktion mit einer entsprechenden Gewichtung
dem Klassenungleichgewicht entgegen. Fiir die Experimente wird eine empirisch er-
mittelte Dropout-Rate von 0.3 festgelegt. Wahrend der Testphase werden durch den
TTD und die TTA 20 MC-Stichproben erzeugt (siehe Kapitel 6.4.1), anhand derer
die mittlere Segmentierung und pixelweise Entropie ermittelt werden. Fiir die TTA
kommt dieselbe Augmentierung zum Einsatz, die auch beim Training verwendet wird.
Das Trainingsschema einschliefilich der Augmentierung stimmt ansonsten mit dem in
Kapitel 4.2.3.2 iiberein. Die einzelnen Experimente sowie deren Ergebnisse sind in den
nachfolgenden Unterkapiteln weiter beschrieben.

6.4.1 Anzahl der MC-Stichproben

Zunéchst wird die Anzahl der erforderlichen MC-Stichproben fiir TTD und TTA un-
tersucht. Wie in [Roy u.a., 2019] wird die Anzahl der MC-Stichproben nach zwei
Kriterien gewéhlt. Die Genauigkeit der mittleren MC-Segmentierung sollte mindes-
tens auf dem Niveau des DCU-Nets liegen. Gleichzeitig muss die Entropieschitzung
robust sein, sodass das Hinzufiigen weiterer MC-Stichproben nicht zu groflen Ver-
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Tabelle 6.1: Mittlere DSC-Werte ohne und  Tabelle 6.2: Mittlere absolute Abweichung

mit TTD und TTA bei unter- der pixelweisen Entropien U;
schiedlicher Anzahl von MC- und Uj, berechnet mit jeweils
Stichproben. 1 und j MC-Stichproben.

Stichprobenanzahl ~ DSC i—J E(|U; - U] - 1073

Kein(e) TTD/TTA 0.600 1—-5 4.759

1 0.594 5—10 1.749

) 0.609 10 — 15 1.017

10 0.613 15— 20 0.719

15 0.614 20 — 25 0.557

20 0.614 25 — 30 0.455

25 0.613

30 0.613

dnderungen fiihrt. Hierzu ist die Kreuzvalidierung mit verschiedenen Anzahlen N =
{1,5,10,15,20, 25,30} von MC-Stichproben fiir TTD und TTA durchgefithrt worden.

Zunéchst wird die Auswirkung der MC-Stichprobenanzahl auf die Segmentierungs-
giite untersucht. Die gemittelten DSC-Werte ohne und mit TTD oder TTA sind in Ta-
belle 6.1 aufgelistet. Generell ist der Unterschied zwischen allen DSC-Werten mit einer
Standardabweichung von 0.007 sehr gering. Ab einer Anzahl von fiinf MC-Stichproben
wird mit TTD und TTA ein leicht héherer DSC-Wert erreicht als ohne. Ab zehn MC-
Stichproben bleibt der DSC-Wert nahezu konstant. Die héchsten DSC-Werte werden
fiir eine Anzahl von 15 und 20 MC-Stichproben erzielt.

Um zu ermitteln, wie viele MC-Stichproben eine verléssliche Unsicherheitsschéitzung
gewahrleisten, wird der Unterschied zwischen den Entropien U; und U; untersucht, wel-
che jeweils aus ¢ und j MC-Stichproben berechnet werden. Als Maf§ dient hierzu die
mittlere absolute Differenz E [|U; — U;|]. Die Ergebnisse dieser Auswertung sind in Ta-
belle 6.2 dargestellt. Mit steigender Anzahl verwendeter MC-Stichproben nehmen die
Unterschiede in den Ubergéingen stetig ab. Die geringste mittlere absolute Differenz
wird beim Ubergang von 25 zu 30 MC-Stichproben (0.455 - 1073) erreicht. Da eine ho-
here Anzahl von MC-Stichproben mit einem ebenfalls h6heren Rechenaufwand einher-
geht, wird im Hinblick auf die Ergebnisse aus Tabelle 6.1 eine MC-Stichprobenanzahl
von 20 fiir die nachfolgenden Untersuchungen festgelegt.

6.4.2 Qualitative Auswertung

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Kreuzvalidierung qualitativ untersucht. Hierzu
sind in Abbildung 6.4 zwei Segmentierungsbeispiele mit entsprechender Grundwahrheit
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Abb. 6.4: Beispielhafte Darstellung von zwei Segmentierungen und den jeweiligen epistemi-
schen (TTD) und aleatorischen (TTA) Unsicherheiten. Das zweite Beispiel weist
ein stirkeres Bewegungsartefakt auf, das mit einem roten Pfeil markiert ist.

dargestellt. Die geschétzten epistemischen (TTD) und aleatorischen (TTA) Unsicher-
heiten werden in Form von pixelweisen Entropien abgebildet.

Insgesamt fillt auf, dass mittelgroBe PEDs mit einer hoheren Ubereinstimmung zur
Grundwahrheit segmentiert werden. Dagegen werden kleinere PED-Bereiche eher unge-
nau oder nicht segmentiert. Dies ist bei drusenoidem und fibrovaskularem PED der Fall,
das im Gegensatz zu serésem PED hell im OCT-Scan abgebildet wird (siche Abb. 6.4,
Unterbilder a) und g)), da es sich durch die fehlende dunkle Abgrenzung kaum vom
RPE differenzieren lasst. Selbst fiir den medizinischen Experten stellen die unterschied-
lichen PED-Varianten, besonders in kleineren Auspridgungen, eine Herausforderung
dar, was sich mitunter in nicht konsistenten manuellen Annotationen widerspiegelt.
Die Unterschiede zwischen den TTD- und TTA-Segmentierungen sind eher gering. Be-
zogen auf das erste Beispiel aus Abbildung 6.4 haben die TTA-Segmentierungen eine
etwas hohere Ubereinstimmung mit der Grundwahrheit als die TTD-Segmentierungen.

Verglichen zu den Segmentierungen lassen sich deutlichere Unterschiede zwischen
den epistemischen (TTD) und aleatorischen (TTA) Unsicherheitsschatzungen erken-
nen. Wie erwartet zeichnen sich die hochsten Entropiewerte in Kantenregionen ab.
Dabei sind die Entropiewerte der epistemischen Unsicherheiten deutlich héher und
fallen rascher mit steigender Distanz ab. Dagegen sind die Entropiewerte der aleato-
rischen Unsicherheiten geringer und sind in Kantenregionen nicht gleichméfig ,hell“.
In schwer differenzierbaren Regionen, wie kleinen PEDs oder diffusem RPE, sind die
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Entropiewerte aleatorischer Unsicherheiten hoher als in klar abgrenzbaren Bereichen
z. B. beim Wechsel von ser6sem PED zum Choroid (siehe Abb. 6.4, Unterbild f)). Aufler
Kantenregionen zeigen die aleatorischen Unsicherheiten auch in anderen herausfordern-
den Bereichen hohere Entropiewerte. Dies ldsst sich z. B. gut am zweiten qualitativen
Beispiel darstellen (sieche Abb. 6.4, Unterbilder g) bis k)). Ein starkes Bewegungsar-
tefakt (siehe Abb. 6.4, roter Pfeil in Unterbild g)) nahe der RPE-Schicht sorgt fiir
hoéhere Entropiewerte sowohl in der epistemischen als auch in der aleatorischen Unsi-
cherheit. Durch seine dunkle Erscheinung wird das Bewegungsartefakt falschlicherweise
in Teilbereichen als PED segmentiert. Anders als die epistemische hat die aleatorische
Unsicherheitsschitzung in diesem Bereich deutlich héhere Werte.

6.4.3 Filterung von Unsicherheiten

Als Néchstes wird die Qualitat der geschitzten Unsicherheiten mithilfe der von Mehta
u.a. [2020] vorgeschlagenen Methodik (siehe Kapitel 6.3.4) untersucht. Abbildung 6.5
zeigt hierzu zwei qualitative Beispiele. Zur Darstellung sind die pixelweisen Unsicher-
heiten anhand vier unterschiedlicher Schwellenwerte 7' = {1.00,0.75,0.50,0.25} gefil-
tert worden. Ohne Filterung (7" = 1.00) erscheinen die PED-Segmentierungsbeispiele
des TTD und der TTA relativ &hnlich hinsichtlich ihres Anteils an falsch-positiven (FP)
und falsch-negativen (FN) Pixeln. Mit abnehmendem Schwellenwert T ist eine deutli-
che Zunahme gefilterter und damit als unsicher markierter Pixel, die sich zunéchst in
Kantenregionen ausbreiten, zu beobachten. Ab einem Schwellenwert von T = 0.50 ist
zu erkennen, dass die durch die TTA geschétzte aleatorische Unsicherheit vergleichs-
weise mehr FPs und FNs filtert als die epistemische. Fiir T' = 0.25 verschwinden nahezu
alle FPs und FNs durch die Filterung in den TTA-Segmentierungen. Allerdings steigt
ab diesem Schwellenwert der Anteil gefilterter TPs deutlich an und ist im Gegensatz
zur TTD-Segmentierung etwas héher.

Die Beobachtungen aus Abbildung 6.5 bestétigen sich in der quantitativen Aus-
wertung, welche in Tabelle 6.3 fiir dieselben Schwellenwerte durchgefiihrt worden ist.
Auflerdem wird in Abbildung 6.6 die Verdnderung von DSC, FTP und FTN fiir eine
kleinschrittige Filterung dargestellt, wobei Schwellenwerte aus dem Bereich [0.01, 1.00]
mit einer Schrittweite von 0.01 gewéhlt worden sind. Ebenso sind die AUC-Werte
(siehe Gleichung 6.4) fiir jede Auswertung angegeben. Ohne Filterung erzielt die TTA-
Methode einen signifikant (p=3.934 - 1071%) hoheren DSC-Wert von 0.621. Mit stei-
gender Anzahl gefilterter Bildpixel steigt der DSC sowohl fiir den TTD auch fiir die
TTA, was bedeutet, dass vermehrt falsche Klassifikationen beider Verfahren nicht mehr
fiir die Auswertung betrachtet werden. Dabei ndhern sich die DSC-Werte kurzzeitig
an (T = 0.50), scheren danach aber wieder auseinander. Fiir 7' > 0.5 werden mehr
TPs der TTD-Segmentierungen gefiltert als bei denen der TTA, wobei ein Wechsel bei
T = 0.50 stattfindet. Ein d#hnliches Verhalten lisst sich ebenfalls fiir die Anderung der
FTNs beobachten, nur dass sich die Verldufe weniger stark unterscheiden. Die einzelnen
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Abb. 6.5: Auswirkung unterschiedlicher Unsicherheitsschwellenwerte auf zwei exemplarische
PED-Segmentierungen (jeweils die beiden ersten und letzten Zeilen). Die Farb-
kodierung ist wie folgt: Segmentierung (@), TP (@), FP (@), FN (@), unsichere
Bildpunkte (O).

AUCs beider Verfahren werden mithilfe von Gleichung 6.4 im finalen Ug.ye vereint.
Dabei werden die aleatorischen Unsicherheiten der TTA mit einem mittleren Uscore
von 0.814 etwas hoher bewertet als die epistemischen des TTD (Ugeore = 0.808).

6.4.4 Analyse strukturbezogener Unsicherheiten

In einem abschliefenden Experiment wird untersucht, inwiefern die von Roy u. a. [2019]
vorgeschlagenen strukturbezogenen Unsicherheitsmetriken genutzt werden kénnen, um
die Qualitdt der PED-Segmentierungen zu beurteilen. Zu diesem Zweck zeigt Abbil-
dung 6.7 Streudiagramme der vier Unsicherheitsmetriken in Bezug auf den DSC. Je-
der Datenpunkt steht fiir einen B-Scan, der PED enthélt. Die PED-Grofle wird in
den Streudiagrammen anhand der Kantenldnge farblich kodiert. Um die Zuverldssig-
keit der Qualitdatskontrolle quantifizieren zu kénnen, wird der Korrelationskoeffizient
nach Pearson zwischen den Unsicherheitsmetriken und dem DSC berechnet. Die Kor-
relationskoeffizienten r sowie die zugehorigen p-Werte sind in den Streudiagrammen
dargestellt. Generell werden die hochsten Korrelationskoeffizienten fiir die aleatori-
schen Unsicherheitsmetriken erzielt. Im Gegensatz zu den Streudiagrammen des TTD
(epistemische Unsicherheit) zeigen die Punktwolken der TTA (aleatorische Unsicher-
heit) einen deutlich kompakteren Zusammenhang mit einem klar erkennbaren linearen
Verlauf. Obwohl sich fiir die Streudiagramme der mittleren Strukturunsicherheit Upgp
eine klare Heteroskedastizitdat beobachten lésst, so ist der r-Wert sowohl fiir das TTD-
als auch das TTA-Verfahren nahe null. Die Ursache hierfiir liegt in der grofien Anzahl
sehr kleiner PED-Segmentierungen, deren DSC-Wert zur Grundwahrheit anndhernd
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Tabelle 6.3: Einfluss ausgewéhlter Unsicherheitsschwellenwerte auf die Metriken DSC, FTP

und FTN.

Metriken | SSKZEZ?EZ?? 100 075 050 0.25

DSC epistemisch 0.607 0.632 0.649 0.676
aleatorisch 0.621 0.630 0.661 0.689

FTP epistemisch 0.00 0.145 0.228 0.303
aleatorisch 0.00 0.067 0.228 0.341

FTN epistemisch 0.00 0.002 0.005 0.009
aleatorisch 0.00 0.001 0.005 0.012

| == E=em Em

= TTA (AUC,=0.662)
0.8 0.8
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Abb. 6.6: Auswirkung der Anderung von Unsicherheitsschwellenwerten auf DSC, FTP und
FTN. Die AUCs der Kurvenverlaufe sind der jeweiligen Legende angegeben.

Null ist bei gleichzeitig geringer Unsicherheit. Dieselbe Beobachtung kann fiir loUpgp
gemacht werden. Demgegeniiber weisen die Metriken pwDSCpgp und CVpgp fiir sol-
che Félle eher hohere Unsicherheitswerte zu, wodurch sich die Datenpunkte entlang der
y-Achse auffichern, was auch zu héheren r-Werten fiihrt. Die hochsten r-Werte werden
fir pwDSCpgp erreicht. Die Farbkodierung der Datenpunkte kann verwendet werden,
um den Einfluss der PED-Grofle im B-Scan auf den DSC und die strukturbezogenen
Unsicherheitsmetriken zu untersuchen. Dementsprechend werden mittelgrole PEDs
(hellblau bis orange) am genauesten und zuverldssigsten segmentiert. Die Datenpunk-
te kleinerer PEDs (dunkelblau bis hellblau) befinden sich dagegen tiberwiegend in den
oberen Regionen der einzelnen Punktwolken, was auf eine unzuverlédssigere Segmen-
tierungsschitzung hindeutet. Bei der Segmentierung von (sehr) grofien PEDs (orange
bis dunkelrot) besteht nur eine geringe Ubereinstimmung mit der Grundwahrheit. Die
Vorhersagen werden mit einem mittleren bis geringen Grad an Sicherheit getroffen.
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Abb. 6.7: Streudiagramme der vier strukturellen Unsicherheitsmetriken und dem DSC, die
anhand von B-Scans mit PED fiir den TTD (links) und die TTA (rechts) bestimmt
werden. Die Datenpunkte sind anhand der jeweiligen PED-Gré8e farblich kodiert.
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6.5 Zusammenfassung und Diskussion

Die Behandlung der AMD stellt stets eine grofle Herausforderung dar. Durch die
Kombination handlicher OCT-Systeme fiir den Heimgebrauch und KI-basierter CAD-
Systeme koénnen pathologische Veranderungen frither erkannt und Therapiemafnah-
men individuell auf den Patienten zugeschnitten werden. Um die Patientensicherheit
zu erhohen, ist die Integration von Unsicherheitsabschétzungen sinnvoll. Hierzu wurden
in diesem Kapitel epistemische und aleatorische Unsicherheiten bei der Segmentierung
von PEDs in Home-OCT-Bilddaten im Detail untersucht. Zur Schiatzung der Unsi-
cherheiten wurden zwei stichprobenbasierte Methoden vorgestellt, die auf dem Prinzip
des TTD und der TTA basieren. Im Rahmen einer vierfachen Kreuzvalidierung wur-
den Giite und Qualitit der Segmentierungen wie auch ihre Unsicherheiten von beiden
Ansétzen ausfithrlich untersucht.

Die Evaluation der Experimente zeigte, dass die Segmentierungsgenauigkeit der TTA
gegeniiber der TTD-Variante hoher ist (siehe Tab. 6.3) (DSC = 0.6). Auflerdem wurde
eine hohere Genauigkeit im Vergleich zu einer fritheren Arbeit [Kepp u. a., 2020] erzielt,
in der bereits PEDs als Biomarker in Home-OCT-Bilddaten untersucht worden ist. Al-
lerdings sind die Ergebnisse nur bedingt mit anderen Stand-der-Technik-Methoden zu
vergleichen, da sich die Home-OCT-Scans in ihrer Bildqualitit signifikant von 6ffentlich
verfiigharen Bilddatensétzen [Bogunovié u. a., 2019] handelsiiblicher OCT-Systeme un-
terscheiden. Ferner weist der Home-OCT-Bilddatensatz eine hohe Heterogenitat AMD-
relevanter Fliissigkeitsbiomarker wie PEDs auf. Zusétzlich zu ihrer unterschiedlichen
Beschaffenheit (serds, drusenoid, fibrovaskulédr) variieren die einzelnen PEDs mitunter
erheblich in ihrer Grofle, was das Lernen repréasentativer Merkmale erschwert. Die He-
terogenitit der Bilddaten fithrt dariiber hinaus zu einer inkonsistenten Grundwahrheit
(siehe Abb. 6.4), die sich ebenfalls negativ auf den Lernprozess auswirkte.

Neben der Segmentierungsgenauigkeit wurde in den Experimenten gezeigt, dass mit-
hilfe der TTA vertrauenswiirdigere Unsicherheiten geschétzt werden kénnen, als mit
dem TTD. Die deutlich hoheren Entropiewerte in den pixelweisen epistemischen Un-
sicherheiten der TTD-Methode bewirken bereits frithzeitig (7' > 0.5) eine verstarkte
Filterung von TPs und FPs (siche Abb. 6.6), was sich im Vergleich zu den aleatorischen
Unsicherheiten der TTA in einem niedrigeren Gesamt-Score Ugcore Widerspiegelt.

Da aleatorische Unsicherheiten inhédrente Schwankungen der Bilddaten abbilden,
werden durch sie auch schwierigere Bereiche wie bspw. Bewegungsartefakte bertick-
sichtigt (siehe Abb. 6.4). Daher erweisen sich die aleatorischen Unsicherheiten bei der
Aufnahme mit dem Home-OCT als sehr hilfreich und koénnen einen Hinweis darauf
liefern, ob eine Auswertung aufgrund von Bewegungsartefakten moglicherweise nicht
zuverldssig ist. Im Unterschied dazu stellen epistemische Unsicherheiten fehlendes Wis-
sen des trainierten Modells dar (siehe Kapitel 6.3.2). Sie konnen insbesondere in der
Entwicklungsphase als Indikator verwendet werden, um zu beurteilen, ob die Generali-
sierung des Segmentierungsmodells zufriedenstellend ist. Anderenfalls konnte sie durch
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eine Anpassung der Trainingsroutine oder durch Hinzufligen weiterer Trainingsbeispie-
le verringert werden, sofern dies erforderlich ist.

Die Ergebnisse der Untersuchungen anhand strukturbezogener Unsicherheitsmetri-
ken zeigten, dass mittelgroBe PEDs durchschnittlich sowohl am genauesten als auch
am sichersten segmentiert werden. Dagegen sind die geschétzten Segmentierungen von
kleinen PEDs in der Regel unsicherer, was in einigen Féllen darauf zurtickzufiihren ist,
dass der Anteil schwer differenzierbarer Kantenregionen im Verhéltnis zur Fléche grof3
ist. Ahnliches konnte jedoch auch fiir den Variationskoeffizienten CVpgp beobachtet
werden, der unabhiingig von der Strukturgréfe ist. Die geringen Ubereinstimmungen
mit der Grundwahrheit bei groen PEDs kénnen auf eine starke Unterrepriasentation im
Bilddatensatz zuriickgefithrt werden. So werden nur einzelne Randsegmente des RPE
durch das Segmentierungsmodell erfasst, auf die auch die pixelweisen Unsicherheits-
schatzungen beschrinkt sind. Hierdurch weisen (sehr) grofie PED-Segmentierungen
mit geringem DSC-Wert eine verhiltnisméBig geringe Unsicherheit auf. Ahnliches gilt
auch fiir zahlreiche (sehr) kleine PED-Segmentierungen, deren DSC-Wert nahe null
liegt, die jedoch als sicher eingestuft werden. Weitere qualitative Beispiele sind hierzu
in Anhang A gegeben.

Insgesamt haben die Ergebnisse der umfassenden Untersuchungen gezeigt, dass durch
die Bestimmung von Unsicherheiten ein verbessertes Feedback iiber die Zuverléssigkeit
einer Segmentierungsschitzung moglich ist.
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Die in der vorliegenden Arbeit behandelten Anwendungsbereiche der OCT demons-
trieren die vielseitigen Einsatzmoglichkeiten dieser Technologie und zugleich die damit
verbundenen Herausforderungen bei der automatisierten Auswertung und Beurteilung
ihrer Bilddaten. Von der préklinischen Forschung am Tiermodell (Kapitel 4) iiber die
Diagnostik in der ophthalmologischen Klinik (Kapitel 5) bis hin zur Uberwachung
der Krankheitsaktivitdt von Augenerkrankungen beim Patienten zu Hause (Kapitel 6)
nehmen die Anforderungen an die Auswertung von OCT-Bilddaten stetig zu. Zur Un-
terstiitzung der Analyse von OCT-Bilddaten aus diesen Anwendungsbereichen wurden
in dieser Arbeit verschiedene Segmentierungsalgorithmen unter Einsatz von maschinel-
lem Lernen, insbesondere Deep Learning, vorgeschlagen und untersucht. Dabei stand
die notwendige Robustheit und Verlésslichkeit des jeweiligen Anwendungsbereiches im
Vordergrund, was einerseits die Beurteilung sowohl anatomischer als auch pathologi-
scher Strukturen sowie andererseits die unterschiedlichen OCT-Aufnahmebedingungen
und -techniken einschliet. Die Hauptbeitridge der Methodenkapitel 4 bis 6 werden
nachfolgend unter Beriicksichtigung der in dieser Arbeit formulierten Ziele zusammen-
gefasst.

Verkiirzung von Segmentierungspipelines und Vereinfachung ihrer Anwend-
barkeit Zur automatisierten Analyse einzelner Hautschichten der Maus im Rahmen
einer praklinischen Studie wurden in Kapitel 4 zwei Segmentierungsverfahren entwi-
ckelt und systematisch miteinander verglichen. Die erste Methode umfasst eine RF-
Klassifikation in Verbindung mit einer graphenbasierten Optimierung, wohingegen die
zweite Methode auf einem FCN, dem DCU-Net, beruht. Die Ergebnisse der Evalua-
tion zeigten, dass der Einsatz des DCU-Nets zu einer hoheren Segmentierungsgiite
gegeniiber dem RF-Klassifikator fithrt. Aufgrund seines selbstlernenden Charakters ist
das DCU-Net in der Lage, komplexe Merkmale sowie deren Zusammenhénge bereits
auf unverarbeiteten OCT-Bilddaten zu erlernen und anzuwenden, was generell die
Anzahl von Prozessierungsschritten signifikant reduziert und somit die Anpassungs-
féhigkeit an andere Anwendungsbereiche erhtht. Um trotz der begrenzten Menge an
Trainingsbeispielen eine hohe Generalisierbarkeit des DCU-Nets zu erreichen, wur-
den einerseits Augmentierungstechniken und andererseits eine gewichtete Fehlerfunk-
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tion zum Ausgleich des Klassenungleichgewichts realisiert. Weiterhin konnte durch die
graphenbasierte Optimierung die Anzahl der Ausreifler in den Segmentierungen des
RF-Klassifikators sowie des DCU-Nets verringert und dadurch die Robustheit erhéht
werden. Die Adaptierung des Graphenmodells an neue Anwendungsbereiche, z. B. der
Segmentierung von Retinaschichten, ist jedoch aufgrund seiner komplexen Konstrukti-
on sowie der umfangreichen Parametrisierung duflerst aufwendig. Gleiches gilt fiir die
Gestaltung von Merkmalen des RF-Klassifikators. Ein zusétzlicher Vorteil des DCU-
Nets ist seine schnelle Inferenz, die bei Verwendung einer GPU zu sehr kurzen Berech-
nungszeiten filir eine Segmentierung fithrt. FCN-basierte Segmentierungsverfahren wie
das DCU-Net eignen sich daher hervorragend fiir die Auswertung von groflen OCT-
Bilddatenmengen préklinischer Studien, wie z. B. der Erprobung eines neuen Tiermo-
dells zur Evaluation des Kryolipolyseverfahrens. Hinsichtlich seiner Vorziige wurde das
DCU-Net als Grundlage fiir die nachfolgenden Methodenkapitel dieser Arbeit heran-
gezogen.

Beriicksichtigung der Topologie anatomischer Strukturen bei der Segmen-
tierung mit FCNs Um die Robustheit des DCU-Nets ohne zusétzliche Nachbear-
beitungsschritte zu erhéhen, wurde in Kapitel 5 eine Multi-Task-Learning-Strategie zur
Segmentierung von Retinaschichten und Fliissigkeitseinlagerungen in OCT-Bilddaten
von DMO-Patienten entwickelt. Zu diesem Zweck wurde das DCU-Net zu einer Multi-
Head-FCN-Architektur modifiziert, bei der sich die Ausgabeschicht jeweils in einen
separaten Klassifikations- und Regressionspfad aufteilt. Dadurch wurde eine formba-
sierte Regression von Retinaschichten als SSDMs neben der pixelweisen Klassifikation
als Hilfsaufgabe formuliert, was zu einer verstarkten Beriicksichtigung ihrer topolo-
gischen Beziehungen beitrdgt. Zudem bewirkt die ausschlieflliche Klassifikation von
Fliissigkeiten eine schérfere Abgrenzung im Vergleich zur Regression aller Klassen wie
in [Kepp u. a., 2019b]. Die vorgeschlagene Multi-Head-FCN-Architektur ldsst sich leicht
erweitern, sodass die Segmentierung durch weitere Hilfsaufgaben unterstiitzt werden
kann. Einen weiteren Vorteil bietet die Kopplung beider Aufgabenpfade durch die dua-
le Aufgabenkonsistenz (DTC), die eine Nutzung nicht gelabelter Bilddaten zulisst und
somit ein halb-iiberwachtes Training erlaubt. Die Ergebnisse der Evaluation zeigten,
dass die vorgeschlagene Methode im Allgemeinen sowohl zu einer héheren Segmentie-
rungsgenauigkeit der Retinaschichten als auch zu einer besseren Beriicksichtigung ihrer
Topologie fiihrt. Trotz ihrer verbesserten Abgrenzung gestaltet sich die automatische
Segmentierung krankheitsbedingter Fliissigkeiten wegen ihrer hohen Variabilitit sowie
ihres geringen Auftretens jedoch als schwierig. Selbst bei einer manuellen Annotation
zwischen Experten fiihrt dies zu erheblichen Abweichungen.

Bestimmung von Unsicherheiten zur Unterstiitzung der Bewertung von
Segmentierungen Mit Ausnahme des DMO sind krankheitsbedingte Fliissigkeiten
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wichtige Biomarker fiir die Diagnose der AMD, deren Verdnderungen bei der feuch-
ten Verlaufsform unbehandelt in kiirzester Zeit zur Erblindung des Patienten fithren
kénnen. Neuartige OCT-Systeme fiir den Heimgebrauch ermoglichen es dem Patien-
ten, seinen Krankheitszustand zu Hause selbststéindig zu erfassen. Die Ergdnzung sol-
cher OCT-Systeme durch Kl-basierte CAD-Systeme koénnte die Diagnose unterstiit-
zen und die rechtzeitige Einleitung von therapeutischen Mafinahmen sicherstellen. In
diesem Zusammenhang wurden in Kapitel 6 Methoden zur Analyse von PEDs als
AMD-bedingte Fliissigkeitsbiomarker in Bilddaten eines Home-OCT-Prototyps unter-
sucht. Abgesehen von der in Kapitel 5 beschriebenen Problematik bei der Erkennung
krankheitsbedingter Flissigkeiten, fithren auch die geringere Bildqualitdt der Home-
OCT-Scans sowie das Auftreten von Bewegungsartefakten durch die Selbstmessung
des Patienten zu Unsicherheiten in der Auswertung. Damit diese verbleibende Re-
stunsicherheit als Feedback zur Verfiigung gestellt werden kann, wurden ergénzend
zur PED-Segmentierung ihre pixelweisen Unsicherheiten ermittelt. Untersucht wur-
den sowohl epistemische als auch aleatorische Unsicherheiten, die durch einen Dropout
(TTD) oder eine Augmentierung (TTA) zur Testzeit bestimmt werden. Diesbeziiglich
wurde das DCU-Net um Dropout-Schichten (BDCU-Net) erweitert.

In einer umfassenden Bewertung hat sich gezeigt, dass mittels TTA sowohl genaue-
re Segmentierungen als auch zuverldssigere Unsicherheiten geschétzt werden kénnen
als mit dem TTD. Die Qualitéit der geschétzten Unsicherheiten wurde dabei ergén-
zend zu einer rein qualitativen Beurteilung auch quantitativ iiber ein Filterverfahren
bewertet. Weiterhin wurde die Zuverlissigkeit der Segmentierungen in Bezug auf die
PED-Gré8e anhand strukturbezogener Unsicherheitsmetriken untersucht. Es hat sich
gezeigt, dass mittelgrofe PEDs in Bilddaten des Home-OCT am genauesten und zu-
verlassigsten segmentiert werden. Im Gegensatz dazu ist die Erkennung von kleinen
PEDs schwieriger und unsicherer. Auflerdem weisen grofle PEDs trotz geringer Seg-
mentierungsgenauigkeit eine ebenso geringe Unsicherheit auf, was wiederum die Zu-
verlassigkeit beeintréchtigen kann. Insgesamt zeigten die Untersuchungen, dass die Be-
stimmung epistemischer und aleatorischer Unsicherheiten einen wichtigen Aspekt bei
der Entwicklung und Anwendung FCN-basierter CAD-Systeme fiir handliche Home-
OCT-Geréte darstellt. Aufgrund der Tatsache, dass aleatorische Unsicherheiten die
inharente Zufalligkeit von Daten beschreiben, kénnen sie verwendet werden, um die
Auswertbarkeit einer Messung mit dem Home-OCT in Bezug auf die Bildqualitéit zu
beurteilen. Hingegen kénnen epistemische Unsicherheiten zur Untersuchung der Gene-
ralisierbarkeit von FCN herangezogen werden, da sie Hinweise auf fehlendes Wissen
aufzeigen.

Ungeachtet ihrer aufgefithrten Vorteile haben sich auch Einschriankungen der in die-
ser Arbeit entwickelten Methoden gezeigt, die zu weiteren Forschungsfragen fithren.

e Zur Gewdhrleistung einer optimalen Generalisierung von FCN-basierten Segmen-
tierungsverfahren ist eine groffe Menge gelabelter Bilddaten fiir ihr iiberwachtes
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Training erforderlich. Im Unterschied zu anderen Bereichen der Computer Vision
ist die Verfiigbarkeit solcher Trainingsdatenséitze in der medizinischen Bildverarbei-
tung jedoch sehr begrenzt, da fiir ihre Erstellung in der Regel ein Experte auf dem
jeweiligen Gebiet herangezogen werden muss. Obwohl die Anzahl der Trainings-
beispiele durch Augmentierungstechniken kiinstlich erhoht werden kann, geht dies
nicht mit einer Steigerung der anatomischen und pathologischen Variationen einher.
Abgesehen von einer zeitaufwendigen manuellen Erstellung weiterer Trainingsbei-
spiele wéire es daher interessant, sich verstirkt mit Methoden zu beschéiftigen, die
dhnlich wie in Kapitel 5 die Verwendung von nicht oder nur schwach gelabelten
Bilddaten erlauben. Insbesondere eréffnen generative Deep-Learning-Techniken eine
interessante Moglichkeit, die Variationen der Trainingsbilddaten zu erhéhen. Hierzu
wird in [Tajbakhsh u. a., 2020] ein Uberblick verschiedener Methoden gegeben, die
diese Problemstellung adressieren.

e Die Evaluationen der Kapitel 5 und 6 haben die Problematik der Segmentierung von
krankheitsbedingten Fliissigkeitsbiomarkern des DMO und der AMD verdeutlicht.
Im Gegensatz zu anatomischen Strukturen wie den Retinaschichten sind Patho-
logien viel seltener in OCT-Bilddatensétzen vertreten. Selbst mit anspruchsvollen
Sampling-Strategien und der Verwendung gewichteter Fehlerfunktionen ist es nach
wie vor schwierig, dem Klassenungleichgewicht entgegenzuwirken. Ebenso fiihrt die
zuvor geschilderte Vielfalt der Fliissigkeitsbiomarker zu ihrer geringeren Segmen-
tierungsgenauigkeit durch die hier entwickelten Methoden. Um sicherzustellen, dass
diese Vielfalt an Variationen von Fliissigkeitsbiomarkern durch eine ausreichend
umfangreiche Menge von Trainingsbeispielen abgedeckt wird, wéiren Untersuchun-
gen generativer Methoden sinnvoll, die wie in [Uzunova u.a., 2020] eine gezielte
Synthese von Pathologien erlauben.

e Alle in dieser Arbeit entwickelten Versionen des DCU-Nets sind bisher nur fiir die
Verarbeitung von 2D-OCT-Bilddaten geeignet. Dabei hat der Verfeinerungsschritt
durch die graphenbasierte Optimierung gezeigt, dass die Erweiterung auf den drei-
dimensionalen Raum zu einer verbesserten Regularisierung fiithrt. Zudem bieten
OCT-Systeme wie das Telesto II SD-OCT-System oder das Home-OCT von Vi-
sotec eine dichte rdumliche Abtastung, sodass die Erweiterung des DCU-Nets zur
Verarbeitung von 3D-OCT-Bilddaten eine wertvolle Ergdnzung zur Erfassung einer
grofleren raumlichen Umgebung des untersuchten Gewebes darstellt.

e Obwohl in Kapitel 5 gezeigt werden konnte, dass die Regression von SSDMs der
Retinaschichten zu einer verbesserten Beriicksichtigung ihrer Topologie bei der Seg-
mentierung beitragt, garantiert sie nicht die strikte Einhaltung der Schichtreihen-
folge wie bei der graphenbasierte Optimierungsmethode. Mehrere Lésungsansétze
sind fiir diese Problematik méglich. So kénnten anstelle der gesamten Retinaschich-
ten nur deren Ubergéinge mit den SSDMs regressiert werden. Dadurch lieBe sich
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aus den detektierten Kanten ein kontinuierliches Oberflichenmodell &hnlich dem
Graphenmodell generieren. Zur Vermeidung von Uberlappungen der einzelnen Fli-
chen konnten unterstiitzende Randbedingungen wie in [He u. a., 2021] herangezogen
werden.

e Die Bestimmung epistemischer und aleatorischer Segmentierungsunsicherheiten bie-
tet ein hilfreiches Feedback fiir die Bewertung der Zuverlassigkeit von Modellvorher-
sagen. Die Auswertung der strukturellen Unsicherheitsmetriken hat demgegeniiber
gezeigt, dass die geschétzten Unsicherheiten nicht immer der eigentlichen Modellzu-
verlassigkeit entsprechen. Um die Unsicherheitsschiatzung an das Konfidenzniveau
des Segmentierungsmodells anzupassen, sind in der Literatur verschiedene Kalibrie-
rungstechniken [Mehrtash u. a., 2020] vorgeschlagen worden, die mogliche Ankniip-
fungspunkte fiir zukiinftige Untersuchungen darstellen.

e Wegen des niedrigen SNR des Home-OCT ist die Erkennung anderer Fliissigkeits-
biomarker wie IRF und SRF neben PED nicht méglich. Abgesehen von der tech-
nischen Weiterentwicklung des Geréts stellt auch die Kl-basierte Verbesserung der
Bildqualitdt eine interessante Forschungsfrage dar. Da pro Aufnahmesequenz des
Home-OCT mehrere Messungen durchgefiihrt werden, wére es interessant zu un-
tersuchen, inwiefern eine Auswahl der qualitativ besten Scans sinnvoll miteinander
fusioniert werden kann, um den SNR zu verbessern und so die Erkennung von IRF
und SRF zu erméglichen.

Unabhéngig von diesen noch offenen Forschungsfragen wurden im Rahmen dieser
Arbeit bereits wichtige Erfolge bei der automatischen Analyse von anatomischen und
pathologischen Strukturen in OCT-Bilddaten erreicht. Die erzielten Ergebnisse de-
monstrieren das gewinnbringende Potenzial FCN-basierter Segmentierungsmethoden,
die sich aufgrund ihrer Flexibilitdt nicht allein auf die hier betrachteten Anwendungs-
bereiche der OCT beschranken. Ihre einfache Erweiterbarkeit ermoglicht es auflerdem,
ihre Robustheit weiter zu erh6hen, sodass anatomische Strukturzusammenhénge auch
unter pathologischen Bedingungen stérker beriicksichtigt werden kénnen. Aufgrund ih-
rer Stérken stellen Deep-Learning-Methoden heute den aktuellen Stand der Technik
dar, deren Vorhersagen mit denen von klinischen Experten vergleichbar sind [De Fauw
u. a., 2018]. Um die klinische Akzeptanz von Deep-Learning-Methoden zu fordern, be-
darf es aufler der Aufschliisselung ihres Black-Box-Charakters auch der Steigerung
ihrer Zuverlassigkeit, deren Relevanz bei der Bewertung von Segmentierungsergebnis-
sen verdeutlicht worden ist. Zusammengefasst stellen die in dieser Arbeit entwickel-
ten Segmentierungsverfahren einen wichtigen Beitrag zur automatischen Analyse von
OCT-Bilddaten dar, deren Einsatz die medizinische Versorgung in vielfiltiger Weise
unterstiitzen kann.
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Anhang A
Erganzende Ergebnisse zu Kapitel 6

A.1 Qualitative Ergebnisbeispiele von
PED-Segmentierungen und ihrer
Unsicherheitsschiatzung

b) TTD-Segmentierung ) TTD-Entropie

e) TTA-Segmentierung f) TTA-Entropie

Abb. A.1: Zwei Segmentierungsbeispiele sehr groflier PEDs mit ihren jeweiligen epistemischen
(TTD) und aleatorischen (TTA) Unsicherheiten. Angesichts ihrer Unterrepréisen-
tation im Bilddatensatz kénnen sehr groie PED-Strukturen weder ausreichend gut
segmentiert noch ihre Unsicherheiten zuverlédssig geschétzt werden.
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