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Aufgabenstellung

Studienarbeit
fiir Herrn cand. el. Stefan Balke

Konzeption und Implementierung quantitativer Analysen zur Bewertung von
Elastographie-Daten

Am Fachgebiet ,, Architekturen und Systeme'werden im Rahmen mehrerer Forschungsvor-
haben im Bereich Medizintechnik dedizierte und programmierbare Architekturen fiir die
Auswertung von Ultraschall- und Elastographie-Daten untersucht. Eine neuartige Anwen-
dung soll die durch Elastographie erfassten Daten quantitativ auswerten und dem Benutzer
Maflzahlen fiir weitere Analysen darstellen.

Am Institut werden zurzeit Verfahren zur quantitativen Bewertung von Elastographie-
Daten untersucht. Das Ziel ist die eindeutige Klassifizierung von Elastographie-Aufnahmen
in der Mammadiagnostik. Durch die quantitative Bewertung soll dem untersuchenden Arzt
ein zusatzliches objektives Entscheidungskriterium zur Verfiigung gestellt werden.

Herr Balke erhélt die Aufgabe, Algorithmen zur quantitativen Bewertung von Elastographie-
Daten zu evaluieren und anschliefend zu implementieren. Die Arbeit soll mit einer detail-
lierten Analyse bestehender Algorithmen zur Analyse von Elastographie-Bildern beginnen.
Anschlieffend sind diese in Matlab zu implementieren und zu verifizieren. Nach erfolgreicher
Verifikation erfolgt die Umsetzung in C++4-, wobei hier ein besonderer Fokus auf Hardwa-
rendhe und bendtigten System-Ressourcen liegt. Die C++ Realisierung soll spéter eine
echtzeitfahige Berechnung der Parameter erlauben.

Das Referenzmodul zur Auswertung der Elastographie-Daten ist in Matlab zu erstellen, die
spatere Softwarerealisierung soll in der Programmiersprache C++ implementiert werden.
Die Qualitdt der implementierten Analysen ist durch eine statistische Auswertung nachzu-
weisen. Die echtzeitfadhige Funktionalitit der Implementierung soll abschliefend durch ein
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1 Einleitung

Brustkrebs ist bei west-europédischen Frauen die am héufigsten auftretende Krebsform
[nt]. In Deutschland sind 2009 knapp 72000 Frauen an dieser Krebsform erkrankt. Die
Entwicklung der Neuererkrankungen in Deutschland seit dem Jahr 2003 ist in Abbildung
dargestellt. Die Faktoren fiir die steigende Tendenz sind bekannt: Durchschnittlich
spateres Gebédren von Kindern, verringerte Stillzeiten, fritheres Einsetzen der Pubertit,
Bewegungsmangel und steigendes Ubergewicht [Krel2].
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Abbildung 1.1: Brustkrebsstatistik fiir Deutschland [Ges]

Die frithzeitige Diagnose der Verdnderung der Brust spielt fiir den Verlauf und die Heilungs-
chancen eine wichtige Rolle. Zu diesem Zweck wird seit 2008 ein kostenloses, jahrliches
Mammographie-Screening fiir Frauen zwischen 50 und 69 Jahren angeboten.

Bei den jahrlichen Vorsorgeuntersuchungen fiir jiingere Frauen wird, aufgrund der Strahlen-
belastung durch die Mammographie und der unterschiedlichen anatomischen Gegebenheiten
der Brust vor der Menopause, die Untersuchung durch Ultraschall bevorzugt.

Diese Studienarbeit befasst sich mit einem Verfahren, das mittels Ultraschall Riickschliisse
auf die Elastizitdt des Brustgewebes gibt. Diese sogenannte Elastographie soll dazu einge-
setzt werden, im Ultraschallbild schlecht diagnostizierbare Verdnderungen des Brustgewebes
aufzudecken. Im Zusammenspiel mit der herkémmlichen Ultraschalldiagnostik kann somit
auch jiingeren Frauen eine erweiterte Vorsorgeuntersuchung angeboten werden.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, mithilfe von Konzepten und Algorithmen aus dem Bereich der
Computer Vision, diese Elastogramme automatisiert zu analysieren und zu klassifizieren.
Dazu wird ein Framework bestehend aus mehreren Programmen erstellt, welches diese
geforderte Aufgabe umsetzt und dessen korrekte Funktionalitédt anhand eines anzulegenden
Referenzdatensatzes verifiziert.

Der Inhalt dieser Arbeit gliedert sich in ein Grundlagenkapitel, in dem technische und
medizinische Hintergriinde erldutert werden, ein Konzeptionskapitel, dem darauf auf-
bauenden Implementierungskapitel und der abschlieenden Evaluation des umgesetzten
Frameworks.



2 Grundlagen

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit den Grundlagen: Angefangen mit der anatomischen
Beschreibung der weiblichen Brust mit dem Fokus auf den sogenannten gut- und bésartigen
Tumoren und der Ultraschalldiagnostik derselben, iiber die Theorie des hier verwendeten
bildgebenden Verfahrens der Elastographie, bis hin zur Beschreibung von Segmentierungs-
verfahren.

2.1 Medizinischer Hintergrund

2.1.1 Anatomie der weiblichen Brust

Etwa auf Hohe der 2. bis 7. Rippe (Costa II und Costa VII, s. Abbildung , zwischen
Sternum und Achselhéhle, liegt die Brust der erwachsenen Frau. Sie liegt auf dem grofien
Brustmuskel (M. pectoralis major) und besteht aus der Brustdriise (Glandula mammaria),
Fettgewebe, Bindegewebe, Warzenhof, Brustwarze und der umliegenden Haut [Psc04, S.
1108]. Zwischen der Brust und dem Brustmuskel befindet sich ein Spalt, der retromammére
Raum, der eine leichte Verschiebbarkeit der Brust ermdglicht [HAQ7, S. 444].

Mittig der Areola mammae (Warzenhof) befindet sich die Mamilla (Brustwarze). Durch
das feine Nervengeflecht ist die Mamilla sehr empfindlich und stellt sich bei Beriihrung
durch Kontraktion des innen liegenden Muskelfasernetzes auf.

Die Hauptbestandteile der Brust sind Driisengewebe, Fettgewebe und Bindegewebe. Es
gibt 15-20 Driisensegmente, bestehend aus Alveolen (Milchbldschen) und zugehorigen
Milchkanélen, die in die Mamilla miinden. Rdumlich werden die Segmente durch die sog.
Cooper-Ligamente (Ligamenta suspensoria mammaria) getrennt.

2.1.2 Krankheitsbilder
Pramenstruelles Syndrom

Das Pramenstruelle Syndrom (PMS) ist ein Sammelbegriff fiir unterschiedliche Symptome
vor der Menstruation [SMWO04, S. 60]. Neben Darmbeschwerden, Kopfschmerzen u.a. gehort
die Mastodynie (Schmerzhaftigkeit der Brust) dazu [SMWO04, S. 377]. Die Ursachen fiir die
Schmerzen koénnen verschieden sein, beim PMS entstehen diese durch Spannung bedingt
durch Wassereinlagerungen in der Brust.

Gutartige Tumore

Gutartige Tumore zeichnen sich durch scharfe Abgrenzbarkeit zum umliegenden Gewebe
und eine homogene Struktur aus. Sie entstehen aus dem Driisen- oder Bindegewebe oder
einer Kombination aus beiden (z.B. Fibroadenom, s. Abbildung[2.2(b))). Thre Bedeutsamkeit
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Abbildung 2.1: Anatomie der weiblichen Brustdiise - [FHNO3|, Tafel 175]
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besteht darin, ,,dass sie stets die diagnostische Abgrenzung vom Karzinom erforderlich
machen“ [SMWO04, S. 376]. Eine Zyste (Kammer mit Fliissigkeit) wiirde sich als echolose,
abgegrenzte Struktur im Sonogramm zeigen (s. Abbildung , zudem erkennt man
eine Echoverstirkung unter dem Befund.

Mastopathie (Mastopathia fibrocystica)

Die Mastopathie beschreibt eine Gewebeverdnderung in der Brust, die je nach Ausprigung
als grole oder kleine knotige Verhdrtung wahrgenommen wird S. 1122]. Im Gegen-
satz zu den gutartigen Tumoren ist die Symptomatik nicht auf isolierte Verwachsungen
eingeschrankt, sondern kann das komplette Gewebe betreffen S. 376]. Auf dem
Sonogramm dhnelt dies dem Bereich um das Fibroadenom von Abbildung herum.

Bosartige Tumore

Bei den boésartigen Brusttumoren, insbesondere den Mammakarzinomen, unterscheidet
man nach dem Ursprungsort:

duktal den Milchgang betreffend

lobuldr Milchdriisenlappchen betreffend

und ob das Karzinom in situ oder invasiv ist:

in situ ,an seinem natiirlichen Ort; auch gleichbedeutend mit nichtinvasiv, im Zusammen-
hang mit Krebs ein Tumor, der noch nicht in umliegendes Gewebe eingewandert

ist“ [DHJK| Buchstabe I

invasiv ,Wachstum von Tumorgewebe ohne scharfe Grenze in das umgebende Gewebe*
Buchstabe 1]

Abbildung [2.2(c)|) zeigt das Sonogramm eines invasiven Mammakarzinoms. Zu beobachten
ist der Schallschatten unter dem Herdbefund.

(a) Sonogramm einer Zyste (b) Sonogramm eines Fibroade-  (c¢) Sonogramm eines Karzinoms
noms

Abbildung 2.2: Brust-Sonogramme - [DHJKI0]
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2.1.3 BI-RADS

BI—RADSH ist eine Klassifikation von Bildgebungsbefunden der Brust. Zuerst galt diese
Einstufung nur fiir Mammographiebefunde, wurde aber im Laufe der Zeit fiir die Ultra-
schalldiagnostik vom American College of Radiology erweitert [BIR03]. Sie hélt zudem
auch Empfehlungen fiir weitere Untersuchungsmethoden vor.

Die verschiedenen Klassen sind in Tabelle R.] erldutert.

Tabelle 2.1: BI-RADS Klassen

Klasse | Bedeutung
0 weitere Bildgebung notig
unauffallig

sicher benigner? Befund

wahrscheinlich benigner Befund
suspekte Verinderung, Malignitéit® ist moglich
hochgradig malignitdtsverdéachtiger Befund

| O W N~

maligner, durch Biopsie bestatigter Befund

2.2 Sonographie

Die Sonographie (ugs. Ultraschall) visualisiert die Ausbreitung von Schallwellen im Kérper.
Dieses Verfahren bedient sich demnach keiner ionisierenden Strahlung und ist somit nicht
gewebeschidigend. Es ist daher prédestiniert fiir die Anwendung bei regelméfligen Vorsor-
geuntersuchungen. Im Folgenden sollen die grundlegenden physikalischen Zusammenhénge
der Sonographie erkléirt werden, die ebenso fiir das Verstindnis der Elastographie notwendig
sind.

2.2.1 Aufbau

Ein Ultraschallgerédt besteht aus einem Schallkopf und einer Basiseinheit mit angeschlos-
sener Betrachtungseinheit. Die Basiseinheit iibernimmt die analog-digital-Wandlung, die
rdumliche Zuordnung der empfangenden Scanlinien, sowie ein mogliches Postprocessing
der Bilddaten. Visualisiert werden die Daten typischerweise auf einem angeschlossenen
Monitor.

Der Schallwandler arbeitet je nach Untersuchung im Hochfrequenzbereich zwischen 1 MHz
und 12 MHz [Kralll, S. 361]. Er ist fur das Senden der Messimpulse, sowie den Empfang
der Echos zusténdig (Verhéaltnis Sende- und Empfangszeit ca. 1:1000). Die grundlegenden
ausgenutzten Mechanismen der Wellen sind nachstehend erlautert.

!Breast Imaging Reporting and Data System
2Synonym fiir gutartig, von lat.: benignus - gutartig, freundlich
3Synonym fiir bésartig, von lat.: malignitas - Bosartigkeit
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Tabelle 2.2: Schallfeldgroflen fiir verschiedene biologische Materialien [D6s00), S. 187]

Substanz | ¢ [m/s] | Z kg cm2s71] | p [g/cm?]
Luft 331 43 0,013
Fett 1470 1,42 10° 0,97
Wasser 1492 1,48 10° 0,9982
Hirn 1530 1,56 10° 1,02
Muskel 1568 1,63 10° 1,04
Knochen 3600 6,12 10° 1,7

2.2.2 Wellenausbreitung

In Fliissigkeiten und Gasen beschreibt man die Wellenausbreitung als sich zeitlich veran-
dernde Driicke p auf Volumenelemente. Verallgemeinert man dies auf drei Dimensionen
und sieht die zeitliche Verdnderung des lokalen Druckes als Welle an, so gelangt man zur
tiblichen Darstellung einer Wellenausbreitung als partielle Differentialgleichung[M6s07, S.
43]: ,

0

Tf =0 (2.1)

Ap — 3

RGN

Die Schallgeschwindigkeit ¢ l4sst sich daraus als
c=4|— (2.2)

ableiten. In Tabelle finden sich Ausbreitungsgeschwindigkeiten fiir verschiedene Mate-
rialien. Aufgrund der fehlenden Scherspannungen in Gasen und Fliissigkeiten ist dort nur
eine longitudinale (Teilchenauslenkung parallel zur Ausbreitungsrichtung) Wellenausbrei-
tung statt. Aufgrund der nun definierten Wellenausbreitung ist es moglich weitere iibliche
Faktoren wie Reflexion, Absorption und Streuung von Wellen zu betrachten.

Wellenwiderstand

Der Wellenwiderstand oder auch in der Akustik Schallkennimpedanz genannt, berechnet
sich im Fernfeld (Annahme: Schalldruck p und Schallschnelle v sind dort in Phase) zu:

p
Z:7: . 2.3
=P c (2.3)

Dieser wird zur Berechnung des Reflexionsfaktors r bendtigt.
Reflexion
An der glatten Grenzfliche zweier unterschiedlich schallharten Materialien — demnach

unterschiedlichen Wellenwiderstdnden — wird ein Teil der Welle transmittiert und der Rest
reflektiert (Annahme: Keine Absorption). Der Quotient aus reflektierter und einfallender
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Welle wird Reflexionsfaktor genannt.

_ Schalldruck reflektierte Welle — Z — 73 (2.4)
"~ Schalldruck einfallende Welle  Z + Z; '

Bei r =1 liegt eine Totalreflexion vor; bei » = 0 wére fir die Welle keine Grenzfliache vor-
handen. Fiir die Richtung der reflektierten Welle gilt die einfache Beziehung Finfallswinkel
= Ausfallswinkel bezogen auf das Lot der Grenzflache.

Streuung

Glatte Grenzflichen kommen im Korper weitestgehend nicht vor. Hier handelt es sich
mehrheitlich um rauhe Grenzflichen. Eine Besonderheit von rauhen Grenzflachen ist es,
dass diese nicht nur in eine Richtung reflektieren, sondern die einfallende Welle in mehrere
Richtungen streuen (s. Abbildung . Fiir die Echomessung bedeutet dies, dass der
Schallkopf nicht genau rechtwinklig iiber der Grenzfliche stehen muss.

)—/\/\JV\JV\JV\/\/\/\/“=

Schallkopf

A

Abbildung 2.3: Streuung an rauher Grenzfliche, Grafik nach [D6s00, S. 199]

Absorption

Durch Schallabsorption nimmt die Schallintensitét J mit zunehmender Eindringtiefe ab:
J(z,v) = Joe~ ) (2.5)

Der Absorptionskoeffizient p,(v) ist abhingig von der Art der Materiales, sowie der
eingesetzten Frequenz v.

2.2.3 Amplituden-Mode

Der Amplituden-Mode (A-Mode) ist die einfachste Form des Ultraschalls. Wie eingangs
erwahnt, sendet der Schallkopf hochfrequente Messimpulse aus. Diese dringen als Schall-
wellen in den Korper ein. An den einzelnen Grenzflichen zwischen den Organen wird die
Welle in Teilen reflektiert und nach einem Zeitversatz At am Schallkopf detektiert. Mithilfe
einer gemittelten Schallgeschwindigkeit in Gewebe von ¢, = 1530 m/s [Kralll S. 359] lasst
sich die Echotiefe somit errechnen zu:

At

= e 2.
2= ny (2.6)
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Ordnet man nun die A-Linien zu einem 2-dimensionalen Raster an und weist den einzelnen
Echoamplitude einen Grauwert zu, so kommt man zur allgemein bekannten Darstellungs-
form — dem sog. Brightness-Mode (B-Mode) — wie sie auch in Abbildung [2.2(a)| verwendet

wurde.

2.3 Elastographie

Die Elastographie geht auf eine Erfindung von Ophir et. al. [OCP91al, OCPT91b)| zuriick. Mit
diesem bildgebenden Verfahren ist es moglich den Héartegrad eines Gewebes zu visualisieren.
In den weiteren Forschungen [COPM93] wurde die Anwendung primér auf die Ergénzung
von sonographischen Untersuchungen gelenkt, mit dem Ziel, schwer zu ertastende oder auf
dem Sonogramm schwer zu diagnostizierende Befunde sichtbar zu machen.

Der folgende Abschnitt soll das Prinzip des Verfahrens verdeutlichen.

2.3.1 Theorie

Die Entstehung eines Elastogrammes léasst sich in der Theorie wie folgt erkldren: Der
Ultraschallkopf zeichnet jeweils einen Echoverlauf des komprimierten und des nicht kom-
primierten Gewebes auf. Diese Kompression wird erreicht, indem der Kopf axial um 2z
verschoben wird. Die Echos werden jeweils bis zu einer Tiefe von ca. 12 cm aufgenommen.
Die Aufzeichnung der Signale iiber der Zeit ist in Abbildung gezeigt. Sie entsprechen
zwei A-Mode-Linien eines Ultraschallgerites. Da das komprimierte A-Mode-Linien Signal
um die Kompression % kiirzer ist, wird der Rest mit Nullen aufgefiillt.
Diese empfangenen Signale werden in N = 40—60 iiberlappende Segmente von 4 mm Léange
eingeteilt und jeweils paarweise verglichen (ein Paar besteht aus einem komprimierten
und einem unkomprimierten Segment). Der Zeitversatz zwischen den Einzelsegmenten
wird via Kreuzkorrelation berechnet (s. Abbildung und ergibt je Segmentpaar ein t;.
Die nun entstandenen Zeitdifferenzen ¢; werden nach [OCPT91b| in ein Dehnungsprofil
umgerechnet:
e P P (2.7)
2z
c

Somit wird die Zeitdifferenz der Segmente - normiert auf die maximale Echozeit - als
Verschiebungsindikator benutzt. War die zeitliche Verschiebung der Segmente aus der
Kreuzkorrelation gleich, wurde auch nichts gedehnt oder gestaucht - der Bereich ist also hart.
Waren sie unterschiedlich, ist der Bereich kompressibel und somit weich. Ungenauigkeiten
entstehen durch die Annahme eines homogenen Gewebes entlang des Wellenweges.
Angewendet auf alle A-Mode-Linien ergibt sich somit ein 2-dimensionales Elastogramm,
welches nun graphisch als Graustufen- oder Falschfarbenbild dargestellt werden kann.
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Abbildung 2.4: Zeitlicher Verlauf eines Signalpaares

2.3.2 Entwicklungsstand
Vibrographie

Ein Schwachpunkt ist, dass die Qualitéit der Messung stark vom behandelnden Arzt abhéngt.
Die manuelle Kompression birgt viele Fehlerfaktoren, weswegen versucht wird, diese zu
automatisieren. Ein Ansatz besteht darin, den Schallkopf mittels eines Motors auszulenken,
um eine niederfrequente Kompression des Gewebes zu erreichen [SSLT91].

Ein &hnlicher Ansatz wird mit der AFUSON (assisted-frechand ultrasound) [KNO9| verfolgt.
Es wurde beobachtet, dass bei ungeiibten Untersuchenden die Fehlerrate deutlich anstieg.
Zudem er6ffnet die im Gegensatz zur manuellen geringe Kompression von 1-2 mm andere
Anwendungsgebiete wie die Prostata- oder Gehirntumordiagnostik.

Ein Nachteil ist die Verwendung eines speziellen Schallkopfes und die damit verbundenen
Zusatzkosten, was eine breite Verwendung in Vorsorgeuntersuchungen beeintrachtigen
koénnte.

Axial Shear Strain Elastography

Die aktuelle Entwicklung der Elastographie-Griinder Garra und Ophir beschéftigt sich
seit einigen Jahren mit der Axial Shear Strain Elastography (kurz: ASSE) [VW02]. Die
Auswertung der Scherkrifte, die auf die Léasionen wirken, gibt eine sensiblere Aussage iiber
die Lagerung des Gewebes. Somit soll die Verwachsung zum umliegenden Gewebe einfacher
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zu deuten sein [Garll]. Gestiitzt durch klinische Studie ([TYM™11, TMKC™08|) spricht
man der ASSE eine hohe Bedeutung in der Zukunft der Elastographie zu.

Verwendung und Standardisierung

Die Verbreitung der Elastographie verlduft sehr schleppend. Mittlerweile wird die Funktio-
nalitdt von den fithrenden Herstellern in ihren Geréten zwar implementiert, findet aber
wenig Anklang in der ausfiihrenden Arzteschaft.

Kern des Problems konnte das Fehlen von aussagekriftigen Ergebnissen sein. Zwar wurde
in diversen Studien ([KS10, [HKST01, IGCO™97]) eine Anwendbarkeit der Elastographie
gerade im Bereich der Pravention von Falschdiagnosen attestiert, eine Standardisierung
durch die DEGUM/| (s. Anhang oder eine Richtlinie der AGOP| (s. Anhang hat
allerdings noch nicht stattgefunden.

Weitere Verfahren

Zusétzlich zu der hier beschriebenen Elastographie wird an weiteren alternativen Verfahren
zur klassischen Mammographie geforscht. Ein nennenswertes ist dabei ein radar-basierter
Ansatz [FMS03]. Hierzu werden die durch thermische Anderung variierenden elektrischen
Eigenschaften (Leitfahigkeit, Permittivitét) des Brustgewebes untersucht. Durch Absorpti-
on der Strahlung erwérmt sich das jeweilige Gewebe und dndert damit die o.g. elektrischen
Eigenschaften. Klemm et. al. [KCL™09] wihlten einen hemisphérischen Aufbau eines
Antennen-Arrays, um daraus eine 3D-Rekonstruktion der Brust zu erreichen, die weitere
Méglichkeiten zur Lokalisierung und Bewertung von Brustlidsionen erméglicht [KCLT08)].
Ahnlich zur Elastographie schlagen sie das Verfahren als additive Diagnose zur Mammo-
graphie vor bzw. als weitere Untersuchungsmoglichkeit fiir Frauen vor der Menopause.
Eine gute Ubersicht iiber die verschiedenen auf dem Markt verfiigharen Technologien und
deren Anwendbarkeit liefert [MooO1].

2.4 Bildverarbeitung

Die digitale Bildverarbeitung beschéftigt sich, neben der Erfassung, Segmentierung und
semantischen Analyse, mit der Filterung und Vorverarbeitung von Bilddaten. Digitale
Bilddaten lassen sich in Form einer 2-dimensionalen Matrix darstellen, je nach Kanalanzahl
mit mehrschichtigen Matrizen. Zur Manipulation dieser Daten wird im Wesentlichen
zwischen drei Operatoren unterschieden: Punktoperator, lokaler und globaler Operator.

2.4.1 Operationen der Bildverarbeitung
Punktoperator

Ein Punktoperator nimmt einen Punkt p{ (Pixel oder Voxel) des Bildes B (Ho6he a, Breite
b), B € [a x b], und bildet ihn {iber eine lineare oder nichtlineare Transformation T}, (x, y)

“Deutsche Gesellschaft fiir Ultraschall in der Medizin
® Arbeitsgemeinschaft fiir gynikologische Onkologie e.V.
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auf pjj ab. Als Beispiel ist hier ein Schwellwertverfahren angegeben:

po = B(zo, vo) (2.8)
pa = TSchwellwert(pO) (29
0, wenn p < 100,

(2.10)
255, sonst.

TSchwellwert(p) = {

Lokaler Operator

Lokale Operatoren betreffen nicht nur den Zielpunkt, sondern beziehen auch umliegende
Gebiete mit ein. Darstellbar ist dies tiber lineare, verschiebungsinvariante Filter, die mittels
2-dimensionaler Faltung (2.11)) auf den Zielpunkt angewendet werden [JAhO5, S. 115]:

= > > st fx—iy—a) (2.11)

1=—00 J=—00

Im Folgenden sind wichtige Filterkerne aufgelistet:

1 11
1 1 1
Glattung: My = - bl ,Mg=—11 1 1], allg.: gn = — (2.12)
4\1 1 9 mn
1 11
1 1 0 -1
Sobel: G, = VB(z0,0) = ¢ ? 8 _? ,Gy=GL,G=,/G2+G2  (2.13)
0 1 0
Laplace: L = AB(zg,y)=|1 -4 1 (2.14)
0 1 0

Globaler Operator

Globale Operationen beziehen sich auf das gesamte Bild. Sie gehen meist einher mit einem
Basiswechsel, so auch die Fourier Transformation, die vom Orts- in den Frequenzraum
transformiert. Fiir die Bildverarbeitung und Codierung ist die diskrete Fourier Transforma-
tion (DFT) von hoher Bedeutung [Mus02, S. 128]:

Z: Eingangswerte, T: (N x N)-Transformationsmatrix, ¢,,: Transformationskoeffizienten

=17 (2.15)
1
N N
i=1j=1
i=T 1z (2.18)

Beschrankt man sich hier auf reelle Basen, gelangt man zur diskreten Cosinus Transforma-
tion.
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Momente

Momente werden in der Statistik zur Charakterisierung von Wahrscheinlichkeitsdichten
benutzt. Im hier vorliegenden zweidimensionalen Fall sind die Verbund- bzw. Verbundzen-
tralmomente fiir ein Bild f(x;,y;) wie folgt definiert [Mus05]:

+oo —+00

= > > wyl flany) (2.19)

1=—00 j=—00
+oo oo
El(x —mg)" - (y —my)"] = pm = > > (@ —mg)"(y —my)" f(zi,y;).  (2.20)

1=—00 j=—00

Eine Besonderheit von Zentralmomenten ist die Verschiebungsinvarianz.
Die Berechnung des Schwerpunkts eines Bildes oder Auschnittes kann ebenfalls iiber die
Momente ermittelt werden:

(3,9} = {“10“10} (2.21)

Hoo  Ho0
Zur unabhéngigen Beschreibung von Bildelementen gilt es allerdings folgende Forderungen
zu erfiillen:
e Verschiebungsinvarianz
e Skalierungsinvarianz
e Rotationsinvarianz.

Die Skalierunginvarianz kann durch eine Normierung der Verbundzentralmomente erfol-
gen:

L IU”L]
RN =)
oo

(2.22)

Um eine Rotationsinvarianz zu erhalten werden oftmals die Hu-Momente verwendet [Hu62],
die einen Satz orthogonaler Momente darstellen:

I = m20 + 102 (2.23)
Ir = (120 — m02)” + (2m11)* (2.24)
13 = (1130 — 3m2)” + (321 — mo3)* (2.25)
= (n30 +m2)* + (n21 + m03)* ( )
= (130 — 3m12) (130 + m2) [(M30 + m2)* — 3(m21 + 103)°]+ (2.27)
(3121 — m03) (21 + 103) [3(n30 + m2)® — (121 + 103)) (2.28)
= (1120 — m02)[(m30 + m2)* — (21 + 103)°] + 4mi1 (130 + m2) (M21 + no3) (2.29)
= (31121 — n03) (30 + M2)[(n30 + m2)* = 3(n21 + 1m03)%] = (2.30)
(30 — 3m12) (21 + 103)[3(1130 + M12)* — (121 + 103)°]. (2.31)

Aus Momenten lassen sich sehr vielen Informationen tiber das Bild ableiten. Neben der
Grofle von Flachen oder den Schwerpunkten ldsst sich beispielsweise die Ausrichtung eines
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Bildes ableiten. Fiir weitere Einsatzbereiche von Momenten sei auf [FSZEQ9] verwiesen.

2.5 Farbentheorie

Wir Menschen nehmen Farben wahr und benutzen Sie zur Trennung und Klassifikation
von Objekten. Um diese Information mathematisch und damit computerseitig erfassbar zu
machen, sind physikalische Modelle nétig.

2.5.1 Farbwahrnehmung

Die Farbwahrnehmung des Menschen wurde 1931 und 1964 von der Commission Internationale
de I’Eclairage experimentell untersucht. Resultat sind zwei gemittelte Beobachter, die die
Empfindlichkeit der Rezeptoren im Auge als Grundlage haben (s. Abbildung ﬂ

2 9l —z()) | s 9l —T10(N) L
% y(N\) % y10(N)
= — () = — Z10(A)
S| S|
& 1 1 & 1y 1
a, a,
g =
= =

O | | O | |

300 400 500 600 700 800 300 400 500 600 700 800

A in nm A in nm
(a) 1931 (b) 1964

Abbildung 2.5: CIE Normalbeobachter

Um nun jede méoglich erfassbare Farbe darzustellen, werden wie in [FVDFET94] beschrieben,
die drei Hauptkomponenten X, Y und Z eingefithrt. X, Y und Z treten an die Stelle der
Grundfarben (rot, griin, blau), wobei Y die Lichtempfindlichkeit des menschlichen Auges
beschreibt. Mit der additiven Uberlagerung dieser drei Gréfien kann nun jede Farbe C
dargestellt werden als:

C=a.X +yY + 2.7 (2.32)

Wobei sich z, y und z aus den CIE Normalbeobachtern errechnet:

xc:kémluﬁmwdx (2.33)
%:kAwHMMMdA (2.34)
%:kAwHMaMdA (2.35)

5Wenn nicht anders vermerkt wird der Beobachter von 1931 verwendet.
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k wird hier je nach Quelle zur Normierung benutztﬂ I()\) beschreibt die spektrale Leis-
tungsdichte. Da diese vom emittierenden Strahler abhéngt, hat die CIE diese zur weiteren
Vergleichbarkeit fiir verschiedene Farbtemperaturen standardisiert. Im Folgenden wird die

CIE Normbeleuchtung A verwendet (s. Abbildung [2.6)).

T
200 -
=
~ 100 |
0 . |
400 600 800
A in nm

Abbildung 2.6: CIE Normbeleuchtung A

Durch Normierung auf die gesamte Lichtenergie X + Y + Z entstehen

X Y L Z
T X+v+z2 VT X¥v+2 " T Xyv+2

x (2.36)
Damit gilt nun z + y + z = 1. Bezogen auf X, Y und Z befinden sich z, y und z nun auf
der Ebene X +Y + Z = 1. Mithilfe einer orthogonalen Projektion auf die zy-Ebene erhalt
man das bekannte CIE 1931 Farbdiagramm (s. Abbildung [2.7)). Auf diesem Farbdiagramm
wird nun der gesamte menschliche Gamutﬁ fiir eine feste Luminanz dargestellt.

2.5.2 Farbmodelle

Das erste Graffimannsche Gesetz [Doh09] beschreibt die Separabilitit von Farben in un-
abhéngige Grundgréfien. Die verschiedenen Arten der Trennung werden in Farbmodellen
beschrieben. Die Wahl des geeigneten Farbmodells ist wichtig im Hinblick auf die Segmen-
tierung, weshalb einige Vertreter hier kurz vorgestellt werden.

RGB

Das RGB-Modell wird vorzugsweise in Farbmonitoren und Rastergrafiken benutzt. Rot,
griin und blau sind hier die Primérvalenzen, aus denen sich additiv die Farben ergeben.
Aufgrund der drei Primérvalenzen bietet sich eine kubische Darstellungsart an:

r
c=1g],0<{r, g, b} <1 (2.37)
b

So befinden sich auf den Achsen die Anteile der Primérvalenzen und auf der Hauptdiagonalen
vom Ursprung (0,0, 0) bis hin zum Weilpunkt (1,1,1) die Graustufen. Exemplarisch ist

"Typischerweise so, dass strahlendes weiff eine Luminanz (Helligkeit) Y von 100 aufweist.
8Gamut: Spektrum
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Abbildung 2.7: CIE 1931 Farbdiagramm, nach einer Grafik in [Hof(06]

hier das CIE RGB Modell ausgewéhlt worden. Es arbeitet mit den Primérvalenzen bei
r =700 nm, g = 546.1 nm und b = 435.8 nm. Im Vergleich zum CIE-XYZ (s. Abbildung
kénnen nicht alle wahrnehmbaren Farben im RGB-Farbraum dargestellt werden.

1

0.8 |4
0.6 |
0.4
0.2

0

.. ! ! !
0 0.2 04 06 0.8 1

X

Abbildung 2.8: CIE-RGB

CIE-Lab

Das CIE-Lab-Modell entsteht direkt aus dem urspriinglichen XYZ-Modell, nur das hier der
Ansatz verfolgt wurde, die Abstdnde zwischen den Farben gleich zu halten. Dies erreicht
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man durch folgende Abbildungsvorschrift [Linl:

W, ={X,, Y,, Z,}(weiB-Referenz) (2.38)
L =116f, — 16 (2.39)
a=500(f, — f,) (2.40)
b=200(f,  /2) (2.41)

\3/ {xm Yr, Zr} Wenn {xrv Yr, Zr}r > €,
f{mrv Yry Zr} {H{Z‘r, yr, zr }+16 (242)

116 wenn {IIZT, Yr, Zr}r <e€
{X,Y, Z}
ry Yry 2y = T~ ~r > 2.43
b w2 = 0 V2 (24
(2.44)

L steht fiir die Luminanz, a fiir eine griin-rot Mischung und b fiir eine blau-gelb-Mischung.
Um eine Stetigkeit der Teilfunktionen von fg, . .3 zu erreichen, werden rechnerisch die
Werte € und « zu

Yr,

216
- 2.4
€7 24389 (2.45)
24389
=" 2.46
K 57 (2.46)
bestimmt.
HSV

Der HSV-Farbraum basiert auf den Farben des RGB-Raumes. Die Parameter Hue,
Saturation und Value (Farbton, Séttigung und Helligkeit) beschreiben die Basen eines
Zylinderkoordinatensystemes. Wie in Abbildung [2.9] ersichtlich, wird durch den Winkel 6
der Farbton, durch p die Séttigung und die Luminanz durch z bestimmt.

0°

Abbildung 2.9: HSV in Zylinderdarstellung fiir eine feste Luminanz
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2.6 Segmentierung

Segmentierung beschreibt Verfahren zur Trennung von Objekten. Klassischerweise trennt
es den Vordergrund vom Hintergrund. Man spricht von einer vollstdndigen Segmentierung,
wenn jedes Pixel eine Objektzugehdrigkeit aufweist.

Segmentierungsverfahren sind unterscheidbar in [Jah05, S. XII):

e pixelorientierte Segmentierung
e kantenbasierte Segmentierung
e regionenorientierte Verfahren

e modellbasierte Verfahren.

Im Folgenden werden drei Vertreter dieser Verfahren vorgestellt, die im Rahmen dieser
Arbeit weiter untersucht werden.

2.6.1 K-Means

K-Means ist ein Verfahren zur Grupppierung (Clustering) von Datensétzen. Es ist identisch
mit dem Lloyd-Algorithmus, der in der Vektorquantisierung benutzt wird [Mus02), S.
91]. Die Konvergenz des Algorithmus kann durch das Finden einer Lyapunov-Funktion
gezeigt werden [Mac03| S. 291]. Falls ein System eine Lyapunov-Funktion aufweist, ist die
Konvergenz garantiert.

Der Algorithmus lédsst sich wie folgt beschreiben:

Algorithmus 1 K-Means Clustering [HW79]

Initialisierung: Setze k {m®*)} zufillige Reprisentativwerte
Zuordnung: Jeder Datenpunkt #(™ wird anhand des nichsten Reprisentativwertes
dem Cluster k™ zugeordnet:

k™ = argmin d (T?L(k),f(")> .
k

Aktualisierung: Berechne neue Représentativwerte:
m®*) = Schwerpunkt (kz("))
repeat

Zuordnung und Aktualisierung
until keine Anderung der Zuordnung

Der beispielhafte Ablauf eines Clusterings durch den K-Means-Algorithmus ist in Abbildung
2.10] gezeigt. Auf der Abszisse ist der a-Kanal und auf der Ordinate der b-Kanal eines
Bildes aufgetragen. Die Pixel des Bildes werden nun ihrem Farbwert nach auf der ab-Ebene
aufgetragen und dem Algorithmus zugefithrt. Nachdem die Cluster gebildet sind, kann
einer Farbe im Bild eine eindeutige Cluster-Nummer zugewiesen werden. Es entsteht eine
iiberdeckungsfreie, nicht zusammenhéngende Segmentierung.
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(a) Initialisierung (b) Zuordnung (c) Aktualisierung

(d) Zuordnung (e) Aktualisierung (f) Zuordnung

Abbildung 2.10: Beispiel K-Means Clustering mit drei Zentren

2.6.2 Gaussian Mixture Models

Die Grundidee der Gaussian Mixture Models (kurz:GMM) besteht darin eine unbekannte
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(z) eines Datensatzes X = {z1,...,zx} als Summation
von gewichteten Normalverteilungen N zu modellieren:

N

N
p(z) = Zwi - N (x|mj, 0;) mit Zwi =1. (2.47)
i=1

=1

w; beschreibt dabei die Gewichtung oder auch a priori Wahrscheinlichkeit der Gauflker-
ne. Die Wahl der Zentren der Gaulkerne wird durch die Maximierung der zugehdrigen
Likelihood-Funktion ermittelt:

N
©* = argmax p(X|0) = argmax [ [ p(z:]0). (2.48)
© © =1

Zur Losung dieser Gleichung kann der Expectation-Maximization-Algorithmus (EM-
Algorithmus) benutzt werden. Der Algorithmus selbst sowie die Konvergenzeigenschaften
wurden 1977 von Dempster et. al. beschrieben [DLR77].

Angewandt auf die GMM lassen sich mit dem EM-Algortihmus die Mittelwerte m;, die
Varianzen p; und die Gewichte w; bestimmen, womit die Likelihood-Funktion komplett
beschrieben ist.

Zum Clustern geniigt es nun von jedem Datenpunkt die Wahrscheinlichkeit zu bestimmen,
mit der er von einem Gauflkern generiert wurde. Die Cluster-Zuordnung erfolgt iiber die
Auswahl des wahrscheinlichsten Gaufikerns.
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2.6.3 Snakes

Snakes sind Splines, die sich flexibel an die Kanten eines Bildes anpassen, wobei das
Hauptkriterium die Energieminimierung ist. Die dazugehorigen mathematischen Modelle
der Energien lieferten Kass, Witkin und Terzopoulos [KWT8S].

Diese schlagen folgendes Energiefunktional vor, wobei c(s) eine parametrische Kontur mit
dem Wertebereich [0, 1] und I(z,y) die Intensitdt des Quellbildes beschreiben:

1 1
Esnake = /0 Eintern(C(S)) ds +/0 Eextern(c(s)) ds (249)
B ! 2 L1 de(s)]? d2c(s) ?
_ _/0 VI(e(s)] ds+/0 o| T2 8|S0 s, (2.50)

Die interne Energie ergibt sich aus Vorabinformationen aus dem Modell (z.B. Modellierung
einer Kontur durch Splines) und héngen nicht von den Eingangsdaten ab. Die externe
Energie wird aus dem Bild selbst berechnet. Minimieren lésst sich das Funktional mithilfe
der Euler-Lagrange-Gleichung:

aE‘Snake 2 8E5nake iQ aESnake

T(S) B 6880’7(5) 052 ac//(s) =0 (2.51)
2c(s de(s
VIVI(e(s))” - 888(2) + 5883(4) = 0. (2.52)

Zur konkreten Berechnung wird das Bild als diskretes Gitter angenommen und die
Initialisierungs-Snake mithilfe diskreter Stiitzpunkten vorgegeben.

2.6.4 Bewertung einer Segmentierung

Zur Bewertung einer Segmentierung sind Referenzdaten vonnéten, die sogenannten Ground-
Truth-Daten. Die eigentliche Bewertung wird hier iiber den unten aufgefiihrten F1-Score
vorgenommen.

Ground-Truth

Zur Erzeugung einer Referenz ist eine Handsegmentierung unumgénglich. In Abbildung
2.11(a)|ist ein Elastogramm zu sehen mit seiner zugehorigen Ground-Truth in Abbildung
2.11(b)| Fir die Ground-Truth wird definiert, dass ein nicht zum Objekt zugehoriger Punkt
den Wert 255 und ein Objektpixel einen Wert ungleich 255 besitzt. So entsteht ein Binarbild

wie in Abbildung dargestellt.
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(a) Elastogramm (b) Handsegmentierung (c) Bindrmaske

Abbildung 2.11: Stufen der Ground-Truth

F-Score

Der F-Score nach [Chi92] ist ein iiblicher Klassifikator zur Ratifizierung einer Segmentierung
anhand von Ground-Truth-Daten. Er ldsst sich wie folgt definieren [ODO0S] S. 138]:

(8% + 1) Precision - Recall
(32 Precision + Recall
2 Precision - Recall

Fg =

(2.53)

fir p=1:. [} =

2.54
Precision + Recall ( )
Precision beschreibt dabei den Anteil von korrekt positiv deklarierten Ergebnisse zur
Gesamtheit der als positiv deklarierten Ergebnisse.

Recall dementsprechend den Anteil der korrekt negativ erkannten Ergebnisse zur Gesamtheit
der als negativ deklarierten Ergebnisse.

true positive

Precision = — — (2.55)
true positive + false positive
t iti
Recall = LI1C POSTVE —. (2.56)
true positive + false negative
Der Fj-Score bildet das harmonische Mittel zwischen Precision und Recall [Chi92):
2
H=-" - = F. (2.57)

i 1 Precision™! + Recall ™
24 3
=1

2.7 Support Vector Machine

Die Support Vector Machine (kurz: SVM) wird benutzt um eine Menge von Trainings-
vektoren durch eine Hyperebene zu trennen. Eine Hyperebene ist ein n-1-dimensionaler
Unterraum eines n-dimensionalen Vektorraums. Somit sind im zwei-dimensionalen die
Geraden oder im drei-dimensionalen Ebenen Hyperebenen.

Der Abstand der Trainingsvektoren die der Hyperebene am néchsten liegen wird bei ma-
ximiert. Diese Vektoren werden als Stiitzvektoren bezeichnet. Hyperebenen kénnen nur
linear unabhéngige Vektoren voneinander trennen. Da dies in der Praxis nicht der Fall ist,
iiberfithrt die SVM den Vektorraum und die darin befindlichen Trainingsvektoren in einen
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Raum von theoretisch unendlicher Dimension.

In diesem hoher dimensionalen Raum steigt laut Covers Theorem [Cov65] die Wahrschein-
lichkeit der linearen Separierbarkeit. Nach der Riickfiihrung auf die Ausgangsdimension liegt
eine unter Umsténden nicht-lineare, nicht-zusammenhéangende Hyperebene, die aber die
Gebiete optimal teilt. Um die Komplexitit der Ebenen zu reduzieren werden verschiedene
Kernelfunktionen eingesetzt, die durch die Dimensionsdnderungen weniger komplex werden

[CYT1].
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3 Konzeption

In diesem Kapitel wird aufbauend auf den Grundlagen ein Konzept zur automatischen
Klassifikiation von Elastogrammen erarbeitet. Auf Basis des hier vorgestellten Konzeptes,
erfolgt im néchsten Kapitel die Implementierung.

In Abbildung [3.1]ist das Grundkonzept der Arbeit dargestellt. Beginnend mit der Extraktion
der Elastogramme aus den Bildexporten, iiber die Segmentierung, bis hin zur Feature-
extraktion und -analyse, wird eine Abfolge moglicher Verfahrensschritte dargelegt und
erldutert. Das Ziel der Untersuchungen stellt eine mégliche automatische Einordnung der
aufgenommenen Elastographie-Daten in das in Abschnitt erlduterte BI-RAD-System
dar.

Elastogramm — Datenaufbereitung |— Segmentierung
BI-RADS < Pradiktion < Featureanalyse
medizinisch ! technisch

Abbildung 3.1: Grundkonzept

3.1 Datenaufbereitung

Dieser Arbeit liegt ein Testdatensatz bestehend aus 71 Bildexporten vor. Die Exporte
wurden mit einem MYLAB" " TWICE der Firma ESAOTE BIOMEDICA Deutschland
GmbH angefertigt. Sie besitzen eine Gréfle von 800 x 500 Pixel, eine Auflésung von 72 dpi
und wurden JPEG-komprimiert gespeichert. Die Verlustbehaftung der JPEG-Codierung
und die daraus resultierenden Ungenauigkeiten in der Berechnung sind mangels Rohdaten
nicht zu verifizieren. Bei den pixelbasierten Operationen wie dem Schwellwertverfahren
sollte dies durch Bereichsangaben beriicksichtigt werden.

Zudem wurden die Elastogramme von einem erfahrenen Facharzt fiir Gynékologie bewertet.
Als Bewertungskriterium wurde das BI-RAD-System angewandt. Die Verteilung der Befunde
wird in Abbildung [3.2] dargestellt.

Abbildung3.3|zeigt den Aufbau der Exporte: Das Elastogramm (1) wird dem Ultraschallbild
(2) uberlagert. Durch die Farbdarstellung wird die Elastizitat dargestellt. Die Zuordnung
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Abbildung 3.2: Verteilung der Befunde

erfolgt iiber die Skala (3). Die angedeutete Feder (4) zeigt die Qualitdt des Elastogramms
an. Sie dient dem Untersuchenden als Qualitatsfeedback und férbt sich griin bei richtiger
Schallkopffithrung. Dieses Kriterium wird im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter beachtet,
da eine korrekte Aufnahme des Elastogramms vorausgesetzt wird.

B RES-N Y 60% ELA Y 75%
T 44mm Xy C1
PRC 10/1/1 PER 5 PRC M/ 7/7 PERS 7
05T O K 2

13
LA523 I

Abbildung 3.3: ESAOTE Elaxto Imaging (1) Elastogramm, (2) Ultraschall B-Mode (3)
Elastizitdtsskala (4) Qualitét des Elastogramms

Im ersten Schritt muss das Elastogramm aus dem Gesamtbild extrahiert und fiir eine
spatere Bewertung der Segmentierungsverfahren héndisch segmentiert werden. Resultat ist
die in Abbildung gezeigte Ground-Truth.

Die Extraktion der Elastogramme soll fiir eine spétere graphische Benutzeroberfliche
automatisiert werden. Folgende Schritte sind dabei zu beriicksichtigen:

1. Ausschnittswahl: Das Ultraschallbild wird im Elastogramm immer gleich positio-
niert, d.h. der Ausschnitt kann auf das Rechteck mit den Punkten Ppey tinks =
(241,77) und Pypten rechts = (503,470) reduziert werden.

2. Farbraumtransformation: Um das farbige Elastogramm moglichst gut vom um-
liegenden Graubild zu treffen, wird eine Transformation in den HSV-Raum gewéhlt.
Farblose Bezirke sind im Séttigungskanal null (s. Abbildung [3.4(a))).
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3. Binarisierung: Eine weitere Trennung kann iiber eine Binarisierung des Bildes
vorgenommen werden. Dazu wird eine Schwellwertsbildung mit einem Wert von 170
auf den Séttigungskanal angewandst.

4. Liniendetektion: Die nun ersichtliche gestrichelte Linie wird {iber die Progressive
Probabilistic Hough-Transform [MGKO00]. Basierend auf der Hough-Transformation
bietet sie zusétzlich die Moglichkeiten Schwellwerte fiir die Lange der Liniensegmente
und die maximalen Abstdnde zwischen ihnen festzulegen.

Das Ergebnis dieser Vorgehensweise ist in Abbildung [3.4(b)| gezeigt. Uber eine iterative
Untersuchung der Geradenkoordinaten kann durch Wahl der Eckgeraden das Elastogramm
extrahiert werden.

(a) Sattigungskanal nach Transformation in den HSV-  (b) Binarisierter S-Kanal mit Hough-Linien
Farbraum

Abbildung 3.4: Automatischer Elastogrammzuschnitt

3.2 Segmentierung

Zur Extraktion der einzelnen Druckgebiete muss das Elastogramm segmentiert werden.
Dazu werden fiir eine erste Analyse die Standard-Operatoren aus Kapitel auf das
Elastogramm in Abbildung angewandt. Es zeigt sich, dass die Teilung in die RGB-
Kanile keine brauchbare Basis fiir eine Trennung der Druckgebiete liefert (s. Abbildung
B50).

Eine Trennung in die HSV-Kanéle ldsst in Abbildung eine gute Trennung des roten
Anteils vermuten. In Abbildung ist der Sobel-Filter exemplarisch auf den H-Kanal
angewendet. Zudem wurde eine Schwellwerttrennung bei 135 festgelegt. Es erfolgt eine
gute Trennung der roten Bereiche. Der Ubergang von blau zu griin wird allerdings nicht
zufriedenstellend erkannt. Die Anwendung auf den a- bzw. b-Kanal liefert vergleichba-
re Ergebnisse. Auch die Anwendung eines Laplace-Filters bringt nicht die erforderliche

Trennung (s. Abbildung [3.5(c)]).

Zur genaueren Segmentierung sollen die Segmentierungsalgorithmen aus Kapitel Anwen-
dung finden. Da die Snakes aus Kapitel eine Vorinformation in Form von Stiitzstellen
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L
) o0
(a) Elastogramm ) H-Kanal mit Sobel-Filter ) H-Kanal mit Laplace-Filter

(d) Kanal: R (e) Kanal: G ) Kanal: B

(h) Kanal: Sattigung S (i) Kanal: Wert V

(j) Kanal: Beleuchtung L (k) Kanal: a (1) Kanal: b

Abbildung 3.5: Elastogramm, Diagnose: BI-RADS 5
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bendtigen, sowie die Topologieﬂ der Segmentierung grofler ist als eins, scheidet dieses als
Verfahren aus.

Die beiden Clusterverfahren K-Means sowie die Gaussian Mixture Models konnen beide n-
dimensionale Cluster bilden. Zur Segmentierung von Elastographiedaten sollen im Rahmen
dieser Studienarbeit drei Cluster gebildet werden: Rot, Griin und Blau.

Eine Vorauswahl fiir ein geeignetes Farbmodell ldsst sich erzielen, indem die Farbe als
Hauptmerkmal zur Trennung der relevanten Bereiche betrachtet wird.

Dieser Betrachtung kommen der Lab- und HSV-Raum entgegen. Beide besitzen zwei
Farbkanile, sowie einen Beleuchtungskanal (L bzw. V). Wird die Beleuchtung ignoriert,
so wird jedes Pixel durch zwei Kanéle repréisentiert: S und V, sowie a und b. Dadurch
reduziert sich die Berechnung der Cluster um jeweils eine Dimension.

Beide Algorithmen sollen mit den Farbmodellen Lab und HSV gepriift werden. Die Quali-
tatspriifung folgt iiber den in Kapitel [2.6.4] eingefithrten F-Score. Zudem wird die Latenz
der Berechnung ermittelt.

Um méglichst realistische Latenzanalysen der Berechnungen durchzufiihren, werden neben
einem anfinglichen Test in Matlab die Algorithmen in C++ umgesetzt. Da es sich hier um
Standardverfahren aus dem Bereich Computer Vision handelt, wird hier auf die freie Biblio-
thek OpenCV [Bra0(] zuriickgegriffen. Die o.g. Algorithmen, sowie ein Matlab®-ghnliches
Handling von Bilddaten sind dort vorimplementiert und werden im Folgenden benutzt.

Das Ergebnis der Algorithmen stellen drei Cluster dar. In diesem Fall reprisentieren
sie drei Elastizitdtsgruppen: Rot-, Griin- und Blauténe. Diese werden in drei separaten
Bilddateien gespeichert. Abbildung visualisiert das Vorgehen der Segmentierung und
Speicherung: Das Elastogramm wird in den gewiinschten Farbraum transformiert und dort
die gewiinschten Kanéle fiir das anschlieBende Clustering gewéhlt. Die drei Ergebniscluster
werden im Anschluss gespeichert.

Cluster rot

Elastogramm (—f Clustering (—{ Cluster griin [—{ speichern

Farbraum-
. ) Kanalselektion
transformation

Cluster blau

Abbildung 3.6: Segmentierungskonzept

!Topologie = hier: Anzahl der zu segmentierenden Gebiete



3 Konzeption 29

3.3 Featureextraktion

Im Hinblick auf eine medizinische Studie ist es wichtig, eine moglichst breite Auswahl
an Bildfeatures anzubieten. So erscheint es sinnvoll, zuerst den géngigen Ablauf einer
Vorsorgeuntersuchung mittels Ultraschall zu analysieren:

Eine Moglichkeit ist es, den Schallkopf iiber die Brust zu fahren und beim Entdecken einer
Verhirtung mit dem Finger am Schallkopf entlang zu streichen, um den Ubergang zwischen
Lésion und umliegendem Gewebe zu erfassen (s. Anhang .

Ahnlich gehen Ttoh. et. al. [[TUTT06] vor. Sie schlagen einen Elastizitéits-Score vor, der sich
anhand der Druckverhéltnisse in und um die Lésion herum ableitet, aber kompatibel mit
dem BI-RAD-System ist. Kumm et. al. [KS10] bestétigen diesen Score mittels einer Studie.
Neben dem Ubergang zum umliegenden Gewebe spielt auch die GroBe der Lésion eine
Rolle.

Im Bereich der Computer Vision existieren Standard-Features, deren Berechnungen in
OpenCV verfiigbar sind. Dazu gehoren die statistischen Momente, Hu-Momente, Umfang,
Zirkularitdt und Konvexitét.

Daraus ergeben sich die in Abbildung dargestellten Features.

Features

Konturen

Elastiztéat

’ stat. Momente ‘

mittlere mittlerer
Elastizitdt Gradient

/N

Abstande Zirkularitat innerhalb auflerhalb

Hu-Momente Schwerpunkt Umfang

Abbildung 3.7: Mogliche Klassifizierungsfeatures

3.3.1 Konturfeatures

Eine Moglichkeit zur Beschreibung von Regionen erfolgt iiber deren Konturen. Die zugeho-
rigen Pixel jeder Region werden separat gespeichert und anschlieBend weiterverarbeitet.
So lasst sich direkt aus der Anzahl der Pixel der Umfang der Region ablesen. Zudem
ist es moglich, tiber den Satz von Green von der Kontur auf die umschlossene Flache zu
schlieflen.

Statistische Momente

Die statistischen Momente werden wie in Abschnitt beschrieben gebildet. Zusétzlich
sind die skalierungs-, rotations- und reflektions-invarianten Hu-Momente verfiigbar [Hu62].
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Sie werden haufig fiirs Matching benutzt.

Flache

Die Flache der Region lasst sich, wie oben erwdhnt, mittels einer geschlossenen Kontur
berechnen. Zu beachten ist, dass im Fall eines Ultraschallschnittbildes nicht die Oberfliche
des Objektes berechnet wird, sondern je nach Stellung des Schallkopfes die Dicke des
Objektes.

Abstandsmatrix

Die Segmentierung produziert eine sehr feine Auflésung. Unter Umstédnden werden sehr
kleine Strukturen als einzelner Befund erkannt. Es erscheint demnach sinnvoll, nah beiein-
ander liegende Regionen zusammenzufassen. Dazu wird zusédtzlich zu den Features eine
symmetrische Abstandsmatrix generiert:

0 dip -+ din
D= d?l (3.1)
dyi -+ -+ 0

Als Distanzmafl wird der euklidische Abstand gewéhlt, da er dem durch den Betrachter
wahrgenommenen Regionsabstand entspricht:

dg,z, = |G — &- (3.2)

¢z und ¢y beschreiben die Ortsvektoren der Schwerpunkte zweier Regionen.

Mittlere Elastizitat

Die mittlere Elastizitat einer Region lasst sich tiber den Mittelwert der Farbkanéle berechnen.
Im Anschluss erfolgt ein Vergleich mit der Farbskala des Elastogramms aus Abbildung
Diese wird fiir den sich innerhalb der Kontur befindlichen Teil, sowie fiir das umliegende
Gewebe berechnet.

Verhiltnis innerer zu auBerer Druck
Um dem wichtigen Kriterium der Verwachsung eines Tumors mit dem umliegenden Gewebe

gerecht zu werden, wird das Verhéltnis von der mittleren innenliegenden zur mittleren
duleren Elastizitdt gebildet. Je grofler der Unterschied ist, desto isolierter ist die Region.

Der gesamte Featurevektor pro Region hat nun folgende Form:
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Tabelle 3.1: Featurevektor

Eintrag | Inhalt
1-10 Verbundzentralmomente
11-17 Hu-Momente
18 Flache
19 Umfang
20 Schwerpunktskoordinate x
21 Schwerpunktskoordinate y
. - Umfang?
22 Zirkularitit = gzt
23 Konvexitat
24 innere Elastizitat
25 duflere Elastizitit
i Elastizitéit
26 SuBore Elastiztat

3.3.2 Speicherung

Zu jedem Bild existiert am Ende ein Satz von Features, der das Elastogramm charakterisiert.
Das Clustering liefert je ein rotes, ein griines und ein blaues Cluster. Diese Cluster bestehen
jeweils aus ny, ;4 separierbaren Druckgebieten - den sog. connected components. Uber
OpenCV ist es moglich, die Konturen dieser automatisch zu erfassen und damit eine
eindeutige Zuweisung zu bekommen (connected component labelling, s. Abbildung [4.5(a))).
Fiir jedes dieser Druckgebiete werden nun die Features berechnet. Am Ende ergeben
sich schliefllich drei Matrizen mit den Grofien npeatures X Ny g3}, die zur Pradiktion
weitergereicht werden.

3.4 Pradiktion

Gesucht ist eine Abbildung aus den oben erwéhnten Feature-Matrizen auf das dem Arzt
bekannte BI-RAD-System. Dieses wird mittels der in Abschnitt beschriebenen SVMs
versucht nachzubilden. Es soll ferner getestet werden, wie verlésslich die Pradiktionsergeb-
nisse sind. Weitere Zusammenhénge zwischen den einzelnen Features sollten im Fortgang
der medizinischen Studie durchgefiihrt werden. Fiir die prinzipielle Machbarkeit wird die
Ground-Truth-Datenbank benutzt, um die SVM zu trainieren. Wobei vorher von jeder
BI-RADS-Klasse jeweils ein Vertreter herausgenommen wird, um spéter fiir das Testen der
SVM moglichst reale Bedingungen zu schaffen.

3.5 Graphische Benutzeroberflache

Die graphische Benutzeroberfliche soll dem behandelnden Arzt die Moglichkeit geben, ein
Elastogramm zu importieren, es zu segmentieren und anschlieBend bewerten zu lassen.
Zudem soll eine Exportmoglichkeit fiir die Feature-Daten vorhanden sein, um die Rohdaten
gef. einer statistischen Untersuchung o.4. zugéinglich zu machen.
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Die Implementierung soll plattformiibergreifend erfolgen. Die verwendete Bibliothek open-
CV sowie der C++ Kompiler sind fiir alle gingigen Betriebssysteme verflighbar. Als graphi-
sches Frontend kommt das Framework Qt zum Einsatz, welches ebenso plattformiibergrei-
fend verfugbar ist. Fiir das Verstandnis des Signal-Slot-Konzeptes sei auf [BS06] verwiesen.
Eine andere wichtige Anforderung an das Programm ist eine saubere Trennung der graphi-
schen Ein- und Ausgabe zu den logischen Operationen.

Ein weit verbreitetes Konzept zur Einhaltung dieser Forderung ist die Trennung des Pro-
gramms in die Teile Model, View und Controller. Die Aufgabenverteilung der drei
Elemente im Zusammenspiel mit Qt und OpenCYV ist hier beschrieben [Lagll] S. 82], wird
aber im Abschnitt noch einmal aufgegriffen.
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4 Implementierung

Zur Verifikation der Konzeption und Generierung von Testdaten wurden im Zuge die-
ser Studienarbeit fiinf Programme entwickelt: kmeans, gmm, featureCalc, trainSVM und
testSVM. Zudem wurde eine graphische Benutzeroberfliche erstellt.

Die Programme setzen die Konzeption aus Kapitel [3| um. Sie wurden zudem so modular
aufgebaut, dass jedes Programm fiir sich anpassbar bzw. austauschbar ist.

Mittels einer geeigneten Skriptsprache ist es moglich mit den Programmen Stapelver-
arbeitung durchzufiihren, um somit komfortabel aus einer Vielzahl von Elastogrammen
Testdaten zu erzeugen. Hierdurch sind weitere sechs Shell-Skripte entstanden, deren Ver-
wendung und Bedienung im Anhang [A.4] ausfiihrlich erlautert wird.

Die gesamte Toolchain ist in Abbildung aufgefiihrt.

Segmentierung Berechnung Training Pradiktion
kmeans ] featureCalc ] trainSVM ] testSVM
gmm

Abbildung 4.1: Toolchain

Im Folgenden sollen die Anforderungen und konkreten Implementierungen der einzelnen
Komponenten naher erlautert werden, wobei eine Auflistung des Quelltextes nur an para-
meterbehafteten Stellen vorgenommen wird.

Zum Zeitpunkt der Implementierung wurde mit folgenden Bibliotheken gearbeitet:

e Boost, Ver. 1.48.0
e OpenCV, Ver. 2.3.1a
e Qt, Ver. 4.8.0.

Geméf der Toolchain aus Abbildung wird mit den Segmentierungsprogrammen gestar-
tet.
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4.1 Segmentierung: kmeans

Benoétigte Bibliotheken:
e Boost
e openCV

Programmparameter:
e ——help: Parameterliste anzeigen
——model: Farbraumauswahl: Lab = 1 (default), HSV = 2
——visual: Ergebnisse auf Bildschirm darstellen
——debug: Debug-Ausgabe aktiveren
——src: Pfad zur zu segmentierenden Datei
——mask: Pfad zur passenden Ground-Truth
——writePath: Pfad zum Speicherort

Dieses Programm dient der Segmentierung der Daten mittels K-Kmeans Clusterings
aus Abschnitt Der Flussplan des Programms ist in Abbildung dargestellt. Im
Folgenden werden die einzeln nummerierten Funktionsblécke separat vorgestellt und ihre
Funktionsweise erlautert.

Nach dem Programmstart (1) werden die Programmparameter von der Kommandozeile
ausgewertet (2). Dies geschieht mittels der Boost-Bibliothek program__ options.
Anschlieflend wird das Quellbild (Programmparameter ——src eingelesen (3) und in Form
eines Matrix-Objektes abgespeichert. Diese Objektart stellt die Mat-Klasse aus OpenCV
zur Verfiigung. Sie ist Ausgangspunkt fiir alle weiteren Optionen. Die Bildpunkte werden
als Matrix gespeichert, wobei jeder Matrixeintrag aufgrund der mehrkanaligen Bilder (z.B.
RGB) auch mehrdimensional sein kann. Zu beachten ist, dass OpenCV die Kanéle dreht
und Bilddaten als BGR abspeichert.

Die vorliegenden Bilddaten werden je nach Programmparameter ——model entweder in das
HSV- oder Lab-Farbmodell transformiert (4). Geméafl den Ausfithrungen in Abschnitt
wird der Beleuchtungskanal ignoriert werden, damit sich das anschliefende Clustering auf
zwei Dimensionen reduziert. Dies wird unter Punkt Kanalselektion (5) vorgenommen.
Die anschliefende Datenaufbereitung (6) dient der Anpassung der Daten an die Forde-
rungen der K-Means-Routine von OpenCV. Diese fordert eine eindimensionale Liste der
Eingangsdaten, die mittels einer Matrixumformung durchgefithrt wird.

1 /*

2 * Segmentation part

3 %/

4 Mat clusters , centers;

5 // start performance test

6 // count cpu ticks and divide it through CLOCKS_ PER_SEC
7 start = clock ();

8 // Do the kmeans clustering

9 kmeans(image_ab_rs, n_ cluster, clusters, cvTermCriteria (

CV_TERMCRIT EPS+CV_TERMCRIT ITER, 100, 0.01), 3,
KMEANS RANDOM_CENTERS, centers);
10 // end performance test

11 end = clock();
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Der Quelltext-Abschnitt zeigt die folgenden drei Punkte: In Zeile 9 wird der Timer gestartet
(7), in Zeile 12 das K-Means-Clustering vollzogen (8) und abschlieBend der Timer in
Zeile 15 wieder gestoppt (9). Ausgehend von diesen Messwerten wird im Anschluss die
Latenzanalyse generiert.

Das K-Means-Clustering wird dabei angewiesen n_ cluster zu erstellen und die abschlieflen-
de Zugehorigkeit jedes Pixels in clusters zu speichern. Zudem wird eine Abbruchbedingung
eingefiihrt, die den Algorithmus anweist entweder nach 100 Iterationen oder bei einer
Anderung der Clusterzentren um weniger als 0,01 zu stoppen. Das Programm ist dabei
so aufgebaut, dass maximal drei Cluster-Versuche mit jeweils unterschiedlichen, zuféllig
verteilten Initial-Zentren durchgefithrt werden. Die Koordinaten der Zentren werden in
centers gespeichert.

Zur Featureberechnung wird folgendes Bild erstellt: Jeder Bildpunkt besitzt nun durch das
Clustering eine Clusterzugehorigkeit. Da noch nicht bekannt ist, welches Cluster welchem
Farbbereich im Elastogramm entspricht, wird eine Farbwertsmittelung (10) der jeweili-
gen Cluster vorgenommen und dieser Farbwert im HSV-Farbraum betrachtet. Dazu wird
folgende Abbildung vorgenommen:

90° < H < 150° —— {blaues Cluster, I[ﬂ: 0}
30° < H < 90° —— {griines Cluster, ID = 1}
0° < H < 30° und 150° < H < 180° +~— {rotes Cluster, ID = 2}

Je nach Kriterium der Abbildung werden so die Cluster detektiert (11) und eindeutig
zugewiesen. Nun besitzt jedes Pixel eine Clusterzuweisung und es ist bekannt welche
Cluster-ID welchem Farbbereich entspricht. Dieses Bild wird als PPME| abgespeichert und
spater in Abschnitt [£.3] weiter verarbeitet.

Zur Bewertung der Segmentierung wird das ID-Bild mittels Schwellwert in ein Binarbild
gewandelt (12). In der Ground-Truth aus Abschnitt wurde definiert, dass ein nicht
zum Objekt zugehoriger Punkt den Wert 255 und ein Objektpixel einen Wert ungleich 255
besitzt. Hier wird angenommen, dass das blaue Cluster den Hintergrund darstellt und rot
und griin Vordergrundinformationen sind. Somit wird das blaue Cluster auf den Grauwert
255 abgebildet und die Vereinigungsmenge von rot und griin auf null.

Mit dieser Umwandlung ist es moglich, die Ground-Truth-Maske mit dem segmentierten Bild
zu vergleichen (13) und daraus den in Abschnitt erlduterten F1-Score zu berechnen
(14).

Zusammen mit dem Dateinamen, der Berechnungszeit, Precision, Recall und dem F1-Score
werden die Werte komma-separiert auf der Kommandozeile ausgegeben (15) und kénnen
somit als CSVE| ausgewertet werden.

Schlielich wird das Programm beendet und somit alle laufenden Objektinstanzen aus dem
Speicher entfernt (16).

D = Identifikator
2Portable Pixmap
3CSV = comma-separated values
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4 Implementierung
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Abbildung 4.2: Programmablauf kmeans
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4.2 Segmentierung: gmm

Benoétigte Bibliotheken:
e Boost
e openCV

Programmparameter:
e ——help: Parameterliste anzeigen
——model: Farbraumauswahl: Lab = 1 (default), HSV = 2
——visual: Ergebnisse auf Bildschirm darstellen
——debug: Debug-Ausgabe aktiveren
——src: Pfad zur zu segmentierenden Datei
——mask: Pfad zur passenden Ground-Truth

Dieses Programm dient der Segmentierung der Daten mittels Gaussian Mixture Mo-
dels aus Abschnitt Der Flussplan des Programms ist in Abbildung dargestellt.
Der Grundaufbau der Programmes ist identisch mit dem Programm kmeans, weshalb hier
auf eine weitere Erklarung verzichtet wird.

Der Unterschied liegt in der Wahl des Cluster-Algorithmus (8), die wie folgt implementiert
wird:

1 CGVEM model;

2 CvEMParams ps(n_ cluster);

3

4 [...]

5

6 // reshape img and save it as samples, one line of values

7 img.reshape (1, img.rows*img.cols).convertTo(samples, CV_32FC1,
1.0/255.0);

oo

9 // start performance test

10 // count cpu ticks and divide it through CLOCKS PER SEC
11 start = clock () ;

12

13 // do the EM thing

14 model. train (samples, Mat(), ps, &labels);

15

16 // end performance test

17 end = clock () ;

Aufbauend auf der aus OpenCV zur Verfiigung gestellten Klasse CvEM werden die samples
als Trainingssequenz tibergeben. Die Anzahl der Cluster wird im Parametersatz ps definiert.
Jedem Pixel wird in der Matrix labels eine ID zugewiesen. Sie dient der Schnittstelle zur
weiteren Verarbeitung (Durchschnittsfarbe, Clusterdetektion etc.) und kniipft damit direkt
an die Implementierung des kmeans-Programmes an.
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4.3 Berechnung: featureCalc

Benoétigte Bibliotheken:
e Boost
e openCV

Programmparameter:

e ——help: Parameterliste anzeigen
——visual: Ergebnisse auf Bildschirm darstellen
——debug: Debug-Ausgabe aktiveren
——origin: Pfad zum Original-Elastogramm
——ncluster: Anzahl der Cluster
——mask: Pfad zum Feature-Bild

{1. Programm starten}

{2. Parameter einlesenH 3. Quellbﬂder Jﬁ
einlesen

s N s N
7. Matrix 6. Featureberechnung}E[ 5. Konturen

4. Umwandlung
in Binérbilder

fillen extrahieren
\ J .

' Y e Y e
8. Feature 9. Abstandsmatrizen

prifen berechnen
. J & J .

10. Speichern J

11. Programm
beenden

Abbildung 4.4: Programmablauf featureCalc

Im Anschluss an die Segmentierung findet die Berechnung der Bildfeatures statt. Im
Folgenden werden die einzeln nummerierten Funktionsblécke separat vorgestellt und ihre
Funktionsweise erlautert.

Nach dem Starten des Programms featureCalc (1) werden wie gewohnt die Programm-
parameter eingelesen (2). Da nur die Segmentierungsmaske durch ——mask zur Verfiigung
steht, im weiteren Verlauf allerdings auch Farbinformationen aus dem Ursprungsbild zur
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Berechnung herangezogen werden, wird der Pfad zum Originalen Elastogramm via ——origin
ebenfalls angegeben.

Nach dem Laden der Eingangsbilder (3) wird die Segmentierungsmaske, die jedem Pixel
eine eindeutige Cluster-ID zuweist, in ——ncluster Bilder geteilt. Dies geschieht iiber eine
einfache Schwellwertoperation, indem alle nicht auszuwéhlenden Cluster einfach durch zwei
Schwellen zu Null gesetzt werden (4).

Nun werden iterativ fiir alle Cluster-Ebenen die Schritte (5)-(9) durchgefiihrt:

Die Konturen werden tiber die OpenCV-Funktion findcontours lokalisiert, womit gleichzeitig
eine Information iiber die Topologie des Bildes - also die Anzahl b der segmentierten Blob&ﬂ
einhergeht. Fiir jede dieser Konturen werden nun die in Abschnitt beschriebenen f
Features berechnet. Es entstehen also pro Elastogramm n__ cluster Matrizen, mit b Spalten,
sowie jeweils f Zeilen. Anders formuliert wird jede Segmentierungsebene durch eine Punkt-
wolke in einem f-dimensionalen Raum charakterisiert.

Die Features werden grofitenteils aus vordefinierten OpenCV-Funktionen generiert (moments
(), HuMoments(), contourArea() etc.), das Verhéltnis von innerer zu duflerer Elastizitit bedarf
allerdings einer ndheren Betrachtung:

Anfangs wird um die aktuell betrachtete Kontur ein rotiertes Rechteck gelegt. Dies geschieht
iiber Zeile 2 aus folgendem Codeabschnitt:

1 // get bounding Box

2 RotatedRect boundingBox = minAreaRect(contours[i][idx]);

3

4 // draw bounding box

5 // as rotated rectangle

6 Mat roiMask = Mat:: zeros (orglmg.rows, orglmg.cols, CV_8UC3);

7

8 Point2f rect__points[4];

9 boundingBox . points(rect__points);

1 for(int j = 0; j < 4; j++) {

11 line(dst[i], rect_points[j], rect_points[(j+1)%4], color, 1,8);
12

13 // create mask from rotated Rect

14 line (roiMask, rect_points[j], rect_points[(j+1)%4], Scalar (255,

255, 255), 1, 8);
15 }

17 // fill rotated rectangle with white value

18 floodFill (roiMask, boundingBox.center, Scalar (255, 255, 255));

Durch die Erstellung des minimal nétigen Rechtecks, welches ben6tigt wird um die Kontur
komplett einzuschlieen, wird aus den Eckpunkten dieses Rechtecks in den Zeilen 10-15 ein
weiles Rechteck in die roiMask gezeichnet. Diese wird anschlielend via floodfill () komplett
mit Weif gefillt. Abbildung zeigt eine beispielhafte Anwendung auf ein Elastogramm,
bestehend aus dem Originalbild (Abbildung und der Maske (Abbildung .
Durch Verwendung der Funktionen bitwise_and() und bitwise_not(), sowie der aktuellen
Kontur ist es nun moglich die einzelnen Gebiete zu isolieren.

Es ergeben sich die in Abbildung |4.5(e) und [4.5(f)| dargestellten Gebiete. Aus diesen werden
nun jeweils die mittleren Farbwerte gewonnen und in eine prozentuale Elastizitat konvertiert.
Dazu wurde die Funktion getPercentageScore() erstellt, in der die Elastizitédtsskala (s. Punkt
(3) in Abbildung aus den Elastogrammen hinterlegt ist. Anhand der euklidischen

‘Binary large object, zusammenhéngendes Gebiet, hier: Druckgebiet
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(a) Elastogramm (b) rotiertes Rechteck (¢) Quellbildinhalt

P 16 ~ A e 16 . 16

&

(d) Konturmaske (e) innerhalb Kontur (f) auBerhalb Kontur

Abbildung 4.5: Konturmasken

Farbdistanz zwischen der Durchschnittsfarbe und der Elastizitdtsskala wird die Farbe
gewahlt, die den kleinsten euklidischen Abstand zur Durchschnittsfarbe aufweist. Daraus
lésst sich durch die Position der Farbe auf der Skala die prozentuale Angabe ermitteln.
Dies wird sowohl fiir den inneren als auch den dufleren Elastizitdtsbereich durchgefiihrt.
Anschlielend wird das Verhéaltnis beider Werte ermittelt.

Nach der Berechnung folgt in Schritt (8) die Priifung der Features, denn sich selbst schnei-
dende Konturen liefern keinen giiltigen Schwerpunkt bzw. Fldcheninhalt. Diese werden
zwar in der Matrix beibehalten, jedoch wird eine Markierung in Form des Wertes —1 in
den Zeilen 17, 19 und 20 hinterlegt.

Damit ist die Featureberechnung abgeschlossen. Es folgt die Berechnung der Abstandsma-
trizen (9) aus Abschnitt

Die gewonnenen Matrizen werden abschliefend im iiblichen CSV-Format zur weiteren
Verwendung abgespeichert (10), bevor das Programm beendet wird (11).
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4.4 Training: trainSVM

Benoétigte Bibliotheken:
e Boost
e openCV

Programmparameter:

e ——help: Parameterliste anzeigen

e ——debug: Debug-Ausgabe aktiveren

e ——directory: Pfad zu den Feature-CSVs

e ——mode: Reduktionsmodus der Feature-Zeilen: (0) Minimalwert,
(1) Maximalwert, (2) Durchschnitt, (3) Summe

o ——svmtype: SVM-Kernel: (0) linear, (1) polynomiell, (2) radiale
Basisfunktion, (3) sigmoid

o ——targetlayer: Clusterebene zur Pradiktion auswéhlen

e ——degree: Grad des Polynoms

{1. Programm starten}

~

einlesen ignorieren
. J . J

' N ' 7
7. Zeilen 6. Features | 5. CSV-Daten
reduzieren aussortieren einlesen
N\ J N\ J
& SVM Matrix - {{ernel 10. SVM trainieren
fillen wahlen
12. Programm 11. SVM |
beenden speichern

Abbildung 4.6: Programmablauf trainSVM

e Y e
. 3. CSV-Verzeichnis 4. Distanzmatrizen
2. Parameter einlesen

Die in der Konzeption vorgeschlagene Nutzung einer SVM zur automatischen Préadikti-
on des BIRAD-Scores bedarf einer Trainingssequenz, die mit dem Programm trainSVM
durchgefiihrt wird. Im Folgenden werden die einzeln nummerierten Funktionsblécke separat
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vorgestellt und ihre Funktionsweise erlautert.

Nach Start (1) und Einlesen der Parameter (2) werden die in ——directory verfiigharen
CSV-Dateien gesichtet (3).

Die Distanzmatrizen werden bis auf Weiteres ignoriert, sind aber in der Verzeichnisstruktur
vorhanden und miissen deshalb aussortiert werden (4).

Die tibrig gebliebenen CSV-Dateien werden nun eingelesen (5) und sind somit wieder als
Matrix zugénglich. Im Programm featureCalc wurden die ungiiltigen Features mit -1 mar-
kiert. Diese werden nun in Schritt (6) aussortiert, damit sie nicht in den Trainingsvorgang
mit einbezogen werden.

Fir die Trainingssequenz wird ein Représentativvektor pro Bild gesucht, weshalb die
Feature-Matrix in geeigneter Form reduziert werden muss. Uber den Parameter ——mode
werden vier unterschiedliche Modi angeboten:

1. Minimalwert der Zeile
2. Maximalwert der Zeile
3. Mittelwert der Zeile
4. Summe der Spalten.

Damit lésst sich nun ein Vektor pro Bild ableiten (7), dessen Elemente wiederum in einer
Matrix gesammelt werden (8).

Vor dem eigentlichen Training wird noch der Kernel-Typ der SVM festgelegt (9). Auch
hier gibt es vier unterschiedliche Moglichkeiten, die iiber den Parameter ——svmtype gewahlt
werden:

1. linear

2. polynomiell

3. radiale Basisfunktion
4. sigmoid.

Bei dem polynomiellen Kernel ist zudem noch der Grad des Polynoms als zusétzlicher
Parameter ——degree zu setzen.

Die Repréasentativvektoren werden nun in die Trainingsmethode der SVM eingespeist (10).
Nach erfolgtem Training werden die SVM-Parameter als XMIﬂ-Datei gespeichert (11),
bevor das Programm geschlossen wird (12).

SExtensible Markup Language



4 Implementierung 44

4.5 Pradiktion: testSVM

Benoétigte Bibliotheken:
e Boost
e openCV

Programmparameter:

e ——help: Parameterliste anzeigen
——debug: Debug-Ausgabe aktiveren
——svm: Pfad zu den SVM-Daten
——targetlayer: Clusterebene zur Pradiktion auswéhlen
——testset: Pfad zu den zu pradizierenden Elastogrammen
——output: Dateiname der Pradiktionsergebnisse

{1. Programm starten}

. 3. CSV-Verzeichnis 4. Distanzmatrizen
2. Parameter einlesen . . .
einlesen ignorieren
7. Zeilen 6. Features 5. CSV-Daten
reduzieren aussortieren einlesen
% 8. SVMs H 9. Pridiktion H
einlesen

10. Ergebnis
speichern

11. Programm
beenden

Abbildung 4.7: Programmablauf testSVM

Das Programm testSVM dient zur Evaluation der trainierten SVMs. Es besteht eine
dhnliche Dualitat zwischen testSVM und trainSVM, wie sie auch schon bei kmeans und
gmm anzutreffen war. In diesem Fall beruhen die Funktionsblocke (1)-(7) jeweils auf einer
identischen Implementierung, nur dass hier die in Block (5) eingelesenen CSV-Daten aus
ausgewahlten Elastogrammen bestehen, die nicht Teil des Trainings gewesen sein sollten.
Ankniipfend an die Vorarbeit werden in Punkt (8) die trainierten SVMs eingelesen und in
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einer passenden Datenstruktur gespeichert.

Im Anschluss folgt die Pradiktion (9) der Test-Elastogramme. Dem Programm ist bekannt,
mit welcher Reduktionsart die SVM trainiert wurde und fiithrt jeweils die passende Opera-
tion auch bei den Test-Elastogrammen durch.

Abschlielend werden die Erbebnisse der Préadiktionen ebenfalls in eine CSV-Datei gespei-
chert (10) und anschliefend das Programm beendet (11).

4.6 Graphische Benutzeroberflache

Benoétigte Bibliotheken:

e Qt
e openCV

Die graphische Benutzeroberfliche wird mithilfe des Model-View-Controll Modells im-
plementiert. Jeder dieser drei Bestandteile wird in jeweils einer eigenen Klasse implemen-
tiert:

e Model: Elasto
e View: MainWindow

e Controller: Controller.

4.6.1 Model

Elasto

+ crop : Mat

+ image : Mat

+ segmentation : Mat

+ segmentationlDs : Mat

+ doCropping() : void

+ doSegmentation() : void

+ Elasto()

— euclidianDist(point1 : Point, point2 : Point) : double

+ featureCalc() : void

— getPercentageScore(b : uchar, g : uchar, r : uchar) : double
— getMeanColor(src : Mat) : vector<double>

+ predictBirads() : void

Das Model beinhaltet die gesamte Programmlogik. Im Falle des Elastographie-Frameworks
sind das die automatische Extraktion des Elastogramms, die anschlieBende Segmentierung,
das Berechnen der Features, sowie Training der SVM und Prédiktion eines BI-RADS-
Wertes. Die Implementierungen konnte aus den vorhergehend entwickelten Programmen
iibernommen werden. Im Gegensatz zu den Kommandozeilen-Programmen liegt in der GUI
das Elastogramm dem Model als Variable image vor.
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4.6.2 View

MainWindow : public QMainWindow

— elastoController : Controller
— [...] GUI-Elemente

+ MainWindow()

# closeEvent(event : QCloseEvent*) : void
— createActions() : void

— createLayout() : void

— createMenus() : void

— createToolbars() : void

— crop() : void

— loadFile(fileName : const QString&) : void
— open() : void

— Slot: about() : void

— Slot: featureCalc() void

— Slot: prediction() : void

— Slot: save() : void

— Slot: segmentate() : void

Die graphische Ein- und Ausgabe wird als View bezeichnet. Sie dient der Darstellung
der graphischen Elemente und stellt somit das Nutzer-Frontend dar. Sobald neue Daten
vorhanden sind, werden diese dargestellt. Zudem werden Benutzeranfragen direkt an den
Controller weitergeleitet.

Die dafiir notwendigen Signals werden durch Buttons oder Meniileisteneintréige ausge-
16st und an die dementsprechenden Slots weitergeleitet (siehe Abschnitt [3.5)). Die Slots
iibernehmen anschlieBend die Kommunikation zum Controller.

4.6.3 Controller

Controller

— elastolmage : Elasto*

+ Controller()

+ ~Controller()

+ setImage(qimg : QImage*) : void
+ getImage() : Qlmage

+ getCrop() : QImage

+ getSegmentation() : QImage

+ doCropping() : void

+ doSegmentation() : void

+ doFeatureCalc() : void

+ predictBirads() : void

Der Controller stellt das Bindeglied zwischen Model und View dar. Sobald die View
eine Benutzeranfrage an den Controller stellt, fiihrt dieser die damit verbundenen Metho-
den aus dem Model aus.

Um die zu erfiillen, besitzt der Controller eine Instanz des Models, hier elastolmage genannt.
Dieses Objekt ist aufgrund seiner private-Eigenschaft nur durch die public-Methoden des
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Controllers veranderbar

Aufgrund dieser Struktur ist die View nun unabhingig von den anderen Komponen-
ten austauschbar. Ebenso verhélt es sich mit dem Model: Neue Funktionen kénnen schnell
eingebaut und miissen gegebenenfalls lediglich iiber den Controller verkniipft werden, womit
die geforderte Trennung der Komponenten gewéhrleistet ist.

Ein Screenshot der fertigen Benutzeroberfliache ist in Abbildung gezeigt. Es wurde
besonders darauf geachtet eine einfache Benutzerfithrung zu realisieren. Die linksseitigen
Buttons kénnen nacheinander betétigt werden, sodass eine Berechnung ohne giiltige Ein-
gangsdaten nicht moglich ist.

Die Ergebnisse werden identisch zum Programm featureCalc aus Abschnitt als CSV
gespeichert und kénnen somit ebenfalls zum Trainieren einer weiteren SVM benutzt werden.

806 ElastoGUI

Open
Crop to elastogram
Segmentate image
Calculate features
Predict BI-RADS

Save features

Information:
BI-RADS: -

® elastoGUI

Institut fir Mikroelektronische Systeme
Leibniz Universitat Hannover

Abbildung 4.8: Hauptfenster elastoGUI
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5 Evaluation

Mithilfe der erstellten Ground-Truth-Daten werden die entstandenen Programme, sowie die
vorgeschlagenen Algorithmen im Zusammenspiel mit Elastographie-Daten untersucht.

5.1 Segmentierungsverfahren

Die Segmentierungsprogramme kmeans aus Abschnitt und gmm aus Abschnitt
werden mithilfe des Skriptes testSegmentation.sh auf die Elastogramme angewandt. Dabei
wird die Segmentierung n-Mal durchgefithrt und anschliefend mit der Ground-Truth vergli-
chen. Durch die Variation der Farbmodelle (HSV und Lab) entstehen vier unterschiedliche
Segmentierungsarten.

In Tabelle sind die Messergebnisse von F1-Score und Berechnungszeit repréasentiert
durch Mittelwert und Varianz auftragen. Die vollstdndigen Messergebnisse befinden sich

im Anhang

Tabelle 5.1: Messergebnisse der Segmentierungsverfahren

n = 100 F1-Score Berechnungszeit [s]
Verfahren | Farbraum | Mittelwert | Varianz | Mittelwert | Varianz
K-Means HSV 0,8137 0,0141 0,1547 0,0090
K-Means Lab 0,8714 0,0019 0,1068 0,0022
GMM HSV 0,8827 0,0020 1,4744 0,7812
GMM Lab 0,8530 0,0136 1,312 0,6740

Die Entscheidung fiir eine Kombination wird anhand einer Kombination von F1-Score und
Berechnungszeit ermittelt. Bei Verfahren K-Means ist die Kombination K-Means/Lab zu
wéahlen, da sowohl F1-Score héher als auch die Berechnungszeit niedriger ist. Auch die
Varianz der beiden Werte ist geringer.

Bei der Segmentierung mittels GMM setzt sich klar die Kombination aus GMM /HSV
durch.

Vergleicht man die vorselektierten Kombinationen K-Means/Lab und GMM/HSV miteinan-
der, stoBt man nur auf geringe Differenzen. Die F1-Scores variieren bei der hier gewahlten
Genauigkeit um 0,0113 zu Gunsten der Kombination GMM/HSV.

Die Latenzanalysen bieten klarere Differenzierungsméglichkeiten: Mit einer 14-fach héheren
Berechnungsdauer von GMM/HSV im Vergleich zu K-Means/Lab steht hier eine klare
Préferenz der Kombination aus K-Means/Lab fest.

Unter Vernachléssigung der geringen Abweichung des F1-Scores iiberwiegt die schnelle
Berechnungszeit bei der Kombination aus K-Means/Lab. Die Segmentierung dieser Kom-
bination wird in den weiteren Tests als Referenz genommen, sowie in der graphischen
Benutzeroberfliche eingebaut. Eine beispielhafte Segmentierung ist in Abbildung dar-
gestellt.
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Die Messergebnisse der Kombination aus K-Means/Lab ausgefiithrt auf den kompletten
Datensatz sind in Abbildung [5.2] aufgefiihrt.

(a) BI-RADS 3 Elastogramm (b) Handsegmentierung (c) K-Means Segmentierung

Abbildung 5.1: Segmentierung durch K-Means-Clustering

K-Means, Lab, n = 100, F1-Score
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Abbildung 5.2: Segmentierung der Testdaten mittels K-Means-Clusterings im Lab-
Farbmodell
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5.2 Verteilung der Features

Die graphische Ausgabe der berechneten Features ldsst auf eine sehr breite Streuung
schlieflen. In Abbildung sind exemplarisch einige Feature-Verteilungen aufgetragen. Es
wurden dabei auf der Abszisse die Werte der Features aufgetragen und auf der Ordinate
die zum berechneten Feature zugehorige BI-RADS-Klasse.

Feature: 26, Layer: 1

5 ‘ ‘
n 4 © |
)
Eﬂﬁ 3l O @ am  WOEO o m
[aa)] 91 O @ 00 O Q B
o | |

‘ ‘ ‘ OO O OCS
]O.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

Featurewert
(a) Ebene 1, Feature 26 (duflere Elastizitét)

Feature: 18, Layer: 2
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(b) Ebene 2, Feature 18 (Fliche)
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(c) Ebene 3, Feature 2 (Moment f10)

Abbildung 5.3: Werteverteilung beispielhafter Features

Auch wenn die Verteilung der Testdaten nicht optimal ist, so kann man sehen, dass eine
einfache Trennung durch Wertebereiche keine giiltige Pradiktion liefern kann.
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5.3 Pradiktion durch SVM

Die Pradiktion wurde mithilfe des Programmes testSVM aus Abschnitt durchgefiihrt.
Die Testdaten bestehen aus 71 Elastogrammen, wobei je ein Elastogramm pro Klasse
herausgenommen wird. Die Features der 66 verbleibenden Elastogramme werden dem
Programm trainSVM aus Abschnitt zum Trainieren der SVMs zugefiihrt. Es entstehen
insgesamt 31 unterschiedliche SVMs, wobei der Typ linear und polynomiell erster Ordnung
als identisch angesehen werden.

Im Anschluss nutzt das Programm testSVM die trainierten SVMs um die BI-RADS-Klassen
der finf gesonderten Elastogramme zu préadizieren. Das Ergebnis der Préadiktion ist in
Tabelle aufgefiihrt.

In Tabelle sind die Pradiktionstreffer der unterschiedlichen Trainingsverfahren pro
Ebene zusammengefasst. Ersichtlich ist, dass in Ebene eins 16 (51,6%), in Ebene zwei sogar
17 (54,8%) der SVMs Klasse eins korrekt erkannt haben. Die Klassen zwei bis vier erfahren
keine gute Pradiktion, wohingegen Klasse fiinf mit bis zu 15 (48,4%) Treffern vergleichbar
gut abschneidet.

Die Kernel Radial Basis Funcion (RBF), sowie Sigmoid liefern mit dieser verwendeten
Konfiguration keinerlei verwendbare Pradiktion.

Die polynomiellen Kernel wurden bis zum Grad zehn simuliert, allerdings hier nur bis
finf aufgefithrt, da bereits ab dem Grad vier ein Zusammenfall der Pradiktionsergebnisse
ersichtlich ist.

Tabelle 5.2: Auswertung der korrekt priadizierenden 31 unterschiedlichen SVMs

BI-RADS
31 SVMs T 72137435
Ebene 0 |16 |2 |1 |0 | 14
Ebenel1 |17 |0 |1 |1 ]| 11
Ebene 2 |11 |5 |2 | 0| 15

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass auf Basis der aktuellen Datenlage, wie sie in
Abbildung dargelegt ist, keine verldssliche Priadiktion durchfithrbar ist. Erst eine
Wiederholung des Tests mit gleichverteilten Testdaten, sowie einer ausreichenden Anzahl
an Verifikationsbildern kénnte eine Entscheidung iiber die Auswahl des SVM-Trainings
herbeifithren.

5.4 GUI-Workflow

Die in Abschnitt vorgestellte graphische Benutzeroberfliche dient der Erweiterung der
Trainingsdatenbank. So kénnten beispielsweise einfach Daten aus mehreren medizinischen
Institutionen gesammelt werden. Zusammen mit einer Referenzdiagnose kénnte somit die
momentane Verteilung des Testdatensatzes aufgefiillt werden. Ein Vorteil dieser dezentralen
Sammlung ist die ausbleibende depersonaliserung der Elastogramme, da jeder Teilnehmer
die relevanten Trainingssétze selbst generieren kann.

Ein typischer Workflow zur Erstellung eines Featuresatzes ist in Abbildung dargestellt.
Nach dem Programmstart (siehe Abbildung wird ein Elastogramm eingelesen
(sieche Abbildung und angezeigt (siehe Abbildung [5.4(c)). Mit der fortschreitenden
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Benutzerinteraktion schalten sich die linksseitigen Buttons nacheinander zur Bedienung
frei. Nach der Durchfithrung des automatischen Croppings in Abbildung ist die
Segmentierung ausfithrbar. Das Ergebnis wird anschliefend im Hauptfenster angezeigt
(sieche Abbildung . Die Berechnung der Features erfolgt im Hintergrund und wird mit
dem Freischalten des néchsten Buttons quittiert (siehe Abbildung . Zur Pradiktion
werden die berechneten Features der hinterlegten SVM zugefiihrt, die anschlielend eine
Préadiktion durchfithrt und das Ergebnis zum einen als Message Box (siche Abbildung
und zum anderen unter den Buttons darstellt. Die berechneten Features kénnen
abschlieBend als CSV gespeichert werden (siehe Abbildung . Die Bedienung gestaltet
sich somit sehr einfach und effizient.
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6 Zusammenfassung

Diese Studienarbeit befasst sich mit der automatisierten Klassifizierung von Elastographie-
Daten in der Mammadiagnostik. Entstanden ist ein Framework, das gestattet, anhand
von medizinischen Befunden und deren zugrunde liegenden Elastogrammen ein Training
eines Klassifikators zur Bewertung von Elastographie-Daten durchzufiihren und dieses im
Anschluss zu testen.

Im ersten Teil der Arbeit werden die technischen und medizinischen Grundlagen fiir den
weiteren Verlauf vorgestellt.

Im medizinische Teil wird die anatomische Beschreibung der weiblichen Brust in Abschnitt
2.1.0] sowie deren Krankheitsbilder in Abschnitt 2.1.2) erlautert. Das BI-RAD-System
wird in Abschnitt vorgestellt, mit dem eine Klassifizierung der Erkrankung moglich
ist. Zudem wird die Elastographie hinsichtlich Standardisierung und Verbreitung in der
Arzteschaft in Abschnitt 2.3.2] untersucht.

Die technischen Grundlagen fokussieren sich zum einen auf die Bildgebung via Ultraschall-
wellen und zum anderen auf ausgewédhlte Themen aus dem Bereich Computer Vision. Hier
wird auf die unterschiedlichen Farbmodelle eingegangen, sowie verschiedene notwendige
Operatoren der Bildverarbeitung erlautert. Abschnitt [2.6] stellt den K-Means-Algortihmus
und die Gaussian Mixture Models als Segmentierungsverfahren vor. Der technische Ab-
schnitt endet mit der Einfithrung von Support Vector Machines.

Das sich anschlielende Kapitel [3| widmet sich der Konzeption eines Software-Frameworks
zur automatischen Klassifizierung. Angefangen mit der Segmentierung der Elastogramme
(Abschnitt , iiber die Berechnung von repriasentativen Features (Abschnitt , bis
hin zur plattformunabhéngigen, graphischen Benutzeroberflache (Abschnitt werden
alle Konzeptschritte erldutert. Um den Konzeptansatz zu priifen, wurde im Rahmen der
Studienarbeit ein aus 71 Elastogrammen bestehender Testdatensatz erstellt, der neben
einer medizinischen Fachdiagnose eine vollstdndige Handsegmentierung enthélt und somit
als Referenzdatensatz nutzbar ist.

Der folgende Implementierungsteil in Kapitel [ stellt die einzelnen, elementaren Programm-
teile des Frameworks vor. Neben den Segmentierungsprogrammen werden die Feature-
berechnung, das Trainingsprogramm sowie ein Pradiktionsprogramm vorgestellt. Diese
Programme sind im Zuge einer framework-orientierten Konzeption auf Stapelverarbeitung
ausgelegt. Die benotigten Skripte werden im Anhang [A4] erldutert und sind Teil der
Studienarbeit. Der Zeitaufwand zur Analyse eines neuen Testsatzes von Elastogrammen
wird damit erheblich reduziert.

In der abschlieBenden Evaluation wird anhand von Qualitdts- und Latenzanalysen gezeigt,
dass das Segmentierungsverfahren K-Means-Clustering fiir die Segmentierung am besten
geeignet ist.

Die Auswertung der extrahierten Featuredaten wird durchgefiihrt und fiir exemplarische
Features graphisch dargestellt.

Abschlieflend wird im Abschnitt eine Support Vector Machine trainiert und mit ver-
schiedenen Elastogrammen getestet. Mit dem momentan Referenzdatensatz ist es aufgrund
der zu geringen Anzahl an Trainingsdaten nicht moglich, eine verléssliche Klassifizierung
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vorzunehmen. Durch die Vorstellung des GUI-Workflows in Abschnitt wird versucht,
diese Liicke durch eine einfache Moglichkeit der Datensammlung zeitnah zu schlieflen. Im
abschlieBenden Ausblick werden mogliche Losungsansitze und weitere Forschungsthemen
vorgestellt, um die Klassifizierung und automatisierte Bewertung von Elastographie-Daten
verlésslich zu machen.
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7 Ausblick

Die vorliegende Arbeit schafft einen Uberblick iiber die Elastographie, lisst aber noch keine
zuverléssige Klassifizierung zu. Um dies zu erreichen, miissen verschiedene Teilbereiche
erweitert werden: Am Anfang ist die Komplettierung der Ground-Truth zu nennen. Mit der
momentanen Datenlage ist kein faires Training der SVMs moglich. Ferner ist eine tiefgrei-
fende statistische Analyse der berechneten Features durchzufithren, um relevante Features
herauszustellen. Ein anderer Ansatz konnte eine Leave-one-out-Analyse der Features mit
dem gleichen Ziel sein.

Eine Auswahl der Features unter medizinischen Gesichtspunkten sollte ebenfalls gepriift
werden. Durch die fehlende Verbreitung und Standardisierung ist es allerdings schwierig,
erfahrene Diagnostiker zu finden. Mithilfe derer konnten Lésionen mit Formen auf dem
Elastogramm in Verbindung gebracht werden. Der Nutzen einer solchen Datenbank koénnte
z.B. via eines Shape-Matchings genutzt werden, um weitere Befunde zu lokalisieren.

Im Bereich des Trainings der SVM ist zu untersuchen, ob ein binéires Training eine bessere
Klassifizierung bieten kann. Dazu wird fiir jede BI-RADS-Klasse eine eigene SVM trai-
niert, die im Anschluss jeweils eine eigene Priadiktion der Eingangsfeatures vornehmen kann.

Je nach Nutzungsgrad der Testroutinen und der graphischen Benutzeroberfliche kénnte
eine komplette graphische Implementierung des Trainingsvorgangs, also der gesamten
Stapelverarbeitung, einen weiteren Schritt in Richtung verldsslicher Klassifikation bieten.

Die Moglichkeit ein bildgebendes Verfahren zu entwickeln, welches ohne ionisierende
Strahlen auskommt, ist es wert, weiter erforscht zu werden. Augenscheinlich gibt es laut
den verschiedenen Studien einen erfolgreichen medizinischen Nutzen in der Mammadia-
gnostik. Es mangelt allerdings an der Schulung der Arzte. Mit einem verlisslichen System
zur automatischen Klassifizierung kann ihnen zwar nicht die Diagnostik abgenommen,
zumindest aber eine Hilfe geboten werden.

Diese Studienarbeit tragt einen notigen Teil dazu bei, dem Verfahren der Elastographie zu
mehr Beachtung und einfacherer Benutzung zu verhelfen. Mithilfe von ausfiihrlichen medi-
zinischen Studien ist nun zu priifen, wie und in welchem Umfang diese hier vorgestellten
Ansétze zu verwenden und zu erweitern sind.
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Anhang

A.1 Telefonprotokoll

Dem Telefonat vorhergehende E-Mail:

Von: Balke, Stefan

An: Brustkrebs Info e.V.

Gesendet: Mittwoch, 13. Méarz 2012
Betreff: Kontaktanfrage

Sehr geehrte Damen und Herren,

im Rahmen meiner Studienarbeit untersuche ich Elastogramme.

Fiir mein Grundlagenkapitel méchte ich die unterschiedlichen Sonographiebe-
funde

der Brust darstellen.

Auf Threr Seite:
http://www.brustkrebs-info.de/patienten-info/index.php?id=5.3. 1&stat=
open&substat=open

Stellen Sie das sehr gut und biindig dar.

Ich wiirde das gerne verwenden und fragen, ob Sie das verwendete Bildmaterial
zur Verfiigung stellen,

falls moglich auch gerne hochauflésend. Natiirlich unter Angabe der Quelle.

Drei fachliche Fragen habe ich noch:

e Warum wird die Sonographie nur bis zur Menopause durchgefithrt?

e Wie sieht eine Mastopathie auf einem Ultraschallbild aus? Ist es immer
differenzierbar von einem Karzinom? Hétten Sie dafiir ein Beispielbild?

e Eine Form der PMS ist die Verhdrtung der Brust durch Wassereinlagerun-
gen, als Symptom Mastodynie, korrekt?
Ist das sonographisch zur Mastopathie unterscheidbar?

Abschlieflend: Inwiefern wird die Elastographie zur Diagnostik angewendet?

Wie schitzen Sie die Chancen dieses Verfahrens ein?

Herzlichen Dank fur Ihre Antworten und danke fiir Thre informativen Sei-
ten.

Freundliche Griifie
Stefan Balke


http://www.brustkrebs-info.de/patienten-info/index.php?id=5.3.1&stat=open&substat=open
http://www.brustkrebs-info.de/patienten-info/index.php?id=5.3.1&stat=open&substat=open
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Anschlielendes Telefonat vom 15.03.2012 mit Herrn Dr. med. H.-J. Koubenec,
Gynikologe:
Verbreitung Elastographie:

e keine Verbreitung
e selbst Doppler-Sonographie setzt sich nicht richtig durch
e Arzte kénnen oftmals schlecht deuten

Sonographie bis zur Menopause:
e wird danach weitergefiihrt, kein Stopp nach Menopause
e Mammographie bei jungen Patienten undurchsichtig

e mit zunehmenden Alter durch normale Fettzunahme wird die Brust fett-transparent
(gut durchsichtig)

Standarduntersuchung:
e Abtastung der Brust
e Ultraschall-Tastkopf iiber Brust lenken

e Bei Befund Schallkopf iiber Befund positioneren, anschlieBend mit dem Finger iiber
Rand des Befundes streichen um somit Einbettung im Gewebe festzustellen
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A.2 E-Mail der DEGUM

Von: Balke, Stefan

An: Degenhardt, Prof. Dr. med. Dr. h. c. Friedrich
Gesendet: Mittwoch, 12. Oktober 2011 12:24
Betreff: Guideline Elastographie

Sehr geehrter Dr. Degenhardt,

im Rahmen einer Studienarbeit im Bereich der Nachrichtentechnik evaluiere ich
gerade Moglichkeiten zur Hilfestellungen durch Bildverarbeitungsalgorithmik
fiir den untersuchenden Arzt.

Gibt es von der DEGUM schon eine Richtlinie bezgl. des Einsatzes von Elasto-
grammen zur Brustkrebsprivention?

Freundliche Grifie
Stefan Balke

Von: Degenhardt, Prof. Dr. med. Dr. h. c. Friedrich
An: Balke, Stefan

Empfangen: Mittwoch, 22. Oktober 2011 12:51
Betreff: RE: Guideline Elastographie

Sehr geehrter Herr Balke,

vielen Dank fiir die Anfragen. Es gibt noch keine Richtlinien der DEGUM,
da die Elastographie noch nicht ausreichend im Rahmen der Brustdiagnostik
iberpriift worden ist.

Viele Griifle
F. Degenhardt
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A.3 E-Mail der AGO-Kommission-Mamma

Von: Balke, Stefan

An: Scharl, Prof. Dr. Anton

Gesendet: Mittwoch, 12. Oktober 2011 12:02
Betreff: Guideline Elastographie

Sehr geehrter Prof. Scharl,

im Rahmen einer Studienarbeit im Bereich der Nachrichtentechnik evaluiere ich
gerade Moglichkeiten zur Hilfestellungen durch Bildverarbeitungsalgorithmik
fiir den untersuchenden Arzt.

Gibt es von der AGO-Kommission-Mamma schon eine Richtlinie bezgl. des
Finsatzes von Elastogrammen zur Brustkrebspravention?

Freundliche Grifie
Stefan Balke

Von: Scharl, Prof. Dr. Anton

An: Balke, Stefan

Empfangen: Mittwoch, 12. Oktober 2011 12:31
Betreff: RE: Guideline Elastographie

Nein, Herr Balke, bisher nicht.

Elastogramme sind keine etablierte Diagnostik.

Beste Griisse
A. Scharl
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A.4 Verwendung der Testroutinen

Zur Automatisierung der Programme sind einige BASHﬂSkripte entstanden. Um Missver-
standnisse bei der Bedienung vorzubeugen, ist diese hier kurz erlautert:

e testSegmentation.sh:
Benutzte Programme:

— kmeans
— gmm
Parameter:

— h: Hilfe

a: Algorithmus wéhlen (kmeans oder gmm)

i: Anzahl der Iterationen
— I: Pfad zum CSV-Logfile
— m: Farbmodell wihlen (1 = Lab, 2 = HSV)
Optionen tm Skriptquelltext:
— truth=GroundTruth/01_ Crops, Pfad zu den ausgeschnittenen Elastogrammen

— dmask=GroundTruth/02_ Segmentation, Pfad zu den handsegmentierten Elas-
togrammen

Dieses Skript erméglicht die mehrfache Ausfiihrung der Segmentierungsalgorithmen
anhand einer gegebenen Ground-Truth. Es 6ffnet alle sich im Ordner truth befindli-
chen Elastogramme und lésst sie segmentieren. Danach speichert es die arithmetisch
gemittelte Zeit, sowie den F1-Score in einer CSV-Logfile. Die Auswertung kann mit
dem Matlab-Skript plotSegmentationData.m erfolgen, welches ebenfalls auf der CD
beiliegt.

Beispiel:

./ testSegmentation.sh —a kmeans —i 100
—1 kmeans 100 lab.csv —-m 1

e doWholeSegmentation.sh:
Benutzte Programme:

— kmeans
— gmm
Parameter:
— h: Hilfe
— a: Algorithmus wéhlen (kmeans oder gmm)

— w: Speicherort der Segmentierung

"http://tiswww.case.edu/php/chet/bash/bashtop.html


http://tiswww.case.edu/php/chet/bash/bashtop.html
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— m: Farbmodell wihlen (1 = Lab, 2 = HSV)
Optionen im Skriptquelltext:
— truth=GroundTruth/01_ Crops, Pfad zu den ausgeschnittenen Elastogrammen

Dieses Skript segmentiert einen kompletten Testsatz an Elastogrammen aus dem
Ordner truth und speichert sie anschlieBend in einem Ordner zur Weiterverarbeitung
ab.

Beispiel:

./doWholeSegmentation.sh —a kmeans
—w kmeans_segmentations/ —m 1

e doAllFeatures.sh:
Benutzte Programme:

— featureCalc

Parameter:

— h: Hilfe

m: Pfad zu den segmentierten Dateien

n: Anzahl der Cluster
— 0: Pfad zu den unsegmentierten Dateien

Dieses Skript fithrt die Featureberechnung fiir einen Satz an segmentierten Elasto-
grammen aus und speichert diese als CSV-Datei ab.
Beispiel:

./ doAllFeatures.sh —m kmeans_segmentations
—n 3 —o GroundTruth/01_Crops

e createSVMs.sh:
Benutzte Programme:

— trainSVM
Parameter:
— 1. Parameter setzt zu benutzenden Layer

Dieses Skript erstellt einen Satz von Support Vector Machines mit verschiedenen
Kerneln: Linear, Radial Basis function und Sigmoid. Fiir jeden Kernel wird das
Programm mit den drei unterschiedlichen Reduktionsarten der Feature-Tabellen
ausgefiihrt: Min-, Max- und Durchschnittsbildung. Die Ergebnisse werden im ausge-
fiihrten Verzeichnis als XML-Dateien gespeichert.

Beispiel:

./createSVMs.sh 1

e createPolynomialSVMs.sh:
Benutzte Programme:
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— trainSVM
Parameter:
— 1. Parameter setzt zu benutzenden Layer

Dieses Skript erstellt einen Satz von Support Vector Machines mit einem polynomialen
Kernel. Der Grad des Polynoms wird dabei bei jedem Aufruf inkrementiert und
ist skriptseitig bis 10 limitiert. Fiir jeden Grad wird das Programm mit den drei
unterschiedlichen Reduktionsarten der Feature-Tabellen ausgefithrt: Min-, Max- und
Durchschnittsbildung. Die Ergebnisse werden im ausgefiihrten Verzeichnis als XML-
Dateien gespeichert.

Beispiel:

./ createPolynomialSVMs.sh 1
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A.5 Vergleichende Segmentierungs-Messergebnisse

Gaussian Mixture Model, Lab, n = 100, F1-Score
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Gaussian Mixture Model, HSV, n = 100, F1-Score
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K-Means, Lab, n = 100, F1-Score
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Anhang

A.6 SVM Pradiktion

Tabelle A.2: Ebene 1

Tabelle A.1: Ebene 0
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Anhang

Tabelle A.3: Ebene 2
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