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Einleitung

1 Einleitung

Computerassistierte Detektionssysteme (auch Computerassistierte Diagnosesysteme,
CAD-Systeme) dienen der Unterstiitzung des Arztes bei der Beurteilung von Untersu-

chungsergebnissen. Dies gilt besonders fiir medizinische Bilddaten.

Die vorliegende Arbeit evaluiert eine semiautomatische Bildanalyse-Software hinsicht-
lich ihrer Fahigkeit, hoch auflosende Computertomographieaufnahmen (englisch: High
Resolution Computed Tomography, HRCT) von Patienten, die an einer Lungenfibrose
erkrankt sind, von solchen, mit radiologisch gesundem Lungenparenchym mittels des
mathematischen Parameters ,,fraktale Dimension®, zu unterscheiden. Das Programm ist

zudem in der Lage, die radiologische Dichte und das Lungenvolumen zu erfassen.

Die Fibrosierung von Lungengewebe ist im Krankheitsverlauf vieler Patienten mit in-
terstitieller Lungenerkrankung zu beobachten. Aktuelle Studien zur genauen Inzidenz
und Pravalenz fehlen weltweit noch. Die Angaben in vergangenen Studien zur idiopa-
thischen pulmonalen Fibrose aus den USA und dem vereinigtem Konigreich variieren
stark, was wohl auf eine friiher fehlende einheitliche Definition, Unterschieden im Stu-
diendesign und untersuchten Populationen zurlickzufuhren ist. Der Pravalenzschatzwert
durch Daten einer grofRen Krankenversicherung in den USA schwankte je nach Defini-
tion zwischen 14,0 und 42,7 pro 100000 Personen. (Behr et al. 2013) Lungenfibrosen
und deren Ursachen sollen nun zun&chst vorgestellt und die wichtige Bedeutung der
HRCT in der Diagnostik verdeutlicht werden. Es folgt eine Einflihrung in das Konzept
der fraktalen Geometrie und dessen Ubertragung auf die Auswertung medizinischer
Bilddaten. Das neu entwickelte Computerprogramm wird vorgestellt und dessen Funk-
tionsweise erldutert. Die durch die Software errechneten Ergebnisse werden anschlie-
Rend dargestellt und diskutiert.

1.1 Lungenfibrosen —ein Uberblick

1.1.1.1 Definition und Klassifikation

Die Lungenfibrosen gehoren zu den interstitiellen Lungenkrankheiten. Haufig wird der
Begriff ,,Lungenfibrosen* auch synonym fiir den Uberbegriff ,,interstitielle Lungenpa-
renchymerkrankungen® genutzt und umfasst somit alle Erkrankungen, die zu einer Fib-
rosierung des Gewebes fiihren kénnen. Die Fibrose stellt eine irreversible Vernarbung
mit Zunahme des Bindegewebes dar (Herold 2013, S. 391; Giinther 2012, S. 2334). Ei-
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ne Lungenfibrose tritt sowohl idiopathisch (ohne bekannte Ursache), als auch als (Lang-
zeit-)Folge zahlreicher Erkrankungen des Lungenparenchyms auf. Krankheiten, die zu
einer Fibrosierung filhren koénnen, sind beispielsweise chronische Infektionen, chroni-
sche Entziindungen aufgrund inhalativer Noxen (Stdube, Rauche, Gase, Dampfe, Aero-
sole) wie die exogen-allergische Alveolitis oder Pneumokoniosen, rheumatische Er-
krankungen (Kollagenosen, Vaskulitiden, Rheumatoide Arthritis), Sarkoidose, Spei-
cherkrankungen oder die chronische Stauungslunge. Auch einige Pharmaka und Be-
strahlung kdnnen zu einer Lungenfibrose fiihren (Herold 2013, S. 391; Gunther 2012, S.
2333).

Zu den Lungenfibrosen unbekannter Ursache gehort die Gruppe der idiopathischen in-
terstitiellen Pneumonien, die 50% der interstitiellen Lungenerkrankungen ausmachen
(Herold 2013, S. 391). Hierzu zdhlen die idiopathische pulmonale Fibrose (IPF; ,,Usual
Interstitial Pneumonia®, UIP), die idiopathische nichtspezifische interstitielle Pneumo-
nie (NSIP), die mit einer respiratorischen Bronchiolitis assoziierten interstitiellen Lun-
generkrankung (RBILD), die desquamative interstitielle Pneumonie (DIP), die krypto-
gene organisierende Pneumonie, die akute interstitielle Pneumonie (idiopathische ful-
minante Lungenfibrose), die idiopathische lymphozytére interstitielle Pneumonie (LIP),
die idiopathische pleuroparenchymale Fibroelastose und die nichtklassifizierbaren idio-
pathischen interstitiellen Pneumonien (Travis et al. 2013). Die Verlaufe der genannten

Krankheitshilder variieren stark.

1.1.1.2 Pathogenese

Der genaue Mechanismus, wie durch einige Noxen, granulomatdsen oder entziindlichen
Erkrankungen eine Lungenfibrose entsteht, ist Gegenstand aktueller Forschung (Travis
et al. 2013). Durch chronische Entziindung und Epithelschadigungen mit folgender feh-
lerhaften oder Uberschielenden Wundheilung oder durch den Umbau granulomattser
Lasionen kommt es zu einer Bindegewebsvermehrung im Parenchym der Lunge und
damit einer Erschwerung des Gasaustauschs in der Lunge (Garantziotis et al. 2004;
Glnther 2012, S. 2334).

1.1.1.3 Symptome

Die Patienten leiden unter Belastungsdyspnoe, in Folgestadien unter Ruhedyspnoe und
Tachypnoe. Teilweise kommt es zu trockenem Husten. Zyanose, Trommelschlegelfin-
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gern und Cor pulmonale kénnen im Verlauf auftreten. Die Betroffenen verlieren haufig

an Gewicht und klagen uber Mudigkeit.

Die Lungenfibrose ist eine irreversible Erkrankung, die Symptome verlaufen progre-
dient. Oft bendtigen die Patienten in fortgeschrittenen Stadien der Fibrose eine Sauer-
stofflangzeittherapie, eine Lungentransplantation kann notig werden (Herold 2013, S.
392).

1.1.1.4 Diagnostik

Die Diagnose der Lungenfibrose basiert auf Untersuchungsergebnissen aus verschiede-
nen klinischen Disziplinen. Zur Diagnosestellung, Ursachenforschung und fir Ver-
laufskontrollen gehdren im Allgemeinen die im Folgenden aufgefuhrten Untersuchun-
gen (Gunther 2012, S. 2336-2338): Kdrperliche Untersuchung, Laborparameter (je nach
Ursache spezifische Parameter), Rontgenibersicht des Thorax, HRCT des Thorax, Lun-
genfunktionstests, evt. arterielle Blutgasanalyse, 6-Minuten-Gehtest, evt. Bronchosko-
pie und Bronchoalveolére Lavage und eine Lungenbiopsie. Letztere dient der Sicherung

der Diagnose und Bestimmung der Krankheitsaktivitat.

1.2 Die HRCT und ihre Rolle in der Diagnostik der Lungen-

fibrose

Das in dieser Arbeit evaluierte Computerprogramm analysiert HR-Computer-
tomographien des Thorax. Das automatische Erkennen einer Lungenfibrose soll so er-
mdoglicht werden. In diesem Abschnitt wird dieses bildgebende Verfahren deshalb ge-
nauer beleuchtet und auf die bisherige Rolle der HRCT in der Diagnostik interstitieller

Lungenparenchymerkrankungen eingegangen.

Die HRCT gehort in Deutschland mittlerweile zu den Standarduntersuchungen bei Pati-
enten mit Verdacht auf Lungengeristerkrankungen (Behr et al. 2013; Ginther 2012;
Webb 2006; Biederer und Reuter 2010; Behr 2001). In mehreren Publikationen konnte
gezeigt werden, dass die Einschatzung der HRCT-Bilddaten von Patienten mit idiopati-
scher Lungenfibrose hdufig mit dem Aktivitatsgrad in der Biopsie oder einer einge-
schrankten Lungenfunktion einhergeht. Von manchen Autoren, wird die Lungenbiopsie
deshalb als tberflussig erachtet (Sverzellati et al. 2010; Gotway et al. 2007; Mdiller et al.
1987; Rosas 2011).
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1.2.1 Entstehung einer HR-Computertomographie

Bei der Computertomographie handelt es sich um ein ,,Rontgenschichtverfahren®. Eine
um den liegenden Patienten rotierende Rontgenréhre sendet Rontgenstrahlen aus, elekt-
ronische Strahlendetektoren messen die Intensitatsminderung der Rdntgenstrahlung
hinter dem Patienten. Die Intensitatsminderung beruht auf dem unterschiedlichen Ab-
sorptionsverhalten (Absorptionskoeffizienten p) der verschiedenen Gewebe, auf die die
Strahlung trifft, bezlglich Rontgenstrahlung. Es konnen dabei mehrere Querschnitte
(Schichten) eines Kdrperabschnitts gleichzeitig untersucht werden. Die Anzahl dieser
untersuchbaren Schichten hangt von dem Aufbau des Detektors ab. Meist werden Mul-
tidetektoren-CTs verwendet mit Zeilenzahlen von z.B. 20, 32 oder 64 Zeilen. Bei den
heutzutage verwendeten Spiral-Computertomographen wird der Patient kontinuierlich
auf der Patientenliege durch die um 360° rotierende ,,Gantry“ gefahren, einem runden
Rahmen, in dem sich Rontgenrohre und Detektorelemente befinden. Auch groliere Kor-
perabschnitte konnen innerhalb relativ kurzer Zeit tberlagerungsfrei dargestellt werden.
Die Intensitatswerte werden fir jedes Voxel (Volumenelement) berechnet und einer CT-
Zahl zugeordnet. Ein Computer erstellt auf der Grundlage der Intensitatsminderung
Schnittbilder, die auf einem Bildschirm beurteilt werden kdnnen. Hier entsprechen den
Voxeln zweidimensionale Bildpunkte (Pixel) (Kauffmann 2006).

Die CT-Zahl wird in Hounsfield Einheiten (HE) angegeben und beschreibt die Graustu-
fe eines Voxels/Pixels. Sie verhalt sich linear zur Schwachung der Rontgenstrahlen
(Kauffmann 2006).

CT-Zahl = 1000 (uObjekt - pWasser) / pWasser

Per definitionem hat Wasser 0 HE und Luft —1000 HE. Die folgende Abbildung zeigt

verschiedene Gewebearten und den zugehdérigen zu erwartenden HE-Bereich.
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Abb. 1: Hounsfield-Bereiche fir verschiedene Gewebearten (nach einer Vorlage aus dem Begleitskript

fiir die Kurse der Allgemeinradiologie der Universitat GielRen (http://kmed.uni-giessen.de))

Das menschliche Auge kann nur eine begrenzte Anzahl an Graustufen unterscheiden.
Die zahlreichen mdglichen Dichtewerte kdnnen also nicht alle durch erkennbare Grau-
stufen dargestellt werden. Man beschrankt sich daher bei der Darstellung der Bilder auf
den diagnostisch relevanten HE-Bereich und teilt diesem die erkennbaren Grauwerte zu.
Dieser Vorgang wird ,,Fensterung® genannt, der {iber verschieden Grauwerte dargestell-
te HE-Bereich ist die ,,Fensterweite* (w). Der niedrigste Wert des Fensters und alle da-
runterliegenden HE-Werte werden schwarz dargestellt, der hochste Wert des Fensters
und alle dartiber liegenden Werte werden weil3 dargestellt. Die HE-Werte zwischen dem
niedrigsten und dem hdchsten Wert bekommen Grauwerte zwischen schwarz und weily
zugeteilt. Definiert wird zudem das ,,Fensterzentrum®(c). Dies ist der HE-Wert, der sich
in der Mitte des Fensters (des dargestellten HE-Bereichs) befindet. Uber Nachbearbei-
tungstechniken, wie der Maximumintensitatsprojektion (MIP) und der Minimumintensi-
tatsprojektion (mIP) werden Voxel eines bestimmten VVolumenbereichs mit dem in die-
sem Bereich hoéchsten (MIP) bzw. niedrigsten (mIP) Schwéachungswert dargestellt. Die
mlP kann dabei diffuse Lungenparenchymerkrankungen offensichtlicher werden lassen
und die Entdeckung und Charakterisierung erleichtern. Die MIP verdeutlicht z.B. Knot-

chen und vergré3erte Pulmonalvenen. (Beigelman-Aubry et al. 2005)

Die HRCT unterscheidet sich von ,,normalen® CT-Bildern in der héheren Bildaufl®-
sung, die durch einen ,,kantenanhebenden Algorithmus zur Bildrekonstruktion® (kernal)
und Verkleinerung der Bildelemente (Pixel, Voxel) gewdhrleistet wird. Die Schichtdi-

cke betragt hierbei nur 1-2 mm (Kauffmann 2006).
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In den Anfangstagen der HRCT in den 80er Jahren wurden alle 10 bis 20 oder sogar
40 mm eine Schicht aufgenommen. Sollte das gesamte Lungenvolumen erfasst werden,
war der Patient einer sehr viel htheren Strahlendosis ausgesetzt als heute. Die Strahlen-
dosis einer HRCT-Untersuchung betrdgt nur etwa ein Viertel der Strahlendosis einer
Computertomographie mit dicken Schichten. (Beigelman-Aubry et al. 2005; Biederer
und Reuter 2010, Jend 2006).

1.2.2 Erscheinungsbild der Lungenfibrose in der HRCT

Die HRCT ermdglicht die Darstellung der Pleura und der Bronchien bis zur 8. Genera-
tion und der Pulmonalateriendste bis zur 16. Generation. Weitere Generationen der
Bronchial- und GefaRaste sind durch ihre geringe Wanddicke in der Regel nicht erkenn-
bar. Kommt es allerdings durch pathologische Prozesse zu Wandverdickung in diesem
Bereich, lasst sich dies in der HRCT nachweisen (Biederer und Reuter 2010).

Zur Beschreibung von Pathologien in der HRCT werden die Begriffe ,,milchglasartig®,
nretikuldr, | konsolidierend und ,,nodulédr* unterschieden (Biederer und Reuter 2010).
Reuter und Biedermann, sowie Behr beschreiben besonders retikuldre Muster als kenn-
zeichnend flr eine Fibrosierung der Lunge. Dazu gehéren ,,Verdickung der interlobulé-
ren Septen®, aber auch ,,translobuldre Verdickungen* - lineare Strukturen die sich nicht
an dem urspringlichen Aufbau orientieren, aullerdem die ,,Honigwabenbildung* (dick-
wandige, in Gruppen zusammenliegende, zystische Luftraume) und UnregelmaRigkei-
ten in der Grenzflache von belufteten Lungenarealen zu Bronchien, Geféalien oder Pleura
(,,Grenzflachenzeichen®) (Reuter und Biederer 2009, S. 164; Behr 2001, S. 145). Neben
den meist vorherrschenden retikuldren Mustern konnen —je nach der zu der Lungen-
fibrose fuhrenden Grunderkrankung- auch noduldre Muster (z.B. Sarkoidose) und

milchglasartige Triibungen (selten) zu sehen sein.
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Abb. 2: Schnittbild einer HRCT eines Patienten mit basal gelegener Lungenfibrose bei Derma-

tomyesitis

Art und AusmaR dieser Muster unterscheiden sich je nach Ursache der Lungenfibrose.
Sogar die Differenzierung verschiedener Formen der idiopathischen Lungenfibrose wird
uber die Auswertung spezifischer Verteilungs- und Erscheinungsmuster in der HRCT
maoglich (Travis et al. 2013; Rosas 2011; Sverzellati et al. 2010; Gotway et al. 2007). So
sind zum Beispiel fir die IPF im fortgeschritten Stadium Honigwarbenbildung (,,Ho-
ney-Combing™) - v.a. subpleural und basal - und Traktionsbronchiektasen spezifisch
(,,UIP-Muster®, siehe hierzu auch Behr et al. 2013, S. 86, Tabelle 3). Eine Lungenbiop-
sie kann sich bei diesen Zeichen unter Umsténden ertibrigen (Travis et al. 2013; Giin-
ther 2012, S. 2336; Sverzellati et al. 2010). Selbst Verlaufskontrollen zeigen haufig,
,»dass milchglasartige Verdnderungen spiteren fibrotischen Verdnderungen im gleichen
Lungenareal vorausgehen. Insofern wird die Klassifikation der Aktivitat solcher Er-
krankungen oft aus dem Verhaltnis zwischen Milchglasinfiltrat und Honey-Combing
abgeleitet.” (Diederich 2010, S. 1147) Diese genauen Beobachtungen und Differenzie-

rungen sind oft nur mit hinreichender Erfahrung des Radiologen umzusetzen.
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|

Abb. 3: HRCT-Schnittbild. Zu sehen ist eine Lungenfibrose mit klassischem UIP-Muster.

Es wird deutlich, dass die HRCT in vielen Féllen eine recht genaue Einschéatzung des
Ausmales und der Verteilung der Lungenfibrose durch den Radiologen erlaubt und
daher zu den wichtigsten MaBnahmen im Rahmen der Diagnostik von interstitiellen
Lungenerkrankungen gehort. In den S2k-Leitlinien (S2k-Leitlinien beruhen nach dem
System der Arbeitsgemeinschaft der Wissenschaftlichen Medizinischen Fachgesell-
schaften eV auf einer formalen Konsensbildung von Experten, siehe
http://www.awmf.org/) zur Diagnostik und Therapie der idiopatischen Lungenfibrose
wird allerdings auch darauf hingewiesen, UIP-Muster konnten in der Histologie nach-
gewiesen werden, auch ohne dass dieses in der HRCT zu sehen war (Behr et al. 2013).
Auch Sverzellati et al. meinen, dass 1/3 der Patienten mit UIP, unspezifische HRCT-
Muster zeigen. Es wird vor bedeutenden diagnostischen Fehlern bei alleinigem Verlas-
sen auf die Beurteilung der Erkrankung durch den Radiologen gewarnt (Sverzellati et al.
2010). Der Mittelpunkt der Arbeiten in den letztgenannten Quellen ist die IPF. Die Fest-
stellung, dass die HRCT ihre grofite Aussagekraft nur unter Einbezug weiter diagnosti-
scher Parameter (siehe Abschnitt 1.1.1.4) aufweist, ist auf alle Arten der Lungenfibrose
ubertragbar (Mostbeck 2001).

1.2.3 Computer-assistierte Systeme zur Detektion von Lungen-

parenchymerkrankungen in der HRCT

In den letzten Jahren wurden vermehrt Arbeiten zur automatischen Auswertung von
Lungen-CTs durch Computer-assistierte Diagnostik (CAD) verdffentlicht. In diesem

Abschnitt soll ein Uberblick tiber diese Arbeiten erfolgen. Arbeiten, die sich mit der
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Auswertung von HRCT-Bilddaten anhand der fraktalen Dimension beschaftigen, wer-
den im Abschnitt 1.4.2, im Anschluss an die Einfiihrung in die fraktale Geometrie, vor-
gestellt.

Einige CAD-Systeme zeigen lediglich Auffalligkeiten im Lungenparenchym auf und
uberlassen deren Beurteilung dem Radiologen; andere bewerten die Auffalligkeiten und
ordnen sie einer Diagnose zu. Die zuvor genannten typischen Gewebemuster der Lun-
genfibrose und anderer interstitieller Lungenerkrankungen (Abschnitt 1.2.2) werden
z.B. bei Tolouee et al. (2011) mit Hilfe von Wavelet-Koeffizienten identifiziert. Die
Urteilstibereinstimmung (Cohens Kappa) von Radiologen und CAD-System betrug da-
bei 0,6543. Depeursinge et al. (2010) konnten unter Einbeziehung von klinischen Para-
metern und der Kombination von mathematischen Klassifikatoren (,,Support Vector
Machines®) 79 — 84% der Gewebsmuster korrekt verschiedenen interstitiellen Lun-

generkrankungen zuordnen.

Rosas evaluiert ein CAD-System zur Quantifizierung von Interstitiellen Lungenerkran-
kungen, indem es dessen Ergebnisse mit der Einteilung durch Experten vergleicht. Un-
tersucht wurden HRCT-Bilddaten von Patienten mit familidrer pulmonaler Fibrose und
deren Verwandten ersten Grades sowie Patienten mit rheumatoider Arthritis mit und
ohne ILD (Rosas 2011).

Die Arbeitsgruppen um Korfiatis und Delorme und die Arbeit von Uppaluri et al. be-
schreiben &hnliche Vorgehensweisen (meist Gber Graustufen und Wavelet- Koeffizien-
ten) zur automatischen Kilassifizierung von Gewebemustern interstitieller Lungener-
krankungen (Korfiatis et al. 2008; Uppaluri et al. 1999a; Delorme et al. 1997). Weitere
Arbeitsgruppen nutzen die fraktale Dimension zur Auswertung von HRCT-Bilddaten
der Lunge (Obert et al. 2014a; Kido et al. 2003, 2002; Uppaluri et al. 1999b; Beier et al.
1997; Shimizu et al. 1997). Diese werden im Abschnitt 1.4.2. erléutert.

Auch im Rahmen der Tumorsuche und/oder -strukturbeschreibung in der Lungen — CT
wurden CAD-Systeme entwickelt (Al-Kadi 2010; Kakar und Olsen 2009; Hong et al.
2008; Beier et al. 1997).

1.3 Einfuhrung in die fraktale Geometrie

In diesem Abschnitt wird das Konzept der fraktalen Geometrie vorgestellt, im Abschnitt

1.4 folgt ein Uberblick iiber dessen Anwendungsgebiete in der naturwissenschaftlichen
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Forschung. Zum besseren Verstandnis sollen zundchst die den Begriff bildenden Worte

,fraktal” und ,,Geometrie* einzeln erldutert werden.

Das Wort . fraktal ist zuriickzufiihren auf das lateinische Wort ,,fractus® und bedeutet
»gebrochen® (duden.de). ,,Zur Geometrie zdhlen jene Teilgebiete der Mathematik, die
sich mit Punkten, Figuren und Korpern, Geraden und Ebenen, Linien und Flachen, L&n-
gen und Langenverhaltnissen sowie Verallgemeinerungen dieser Begriffe beschaftigen*

(Embacher und Oberhuemer). Geometrische Begriffe strukturieren den Raum.

Das Konzept der fraktalen Geometrie wurde von B.B. Mandelbrot eingefiihrt. Es be-
schaftigt sich mit komplexen geometrischen Objekten, wie sie auch naturlich vorkom-
men und stellt damit eine Erweiterung der uns vertrauten euklidischen Geometrie dar
(Mandelbrot 1982). Letztere trennt Punkte, Linien, Fla&chen und Volumina Uber ihre
Dimensionseinheit strikt voneinander (Punkt: d = 0, Linie: d = 1, Flache: d = 2, Volu-
men: d = 3). ,,Aus euklidischer Perspektive besteht der wesentliche Aspekt der Weltbe-
schreibung in einer Rickfuhrung auf und einer Rekonstruktion aus dem Grundelement
der geraden Linie: letztlich sind alle euklidischen Formen gerade oder glatt.

(Schlichting, S. 1)

Zur Beschreibung der Komplexitat bzw. Unordnung einer Struktureinheit dient die frak-
tale Dimension D (Obert et al. 2014b; Mandelbrot 1982). ,,Je groler D, desto unregel-
maRiger, unordentlicher, raumfillender, gefalteter oder verkndulter ist ein System* (O-
bert 1991, S. 5). Bei immer genauerer Betrachtung der Struktur, werden neue Details
sichtbar. Eigenschaften, wie die Lange oder die Oberflache eines fraktalen Gebildes
(eines Fraktals), sind damit nicht — wie bei der euklidischen Denkweise — konstant, son-
dern dndern sich je nach Malistab, mit dem die Struktur betrachtet wird (Sernetz 2001).

Die fraktale Dimension ist meist eine nicht ganzzahlige Dimension.

Eine wesentliche Eigenschaft eines Fraktals ist die Selbstdhnlichkeit (Obert 1991; Man-
delbrot 1982): jeder Abschnitt einer Struktur hat eine geometrische Ahnlichkeit mit der
Struktur als Ganzes. Eine Linie kann in N gleiche Teile zerlegt werden. Jeder Teil bleibt

eine Linie. Eine Linie ist also ebenso selbstahnlich.

Die Berechnung der fraktalen Dimension l&asst sich aus uns vertrauten Formen herleiten.
Wird die Lénge einer Strecke (welche die Dimension D = 1 hat) verdoppelt (¢ = 2), ent-
spricht dies zwei Strecken der urspriinglichen Lange (N = 2, N entspricht der Anzahl

der Teilobjekte urspringlicher Lange). Verdoppelt man bei einem zweidimensionalem
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Objekt (D = 2), wie bei einem Rechteck, die Kantenlédnge (e = 2), fullen 4 Rechtecke
der urspringlichen Kantenldnge das ,,neue® Rechteck aus. Wird die Kantenlédnge ver-
vierfacht (e = 4), ergibt sich fur N = 16. Wird bei einem Wadrfel, einem dreidimensiona-
len Korper (D = 3), die Kantenlédnge verdoppelt (¢ = 2), wird N = 8 (da 8 Wiirfel der

Urspringlichen Kantenldnge bendtigt werden, um den Wirfel auszufillen).

Es ergibt sich aus diesen Uberlegungen die allgemeine Formel

N(e) = eP Formel 1

Die fraktale Dimension lasst sich fir selbstdhnliche Strukturen nach Umstellen der

Formel 1 folgendermal3en berechnen:

_ InN(e) Formel 2
Ine

Ein bekanntes Beispiel eines numerisch konstruierten Fraktals ist die Koch’sche Kurve
(Abb. 4): ,,Gegeben sei eine Strecke, deren mittleres Drittel entfernt und durch die zwei
anderen Seiten des gleichseitigen Dreiecks ersetzt wird. Wird diese Prozedur bei allen
entstehenden Teilstrecken unendlich oft wiederholt, wobei sdmtliche Dreiecksspitzen
,hach aulen” zeigen sollen, erhdlt man eine Koch-Kurve.*“ (Walz 2001-2003, S. 128,
Band 3) Die Wiederholungen von Struktureinheiten innerhalb von Struktureinheiten

sind hierbei unendlich.
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T

Abb. 4: Konstruktion einer Koch'schen Kurve

Aus jeder Linie ,,entspringen* 4 Linien, deren Lange jeweils 1/3 der Lange der Ursprungslinie entspricht.
In
In

Fur D ergibt sich nach Formel 2: D = —: =1,26

Die fraktale Dimension ist Teil eines mathematischen Konzeptes, mit dem selbstahnli-
che Objekte von unendlicher Grolie erzeugt werden kénnen. Geologische oder biologi-
sche Fraktale sind dagegen nur tber einen bestimmten GroRenbereich hinweg selbstahn-
Ilich (Obert et al. 2014b, S. 7; Bassingthwaighte 1988; Rigaut 1984). Die Selbstahnlich-
keit ist hierbei — im Gegensatz zum theoretischen Modell — endlich, jedoch so weitge-
hend, dass, beim alleinigen Betrachten von Teilen der fraktalen Struktur, keine Ruck-
schliusse auf den Malstab gemacht werden kénnen. Ein leicht nachvollziehbares Bei-
spiel liefert das Bild einer Wolke: der Teil einer Wolke, der mit einem recht kleinem
MafRstab betrachtet wird, ist nicht von einer Wolke zu unterscheiden, die mit einem gro-
Ren Mal3stab betrachtet wird. Zur Einschéatzung der GroRe brauchen wir Hilfsmittel, die
uns einen Hinweis auf den MaRstab des betrachteten Bildes geben (Schlichting, S. 3).
Im Wolkenbeispiel konnte dies z.B. ein durch die Wolke fliegenden Vogel sein. Seine

Grole kdnnen wir durch Erfahrung einschatzen.

Schlielen sich verschiedene fraktale Strukturen zusammen, wird dies auch als Multi-
fraktal bezeichnet: eine unendliche Menge von verschlungenen (Mono-)fraktalen ver-
schiedengroRer Dimensionen, komplexer und inhomogener als einfache Fraktale. Neben
der beschriebenen bildlichen Selbstahnlichkeit, kann diese auch in Zeitreihen beschrie-

ben werden und wird dann qualitative Selbstdhnlichkeit genannt (Talu 2012).
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1.4 Fraktale Analyse der menschlichen Anatomie und Physio-
logie

In naturwissenschaftlichen Fachern auRerhalb der Medizin, wie der Chemie oder der
Biologie, stellt die fraktale Dimension schon seit langem eine Mdoglichkeit zur Be-
schreibung von in der Natur vorkommenden Gefuigen und Abldaufen da (Sernetz 2001;
Havlin et al. 1995; "Fractals and medicine” 1991). In der Anatomie des Menschen las-
sen sich fraktale Strukturen entdecken (Sernetz 2001; Schlichting; Havlin et al. 1995;
Weibel 1991; Rigaut 1984; Mandelbrot 1982). Das Phédnomen der Selbstédhnlichkeit
findet sich z.B. in der Verastelung der GefaRe und Nervenzellen, sowie im Bronchial-
baum der Lunge: Uber viele GefaR-, Bronchial- und Dendritengenerationen hinweg
zeigt sich eine selbstahnliche Struktur. Auch die Faltung von Gewebe (z.B. Darmwand,
Alveoli), bis hin zu kleinsten Membranen (z.B. Mitochondrien), kann als fraktale Fal-
tung beschrieben werden (Lichtenberg, G.C. zitiert nach Schlichting; Keipes et al. 1993,
Weibel 1991). Dey beschreibt in seinem Review, wie weitlaufig die fraktale Dimension
D zur Beschreibung von menschlichen Geweben bis hin zum Chromatin eingesetzt
werden und dadurch Physiologisches von Pathologischem unterschieden werden kann
(Dey 2005).

Die fraktale Dimension dient auch der Beschreibung von physiologischen und bioche-
mischen Ablaufen (West 2010; Nelson 1990). So konnten Herzkontraktion, -rhythmus
und -rhythmusstérungen (Moore und Prasad Dasi 2013; Jiao et al. 2009; Perkiomaki et
al. 2005; Saeed 2005) und EEGs (Paramanathan und Uthayakumar 2008; Woyshville
und Calabrese 1994) fraktal analysiert und Zeitreihenuntersuchungen erstellt werden.

1.4.1 Fraktale Geometrie in der Auswertung von medizinischen Bilddaten

Die fraktale Analyse medizinischer Bilddaten war in vergangenen Jahren immer wieder
Gegenstand wissenschaftlicher Arbeiten (Lopes und Betrouni 2009). Arbeiten, die sich
mit der Untersuchung von Lungenparenchym befassen, werden wegen der Ndhe zu der

vorliegenden Arbeit im Abschnitt 1.4.2 gesondert vorgestellt.

In ihrem Ubersichtsartikel aus dem Jahr 2014 fassen Michallek und Dewey Arbeiten
zusammen, die sich mit der Auswertung von Perfusionsaufnahmen durch die fraktale
Geometrie beschaftigen (Michallek und Dewey 2014). GeféaRe und deren Verlaufe las-
sen sich demnach in verschiedenen Geweben und Uber verschiedene radiologische Ver-

fahren der fraktalen Analyse unterziehen. Funf von 36 einbezogenen Studien befassten
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sich mit CT-Aufnahmen. Die fraktale Analyse zeigte sich insgesamt als geeignet, um
Unterschiede in der Perfusion von Geweben aufzuzeigen. Ein eventuelles Risiko fir
Thrombosen, diabetische Retinopathie oder pulmonale Hypertonie kénnten so gefunden
werden. Besonders haufig wurde der Blutfluss der Lunge einer fraktalen Analyse unter-
zogen (Glenny 2010; Haitao et al. 2011; Tourassi et al. 2001; Tourassi et al. 2000;
Glenny und Robertson 1990; Lefévre 1983). Ebenso konnte der Verlauf von Nerven
beschrieben werden (Di leva et al. 2013; Losa et al. 2011; Tang und Wang 2008). Fer-
ner wurde der Unterschied von grauer und weiRer Hirnsubstanz hinsichtlich D aufge-
zeigt (Di leva et al. 2013) und die Dopaminwiederaufnahme im Striatum mittels Photo-
nen-Emissions-Tomographie und Veranderungen der fraktalen Dimension gemessen
(Kuikka et al. 1997). Auch bei der Mammakarzinomdiagnostik in der Mammographie
konnte die fraktale Dimension eingesetzt werden (Guo et al. 2009; Crisan et al. 2007).
Die fraktale Dimension des Herzmuskels wéhrend der Diastole und der Systole wurden
verglichen (Moore und Prasad Dasi 2013). Haufig wurden Knochenstrukturen und da-
mit z.B. das evt. Risiko auf Osteoporose berechnet (Kerrigan et al. 2014; Le Corroller et
al. 2013; Ergun et al. 2009; Dougherty 2001; Chappard et al. 2001; Majumdar et al.
1999). Sogar die Sonographie und Sialographie von Speicheldriisen und ihren Géngen
(Badea et al. 2013; Honda et al. 1991) und CT-Bilder der Mundschleimhaut bei Carci-
nom (Raja et al. 2012) waren schon Objekt fraktaler Analyse.

Die Studien befassten sich mit ganz unterschiedlichen medizinischen Bilddaten. Die
fraktale Dimension wurde in allen als Mdglichkeit gesehen, menschliches Gewebe zu
beschreiben.

1.4.2 Auswertung von HRCT Bilddaten des Lungenparenchyms mittels

der fraktalen Dimension D

Schon andere Arbeitsgruppen beschaftigten sich in der Vergangenheit mit der Auswer-
tung von Computertomographien der Lunge mittels fraktaler Dimension. Diese sollen

hier vorgestellt werden, beginnend mit jenen, die die Lungenfibrose betreffen.

Rodriguez et al. berechneten die fraktalen Dimensionswerte von 52 HRCT-
Schnittbildern von 4 Patienten mit IPF und 15 Schnittbilder von Gesunden unter Festle-
gung bestimmter —zu analysierender- Pixelbereiche. Die errechneten Werte waren die
Grundlage fur eine Schweregradeinteilung der Fibrose. Achtundvierzig Schnittbilder

von 12 neuen Patienten wurden im Anschluss auf Grund ihres fraktalen Dimensions-
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wertes einem der Schweregrade zugeteilt. Die Ergebnisse lagen im 90% Konfidenzin-
tervall (Rodriguez et al. 1995).

Uppaluri et al. Entwickelten eine Methode, die aus einem Pool von HRCT-Aufnahmen
von Patienten mit normalen Lungengewebe, IPF, Emphysem und Sarkoidose in 81%
der Félle der Diagnose entsprechend Klassifiziert. Bei einem Vergleich von normalen
und IPF Aufnahmen stimmte die Zuordnung der Falle zu 86% mit der tatséchlichen
Diagnose Uberein. Grundlage waren statistische Messwerte (z.B. von Grauwertvertei-

lungen) und die fraktale Dimension (Uppaluri et al. 1999b).

Shimizu et al. zeigten, dass die Einteilung von HRCT Bildern in die Gruppen ,,Gesund*
oder ,,Fibrose* tiber den Hurst Exponenten H (Rauigkeitskoeffizient, D = 2-H) nach der
Markierung von auffalligen Strukturen stiarker mit der Diagnose des Pathologen uber-
einstimmt, als die direkte Zuteilung der HRCT-Bilder in eine der beiden Gruppen durch
den Radiologen (Shimizu et al. 1997).

Die Untersuchung der Oberflache intrapulmonaler Raumforderungen wird in einer Ar-
beit von Beier et al. thematisiert. Uber ein eigens entwickeltes Segmentierungspro-
gramm werden intrapulmonale Raumforderungen gesondert dargestellt und die fraktale
Dimension ihrer Oberflache anschlieBend fur unterschiedlich gewahlte Schwellenwert-
bereiche berechnet. D wird dabei als geeignet befunden, intrapulmonale Raumforderun-

gen zu beschreiben und zu beurteilen (Beier et al. 1997).

Der Unterschied hinsichtlich D zwischen benignen und malignen kleinen peripheren
Lungenknoten zeigten Kido et al. (Kido et al. 2002). D wurde fiir zwei Bilddatensets
berechnet (2D Uber ein bindres Bild, 3D uber die Graustufen in der HRCT). In einer
Folgearbeit wurde die Ungleichheit von D zwischen bronchioalveoldren Karzinomen

und nicht-bronchioalveolaren Lungenkarzinomen gezeigt (Kido et al. 2003).

1.5 Studienkontext und Zielsetzung der Arbeit

In der hier vorgestellten Studie sollte evaluiert werden, inwiefern ein neuentwickeltes
Bildanalyseprogramm uber die Ermittlung von fraktalen Dimensionswerten zwischen
gesundem und fibrosiertem Lungengewebe differenzieren kann und in wie weit diese

Differenzierung mit der Diagnosestellung durch den Radiologen Ubereinstimmt.

Eine umfangreiche Software wurde im Rahmen anderer Untersuchungen zur Berech-

nung der fraktalen Dimension von unregelméaRigen anatomischen Strukturen im Allge-
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meinen erstellt. Diese konnte fur unterschiedliche Strukturen, bzw. Organe spezifiziert
werden. In dieser Arbeit sollte die Anwendung dieser Software zur Auswertung von

Humanlungen beschrieben und bewertet werden.

Das neuentwickelte Programm sollte grol3e Bilddatensétze, die durch moderne Scanner
erstellt wurden, analysieren. Die im Abschnitt 1.4.2 vorgestellten Arbeiten untersuchten
vornehmlich einzelne Schnittbilder. Erstmals sollten fraktale Dimensionswerte in Kom-
bination mit Werten fur radiologische Dichte und Lungenvolumen als mdgliche Para-
meter fiir die Diagnose ,,Lungenfibrose* untersucht werden. Es sollte dabei nicht nur
uberpraft werden, ob sich gesundes und fibrosiertes Lungenparenchym in der HRCT
hinsichtlich der fraktalen Dimension unterscheiden, sondern auch, ob bereits aufgrund
des fraktalen Dimensionswertes eine Zuordnung in eine der beiden Gruppen (,,Gesund*
oder ,,Fibrose®) moglich ist bzw. wie wahrscheinlich eine falsche Zuordnung des Pati-

enten wird.

Zudem wurden erstmals verschieden definierte HE-Wertebereiche der HRCTs auf ihre
fraktale Dimension hin untersucht und miteinander verglichen. Es stellte sich hierbei die
Frage, welche Programmeinstellung zur Bearbeitung der Originalbilder (Segmentie-
rungseinstellung, analysierter HE-Wertebereich) die geeignetste ist, um die Zahl der
falschen Zuordnungen so gering wie moglich zu halten. Bei der praktischen Implemen-
tierung des Programms konnte die Beschrankung auf eine definierte Teilmenge einer

Bildserie enorme Rechenzeit sparen.

Zunéchst handelte es sich bei der vorliegenden Arbeit um ein exploratives Software-
Entwicklungsprojekt und um eine Machbarkeitsstudie, wobei retrospektiv vorhandene
Bilddaten ausgewertet und mit gestellten Diagnosen anonymisiert korreliert werden

sollten.

Fernziel des Ubergeordneten Projektes, das in der Klinik fur Diagnostische und Inter-
ventionelle Radiologie des Universitatsklinikums verfolgt wird, ist die Unterstlitzung
von Radiologen durch die Entwicklung von Bildanalyse-Software, die bei der automati-
schen Auswertung von Patientendaten helfen soll. Die Entwicklung der notwendigen
Algorithmen und die Implementierung der Software wurden in diesem Projekt von
Herrn Dr. Obert durchgefiihrt.
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2 Material und Methoden

In der hier vorgestellten Studie sollten Lungen-HRCT-Untersuchungen von Patienten
mit Lungenfibrose und von Patienten mit radiologisch unauffalligem Lungenparenchym
retrospektiv auf die fraktale Dimension und ihre radiologische Dichte hin untersucht

und mit der vom Radiologen gestellten Diagnose korreliert werden.

Die Untersuchung wurde nach dem Vorliegen eines positiven Votums der Ethik-
kommission der Medizinischen Fakultat der Justus-Liebig-Universitat begonnen (Ak-
ten-Zeichen 45/12).

2.1 Patientengut und Bilddatengewinnung

Insgesamt wurden 101 HRCT-Datensétze, die zu je einem Patienten gehdrten, segmen-
tiert und analysiert. Die HRCTs wurden zwischen dem 23. November 2011 und dem 13.
Dezember 2012 in der Klinik fur Diagnostische und Interventionelle Radiologie des
Universitatsklinikums GieBen durchgefiihrt. VVoraussetzungen fir die Aufnahme der
weiblichen und ménnlichen Patienten in die Studie waren das Vorhandensein einer
HRCT-Untersuchung der gesamten Lunge, die von einem Radiologen gestellte Diagno-
se einer Lungenfibrose bzw. die Feststellung eines gesunden Lungenparenchyms und
ein Alter von Uber 18 Jahren. Ausgeschlossen wurden Patienten mit Zustand nach Lun-
gentransplantation, Untersuchungen mit starken Bewegungsartefakten sowie solche mit
auflergewohnlicher Bildbeeintrachtigung, wie sie z.B. durch einen Herzschrittmacher

verursacht werden.

Die untersuchten Bilddatensédtze wurden mit Hilfe des Computertomographen ,,SOMA-
TOM Definition* und dem ,,SOMATOM Definition AS“, Siemens AG, Healthcare Sec-
tor, Erlangen, Deutschland erstellt. Folgende Aufnahmeparameter wurden dabei festge-
legt: Rohrenspannung (120kV), Strahlungsenergie (Patientengewicht < 75kg: 25mAs;
Patientengewicht > 75kg: 45mAs), kollimierte Schichten (SOMATOM Definition: 64 x
0,6mm; SOMATOM definition AS: 40 x 0,6mm), Schichtdicke (1mm) und das Inkre-
ment (Rekonstruktionsintervall) (Lmm). Zur Beurteilung der Bilder wurde als Grauwert

des Fensterzentrums -400 HE gewaéhlt, die Fensterweite betrug 1500 HE.

Durch Eingabe von Suchbegriffen in die Volltextrecherche des Radiologie-
Management-Systems MEDOS (Version 07/2012, Nexus AG Diagnostic Information

Systems/ DIS GmbH, Deutschland) wurden alle in der Datenbank befindlichen radiolo-
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gischen Befunde auf diese hin geprift. So lieen sich mit Hilfe von Begriffen, die auf
eine Lungenfibrose (,,Lungenfibrose®, , Fibrose®, , Lungengeriisterkrankung®, ,,UIP*)
oder ein normales Lungenparenchym (,,unauffilliger Befund“, ,kein Anhalt“, ,kein
Nachweis®, ,,kein Hinweis“, , Normalbefund®, ,,unauffallig*) hinweisen, jeweils in
Kombination mit ,,HR-CT* oder ,,HRCT* und der anschlieBenden Auswertung der Su-
chergebnisse bezlglich der oben beschriebenen Voraussetzungen, 23 Patienten der
Gruppe ,,Gesund“ und 78 Patienten der Gruppe ,,Lungenfibrose* (im Folgenden ,,Fib-
rose) zuordnen. Jede verwendete Bildserie wurde dafiir mit dem Programm Infinitt
PACS (INFINITT Healthcare Co Ltd., Korea) betrachtet und deren Verwendbarkeit
uberprift.

Die Ursache und die Spezifizierung der Diagnose ,,Fibrose* spielte bei der Zuordnung
in diese Gruppe keine Rolle. Es befanden sich demnach Patienten mit idiopathischer
Lungenfibrose, Fibrosen auf Grund von Kollagenosen oder anderen rheumatischen Er-
krankungen, Fibrose bei Sarkoidose und weitere seltener oder unbekannter Ursachen,
unter den selektierten Datensétzen. Oft war die Lungenfibrose ,,nur als solche diagnos-
tiziert worden, ohne dass eine weitere -die Diagnose spezifizierende- Bezeich-

nung/Einteilung im Bericht der Radiologen Erwéahnung fand.

Die anonymisierten HRCT- Bilddatensdtze wurden auf eine Bildanalyse-Workstation
kopiert (Windows Vista ©- Bildverarbeitungs- Workstation, -3 GHz, Intel ® Core™ 2
Duo CPU und 6 GB- RAM). Hier konnten sie uber das medizinische Bildbetrachtungs-
und Verarbeitungsprogramm MicroDicom (Version 0.8.7, Simeon Antonov Stoykov,
Sofia, Bulgarien) getffnet und mit dem im Abschnitt 2.2 beschriebenen Programm

segmentiert und analysiert werden.

Patientenbezogene Daten wie Alter, Geschlecht und Gewicht stammen aus dem Klini-
schen Arbeits- und Organisationssystem (KAOS) des Universitatsklinikums GiefRens.
Die anonymisierte Patientendaten, sowie die Beurteilung der HRCT durch den Radiolo-
gen und das Untersuchungsdatum, wurden in einer Excel-Tabelle (Microsoft Excel
2010, Microsoft Corporation, Redmond, USA) zusammengestellt.

Durch Codierung Uber die Vergabe von laufenden Nummern konnten die Daten der

Excel-Tabelle jederzeit den dazugehoérigen Bildsétzen zugeordnet werden.
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2.2 Bilddatenbearbeitung und —analyse durch das neuentwi-

ckelte Computerprogramm

Fur die Berechnung der fraktalen Dimension, der radiologischen Dichte und des Lun-
genvolumens wurden die gesammelten Bilddatensitze zunachst bearbeitet. Uber
Bildsegmentierung entstanden je fiinf Datensétze fiir die Gruppen ,,Gesund* und ,,Fib-
rose“. Die Datensitze stellen alle Teile der Lunge dar, unterscheiden sich aber durch
den Grauwertbereich, den sie erfassen.

2.2.1 Segmentierung der HRCT- Bilddaten

Der Begriff ,,Segmentierung™ beschreibt in der Bildverarbeitung die Aufteilung eines
Bildes/der Bildpunkte in Gruppen mit ausgewahlten Eigenschaften. Nur Bildanteile, die
fir die Analyse (in der Klinischen Praxis: fur die Diagnosestellung) von Interesse sind,
sollen dargestellt werden. Um die Lunge gezielt untersuchen zu kénnen, mussten Lun-
gengewebe darstellende Teile der HRCT- Aufnahme von umliegendem Gewebe ge-
trennt werden. Nur das Lungengewebe sollte in den Folgeschritten auf die fraktale Di-
mension und die radiologische Dichte untersucht werden.

Wie auch schon in den Vorarbeiten (Obert et al. 2014a; Obert et al. 2014b) wurde das
Programm zur Segmentierung der Lunge in der Software-Entwicklungssprache IDL®

erstellt (Version 8.1.0, Exelis Visual Information Solutions, Boulder, Colorado, USA).

Das Segmentierungsprogramm kombiniert einen Schwellenwert mit einem Saatkorn-
Algorithmus (,,seed- growth algorithm®) und einer Operation zur morphologischen Be-
reichsschlieBung (,,Morph-Close®). Die verwendeten Fachbegriffe werden in Abb. 5
erklart. Bei der Segmentierung handelt es sich um eine mehrfach 2D-Bildanalyse, da
jedes Schnittbild einzeln bearbeitet wird. Die analysierte Schnittbildzahl der einzelnen
Patienten variiert von minimal 213 Schnittbildern und maximal 380 Schnittbildern. Die

durchgefiihrte Segmentierung soll nun genauer erlautert werden.

Die Segmentierung beginnt durch einen einfachen Mausklick im Zentrum der Trachea
und endet mit einem vorher festgelegten Schnittbild. Das erste und letzte Schnittbild
wurden so gewahlt, dass die Lunge vollstdndig erfasst wird. Ausgehend von dem ge-
setzten Startpunkt (,,seed-point®), verlduft die Segmentierung kontinuierlich Gber das
automatische Erkennen zusammenhéngender Regionen (Kamdi und Krishna 2012;

Lalaoui und Mohamadi 2013). Als ,,zusammenhéngend” werden Regionen bzw. Pixel
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beschrieben, wenn sie in einem bestimmten Grauwertbereich liegen. Dieser wird vorher
durch die Angabe von Schwellenwerten (,.tresholds*) festgelegt. Als Schwellenwerte
werden der niedrigste und hochste Wert des Grauwertbereiches bezeichnet (Abb. 5B).

Im vorliegendem Fall wurden als Schwellenwerte -1000 HE und -450 HE gewabhlt.

Die Dichte des Lungenparenchyms liegt zwischen etwa -950 HE (Emphysem) und der
Dichte von Weichteilen. Durch Festlegung eines HE-Bereichs von -1000 bis -450 HE
wurden durch den Saatkorn-Algorithmus zunéchst nur Pixel innerhalb dieser Werte be-
achtet (Abb. 6 B und Abb. 6 B).

War der Schwellenwert- und Saatkorn-Algorithmus fir ein Schnittbild abgeschlossen,
begann die morphologische Bereichs-SchlieBung. Hierbei wurden geometrische Bildei-
genschaften berlcksichtigt. Es wurden auch Voxel miteinbezogen, die sich auBerhalb
des vorher festgelegten Schwellenwertbereichs befanden und als noch zum Lungenge-

webe gehorend erkannt wurden (Abb. 5C).

Wiéhrend der Segmentierung wurden die Daten in ein bindres Zahlensystem eingeord-
net: Voxel, die sich innerhalb des zu segmentierenden Bereichs befanden, bekamen den
Wert ,,1¢ und stellen sich weil3 dar (Abb. 5B — 5D, Abb. 6B und Abb. 7B), alle anderen
den Wert ,,0%. Letztere wurden schwarz abgebildet (Abb. 5B — 5D, Abb. 6C und Abb.
7C). Die spateren Berechnungen zur fraktalen Dimension hatten diese bindren Bilder

zur Grundlage.

Wurde die Segmentierung einmal begonnen, verlief sie fur die gesamten Bilddaten eines
Patienten automatisch. Die durch diese erste Segmentierung entstandenen neuen, nur die
Lunge darstellenden, HRCT-Bilddaten wurden im Folgenden ,,Liompler” bezeichnet.

Beispiele finden sich bei der Darstellung der Ergebnisse auf Seite 31.
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Abb. 5A: Schematische Darstellung der Lungensegmentierung: Originalschnittbild
Die kleinen Késtchen stellen Pixel dar, die Zahlen in den Ké&stchen (0 bis 9) reprasentieren unterschiedli-
che Grauwerte. Die rote Raute kennzeichnet den gesetzten Startpunkt. Die rote Linie umfahrt den Be-

reich, der Lungengewebe darstellt.
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Abb. 5B: Schematische Darstellung der Lungensegmentierung: Saatkorn-Algorithmus

Die kleinen Késtchen stellen Pixel dar, die Zahlen in den Ké&stchen (0 bis 9) représentieren unterschiedli-
che Grauwerte. Die rote Raute kennzeichnet den Startpunkt der Segmentierung.

Alle Bildpunkte, die mit dem Startpunkt verbunden sind und sich innerhalb eines festgelegten Grauwert-
bereichs [1,8] befinden, werden erkannt und hell dargestellt. Pixel, die nicht mit dem Startpunkt verbun-

den sind und sich auRerhalb des Grauwertbereichs befinden, sind dunkel dargestellt.

21




Material und Methoden

1113313 212(3[3[3]3]3]2
2201/1]1]3]1]3 2/4/3/3[3/2](3]1
212020212]3]3]3 2 2[1]2]2]1
slo]7/5/5/5/5[9]9]7]72 2[1[9]o]1
slof717171@ 76 7.7/7/6/6l6/6]6/4]4]1
sl47.707171717 6/6/6l6/6[0]0]1
si1fo]1l1]1]6l6 4/8|8/8[8/8]o]1
slal11]6]6/1]1 4/8/8/8/8/7[7/5
5/4/4/4/6/6]6l6 51215[9]9]7]7
5044 2l6l6 212[813]3]7]7
50414 288 212[0]3[3]6]6
5/8/8/8/8/8/84 2171717]17]6l6
8/817.7[9]7/7/4 21717171766

Abb. 5C: Schematische Darstellung der Lungensegmentierung: morphologische BereichsschlieBung

Die kleinen Késtchen stellen Pixel dar, die Zahlen in den Ké&stchen (0 bis 9) reprasentieren unterschiedli-
che Grauwerte. Die rote Raute kennzeichnet den Startpunkt der Segmentierung.

Kleinere Gebiete (,,Locher*) werden als dem Lungengewebe zugehorig erkannt, auch wenn sie sich au-
Rerhalb des festgelegten Grauwertbereichs befinden. Sie werden nun hell dargestellt. Diese Bereiche sind
durch dunklere Grenzlinien gekennzeichnet. Sind die Bereiche zu grof3 oder gleichen dem angrenzenden

Gewebe, werden sie nicht als dem Lungengewebe zugehorig erkannt. Sie bleiben dunkel.

Abb. 5D: Schematische Darstellung der Lungensegmentierung: Vollstandig segmentiertes bindres
Schnittbild
Nur der weifl3e Bereich wird zur weiteren Analyse (fraktale Dimension, radiologische Dichte, Lungenvo-

lumen) verwendet.
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Bei der Segmentierung von Schnittbildern der Lungenspitzen wurde um den Startpunkt
ein Rechteck gelegt. Innerhalb der oberen 20% der Lungenschnittbilder lief dieses mit.
Das Rechteck war immer Kkleiner als die Innenflache des Koérpers; die Kontur des Kor-
pers des Patienten schloss es stets ein (Abb. 6A). Durch diese Methode war sicherge-
stellt, dass auch der Bereich der Lungenspitzen segmentiert wurde, der in den oberen
Regionen bildlich nicht mit der Trachea verbunden war. In x-Richtung hatte dieses
Rechteck 180 Pixel, in y-Richtung 35 Pixel.

Abb. 6: Darstellung verschiedener Segmentationsschritte der kranialen 20% der

Lungenschnittbilder

A: Uber das Originalschnittbild gelegtes Rechteck. B: Der nach dem Schwellenwert-Algorithmus seg-
mentierte Bereich ist weil3 gefarbt. C: Schnittbild mit Segmentierungsergebnis nach durchlaufen aller

Segmentationsschritte (,,Liomprerr”*). FUr genauere Erlduterungen siehe FlieBtext.

Abb. 7: Darstellung verschiedener Segmentationsschritte
Im Vergleich zur Abb. 6, weiter kaudal gelegenes Lungenschnittbild. A: Originalschnittbild, B: Der nach
dem Schwellenwert-Algorithmus segmentierte Bereich ist weil3 gefarbt, C: Schnittbild nach durchlaufen

aller Segmentationsschritte (,,Liompler”*). FUr genauere Erlauterungen siehe FlieBtext.

Die erhaltenen numerischen Ergebnisse wurden in automatisch erstellten Textdateien

abgespeichert. Diese Textdateien beinhalteten Informationen wie Schnittbildanzahl ei-
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nes kompletten dreidimensionalen HRCT-Datensatzes, die VVoxelanzahl einer segmen-
tierten Lunge, die Koordinaten jedes einzelnen (Lungen-)Bildpunktes und den dazuge-
hoérigen Grauwert, das Lungenvolumen, etc. Ebenso wurden automatisch Bilder erzeugt
und abgespeichert, die die verschiedenen Rechenschritte, beispielsweise der Lungen-
segmentierung, dokumentieren. Anhand der Grauwerte erzeugt ein weiteres tber IDL®
erstelltes Programm Histogramme, die die Verteilung der Hounsfield Einheiten der

segmentierten Bilddateien darstellen (Abb. 8).

Histagram_9 Histogram_44

Abb. 8: Histogramm uber die Haufigkeitsverteilung der HE

Die Angaben unter der X Achse entsprechen der HE + 1000. Entsprechend ist 0 = -1000 HE, 500 = -500
HE, 1000 = 0 HE usw.

Links: HE-Haufigkeitsverteilung einer zur Gruppe "Gesund" gehérenden Bildserie. Rechts: HE-

Héaufigkeitsverteilung einer zur Gruppe ,,Fibrose“ gehorenden Bildserie.

Das Histogramm wird fur alle Schnittbilder einer segmentierten Lunge berechnet und

bezieht sich somit auf den Datensatz eines Patienten.

2.2.2 Erzeugung weiterer Datensatze durch Schwellenwertbildung

Nachdem der Bereich der HRCT-Aufnahmen, der Lungenparenchym darstellt, extra-
hiert worden war, ging es in einem ndchsten Schritt darum, das Lungenparenchym bzw.
die Teilmenge Liompier Weiter zu differenzieren. Hierzu wurden nach Betrachtung der
Histogramme erneut Schwellenwerte festgelegt, um nach weiteren Segmentierungs-
schritten nur die Teile (Bildpunkte) des Lungengewebes darzustellen, die sich in einem
festgelegten HE-Wertebereich befinden.
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Far die Erstellung von vier weiteren Mengen auf der Grundlage von Liomplerr Wurde je
ein anderer Segmentierungsbereich gewahlt. So entstanden der Datensatz ,,L-1000, -
osojne”* durch das Festlegen des Schwellenwertbereichs von -1000 HE bis -950 HE, der
Datensatz ,,L-1000, -000jHe™, mit dem Schwellenwertbereich von -1000 HE bis -900 HE,
der Datensatz ,,L>.s00He", mit nur einem (unteren) Schwellenwert bei -600 HE und der
Datensatz ,,Lj>.300+e", mit dem unteren Schwellenwert von -300 HE. Bei den beiden
letztgenannten Datensatzen, Li>.gooHe UNd Li>-300jHE, Wurden alle HE-Werte erkannt, die
oberhalb des genannten Schwellenwertes liegen. Der durch die entstanden Datensatze
»abgedeckte* HE-Wertebereich wird in Abbildung 9 verdeutlicht.

Einige Mengen (L[-1000, -950j+E, Li-1000, -s00j1E) Umfassen somit eher luftgefllte Bereiche,
mit einer geringeren Abschwéchung der Rontgenstrahlen und damit niedrigeren HE-
Werten, andere auch dichtere Strukturen wie Gewebe und GefaRe — mit groRerer Ab-

schwéchung der Rontgenstrahlen und héheren HE-Werten.

1

Lkomplett

I L[-1000; -950]HE

. L[-1000; -900]HE

L[>-600]HE

-1006:900-800-700-600-500-400-300-200-100 O 100 200 300 400 500 600 700 800 9001000__..
Hounsfieldeinheit

Abbildung 9: HE-Bereich der durch Segmentierung entstandenen Datensétze
Lomplert Kann durch die morphologische Bereichs-SchlieBung theoretisch alle HE-Werte beinhalten. Zu-
satzlich ist unten der HE-Bereich dargestellt, in dem gesundes Lungenparnenchym am ehesten zu erwar-

ten ist.
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Beispiele fur die unterschiedlichen Segmentierungsergebnisse hinsichtlich der verschie-
denen Schwellenwerte innerhalb und zwischen den Gruppen ,,Fibrose* und ,,Gesund*
sind im Ergebnisteil 3.2 ab S. 30 zu sehen. Fir jeden Datensatz, inklusive Lyomplett, Wur-
de anschlieBend anhand der binarisierten Bilder die fraktale Dimension berechnet und

die Ergebnisse der Gruppen ,,Gesund* und ,,Fibrose* miteinander verglichen.

2.2.3 Berechnung der fraktalen Dimension

Um die fraktale Dimension D des segmentierten, binarisierten Bereichs schatzen zu
kdnnen, wurde die Masse-Radius-Methode angewendet. Sie stellt eine von mehreren

Maoglichkeiten dar, die fraktale Dimension zu bestimmen (Obert 1991).

Im ersten Schritt wird ein zuféllig gewéhlter Punkt (\VVoxel) einer binariserten Bildserie
als mittlerer Massepunkt c¢ festgelegt. Von diesem ausgehend werden Kreise mit wach-
sendem Radius r gezogen. Den Kreismittelpunkt bildet dabei immer c. Innerhalb der
verschiedenen Radien werden alle Massepunkte gezahlt und als Objektmasse M zu-
sammengefasst (Obert et al. 2014b; Obert et al. 2014a; Obert 1991; Sernetz 2001; Man-
delbrot 1982). Fiir fraktale Strukturen gilt, dass M(r;c) proportional zu r°® wachst (Obert
et al. 2014a):

M(r;c) oc rb¢ Formel 3

D. beschreibt die fraktale Dimension bezlglich eines Mittelpunktes c. Dieses Gesetz
beschrankt sich auf einen gewissen Radiusbereich. Rmin — 'max. 'min iSt das kleinste geo-
metrische Detail eines Datensatzes. Oft wird dieser durch die Bildauflosung bestimmt.

max €rschlief3t sich aus der begrenzten GrofR3e der Lunge.

Der Mittelwert (<.>)von hundert D, bestimmt die fraktale Dimension D der Bildserie
(D = < D, >). Die Wahl der Mittelpunkte c erfolgte zufallig und ohne Wiederholungen.

Formel 3 kann dies bertcksichtigend verandert werden zu:

<M(r;c)> oc r° Formel 4

Wird <M(r;c)> gegen r doppelt logarithmisch aufgetragen, kann die fraktale Dimensi-

on einer Bildserie tber die Steigung der Ausgleichsgeraden geschétzt werden (Abb. 10).
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log <M(rg)>

log r

Abb. 10: Doppelt-logarithmischer Plot zur Ermittlung von D
Wird <M(r;c)> gegen r doppelt logarithmisch aufgetragen, erlaubt die Regressionsgerade gemal Formel

4 die Schatzung von D.

Abb. 11: Schematische Darstellung der Masse-Radius-Methode

Die Berechnung von D wird durch das vorgestellte Computerprogramm an einem 3D-Datensatz durchge-
fiihrt. Zur besseren Ubersicht wird ein Teil eines segmentierten 2D-Schnittbildes schematisch dargestellt.
Die Mittelpunkte c sind rot eingefarbt. Um ¢ werden Kreise mit wachsendem Radius gebildet (rmin — I max)
und die Massepunkte (helle Késtchen) innerhalb dieser gezéhlt und zusammengefasst. Fir jedes c ergibt
sich die fraktale Dimension D.. Der Mittelwert von hundert Dc bestimmt die fraktale Dimension D der
Bildserie. Hier werden beispielhaft nur vier Mittelpunkte ¢ mit einigen, verschieden grof3en Radien darge-

stellt.
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Durch das Anwenden dieser Methode an den oben aufgefiihrten Datensétzen, wurden
die fraktale Dimensionswerte Dkomplett, D[-lOOO, -950]HE D[-lOOO, -900]HE, D[>-600]HE und D[>_

ao0jHe FUr jede Bildserie erhalten.

Imin UNd rmax Sind fiir alle D¢ und alle Datenséatze gleich groRR gewahlt, ein Vergleich von

D der verschiedenen Datensatze wurde dadurch maoglich.

Neben der fraktalen Dimension errechnete das Segmentierungsprogramm zudem die
radiologische Dichte (HE/cm?) und das Lungenvolumen (L) des Datensatzes Liomplett.
Das Lungenvolumen errechnete sich fir ein Schnittbild n Gber den Volumeninhalt eines
Voxels multipliziert mit der Anzahl an selektierten Voxeln (Vn). Zur Volumenberech-
nung wurde ein patientenspezifischer Skalierungsfaktor berlicksichtigt, da die Kanten-
ldange der Voxel in xy-Richtung fir jeden Patienten verschieden sein konnte. Flr das
Gesamtlungenvolumen einer Serie aus Lyomplerr Wurde das Voxelvolumen mit der Sum-

me aller Vn multipliziert.

2.3 Statistik

Fur die statistische Auswertung der erhobenen und berechneten Daten verwendeten wir
das Statistikprogramm SPSS statistics 20 (IBM, Armonk, New York, USA).

Zunéchst wurden die Lage- und Streuungsmale (Summe, Mittelwerte, Median, Modus,
Spannweite, Standardabweichung und Varianz) von D fiir die Gruppen ,,Gesund* und
,,Fibrose* aller oben beschriebenen Datensatze und der Parameter ,,Dichte und ,,Lun-
genvolumen* des Datensatzes Lyompierr DeSChrieben (deskriptive Datenanalyse). Wir vi-
sualisierten die Ergebnisse in Haufigkeitsdiagrammen. Es folgte die Prifung von Ver-
teilungsannahmen durch den Test auf Normalverteilung (Shapiro-Wilk-Test) und Quan-

til-Quantil-Diagramme.

Um zu kontrollieren, ob es zwischen den Mittelwerten der Gruppen ,,Gesund* und ,,Fib-
rose* hinsichtlich der fraktalen Dimension D einen signifikanten Unterschied gibt, setz-
ten wir den T-Test ein. Dieser prifte auf die Gleichheit der Mittelwerte (HO) und gab
damit auch Auskinfte tber die tUberzufallige Unterscheidung der Mittelwerte zweier
Gruppen (H1). Als statistisch signifikant wurde p < 0,05 festgelegt. Die Testung auf
Gleichheit der Varianzen der Gruppen gelang tber den Levene-Test. Die Varianz gab
an, wie weit ein Variablenwert vom erwarteten Wert entfernt lag. Es wurde geprift,

,,mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Gleichheit der Varianzen in der Grundgesamtheit
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vorliegt (Brosius 2013, S. 406). A posteriori untersuchten wir die Grolie des Effekts
(EffektgroBe, Effektstirke). , Effekt™ beschreibt in diesem Fall den Mittelwertunter-
schied. Hierzu wurde das h&ufig verwendete standardisierte MalR Cohens & verwendet.
Dieses bezieht bei dem Vergleich zweier Gruppen neben dem Mittelwert auch die Vari-
anz mit ein. Im Gegensatz zum T-Test ist die StichprobengroRe bei der Bestimmung der
Effektstarke nicht relevant. Durch UbergrofRe Stichproben entstandene signifikante Er-

gebnisse im T-Test kdnnen so aufgedeckt werden (Brosius 2013).

Zum Abschluss fuhrten wir eine logistische Regression durch. Mit logistischen Regres-
sionsmodellen wird die Abhangigkeit nominaler Variablen (ja/nein oder krank/gesund)
von anderen unabhangigen Variablen untersucht. Es wird die Wahrscheinlichkeit be-
rechnet, mit welcher ein Fall anhand der Variablen einer der beiden Gruppen zugeord-
net wird. Dahinter steht die Frage, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Patient mit Lun-
genfibrose — bei noch nicht gestellter Diagnose — durch den errechneten fraktalen Di-
mensionswert D tatsdchlich der Gruppe ,,Fibrose* zugeordnet wiirde (und dementspre-
chend ein gesunder Patient zu eben jener Gruppe) oder falschlicherweise als gesund
bzw. krank Kklassifiziert wirde. Es sollte dann verglichen werden, bei welchem Daten-
satz, bzw. die Kombination der aus verschiedenen Datensatzen errechneten Werte, die
korrekte Zuordnung zu einer der beiden Gruppen am wahrscheinlichsten ist (Leonhart
und Lichtenberg 2009).

Die logistische Regression beruht auf der sogenannten Maximum-Likelihood-Methode.
Es werden daflr durch SPSS flr jede Variable Regressionskoeffizienten gesucht, bei
denen das Auftreten der vorhandenen Daten am wahrscheinlichsten ist. Diese werden so
gewahlt, dass bei einer Kombination der Variablen eine Trennung zwischen den Grup-
pen ,,Gesund“ und ,,Fibrose* bestmoglich wird. Liegt die so berechnete Wahrschein-
lichkeit des Vorliegens einer Fibrose iiber 0,5 wird dieser Fall der Gruppe ,,Fibrose*
zugeordnet, liegt sie unter 0,5, wird der Patient dementsprechend als gesund klassifi-
ziert. Stimmten die urspriinglichen Gruppen mit den neuklassifizierten uberein, liel3 dies
darauf schlieflen, dass durch den mittels des Segmentierungsprogramms errechneten
Wert, eine korrekte Zuordnung (gesundes oder fibrotisches Gewebe) gewahrleistet war
(Brosius 2013; Leonhart und Lichtenberg 2009).

29



Ergebnisse

3 Ergebnisse

3.1 Basisdaten

Die Basisdaten bilden 101 HRCT-Bilddatensétze, von denen 23 der Gruppe ,,Gesund*
und 78 der Gruppe ,,Fibrose® angehorten. Die HRCTs entstammten der Abteilung fur
Diagnostische und Interventionelle Radiologie des Universitatsklinikums Giel3en (Ent-
stehungszeitraum: 23.11.2011 - 13.12.2012). Durch Segmentierung (Abschnitt 2.2.)

unter Festlegung von Schwellenwerten entstanden funf Datensets (Lompietts Li-1000, -

950]HE, L[-1000, -000]HE, L{>-600HE, L[>-3000E) J€ Untersuchungsgruppe.

3.2 Bildsegmentierung

Auf den folgenden Seiten soll das Ergebnis der segmentierten CT-Datensatze aufgefiihrt
werden. Dabei werden beispielhaft fir jeden der untersuchten Schwellenwertbereiche
nicht-binarisierte Schnittbilder einer Serie der Gruppe ,,Gesund“ solchen der Gruppe

,Fibrose® gegeniibergestellt.
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I-komplett

Gesund Fibrose

Abb. 12: Gegenuberstellung von drei Schnittbildern der Gruppen "Gesund" und "Fibrose" des Datensat-
z€es I—komplett
Betrachtet man die jeweiligen Schnittbilder aus gleicher Thorax-Ebene, so springt das stark fibrosierte

Lungengewebe des Fibrosepatienten rechts in der Abb. direkt ins Auge.
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L}-1000, -950]HE

Gesund Fibrose

Abb. 13: Gegenuberstellung von drei Schnittbildern der Gruppen "Gesund" und "Fibrose" des Datensat-
zes L1000, -950]HE

Nur Pixel der Teilmenge aus Lyompier, die sich in einem Grauwertbereich von -1000 HE bis -950 HE be-
finden, werden dargestellt. Im Vergleich wird deutlich, dass sich in diesem HE-Bereich bei der Gruppe

,»Gesund“ mehr Pixel darstellen lassen, als in der Gruppe ,,Fibrose®.
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L}-1000, -900]HE

Gesund Fibrose

Abbildung 14: Gegenuberstellung von drei Schnittbildern der Gruppen "Gesund" und "Fibrose" des Da-
tensatzes L1000, -00jHE

Nur Pixel aus der Teilmenge Liompier, di€ sich in einem Grauwertbereich von -1000 HE bis -900 HE be-
finden, werden dargestellt. Die Schnittbilder des zur Gruppe ,,Gesund* gehdérenden Patienten enthalten
sichtlich mehr Pixel im Grauwertbereich von -1000 HE bis -900 HE als jene des Fibrosepatienten
(rechts).
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L>-600]HE

Gesund Fibrose

Abb. 15: Gegenuberstellung von drei Schnittbildern der Gruppen "Gesund" und "Fibrose" des Datensat-
zes Ls.go0jHE

Nur Pixel aus der Teilmenge Lompier, die einen Grauwert von >-600 HE haben, werden dargestellt. In
diesem HE-Bereich ist nur noch wenig von der ,,gesunden‘ Lunge (links) zu sehen. Dagegen verdeutlicht

sich flr den Betrachter die Struktur der Lungenfibrose in diesem HE-Bereich.
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L>-300]HE

Gesund Fibrose

Abb. 16: Gegenuberstellung von drei Schnittbildern der Gruppen "Gesund" und "Fibrose" des Datensat-
zes Ls-zo0HE

Nur Pixel aus der Teilmenge Lyompier, die einen Grauwert von >-300 HE haben, werden dargestellt. Die
Schnittbilder des Patienten der Gruppe ,,Gesund* enthalten kaum Pixel in diesem Bereich (links). Bei
dem Fibrosepatienten lassen sich Lungenumriss und -struktur aufgrund der abgebildeten Pixel mit einem

HE-Wert von > -300 HE noch recht gut nachvollziehen.
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3.3 Statistische Datenauswertung

3.3.1 Deskriptive Datenanalyse

Die funf Datensets - Liomplett, L-1000, -950j+E: L-1000, -000jHE, L>-600jHE UNd Lp>-300]HE VON
jedem Patientendatensatz . wurden auf die fraktale Dimension D hin untersucht. Auch
die radiologische Lungengewebsdichte und das Lungenvolumen des Datensatzes Liom-
plett WUrden berechnet und statistisch ausgewertet (Berechnung siehe S.26). Dabei bilden
die binarisierten Bilder (vgl. Abschnitt 2.2) dieser Datensets die Analysegrundlage fur
die Berechnung der fraktalen Dimension.

Die folgende Tabelle zeigt die durch das erstellte Computerprogramm errechneten Da-
ten fur den Mittelwert, die Standardabweichung, den kleinsten und den groRten Wert
und den Median fir die fraktale Dimension (D) des jeweiligen Datensets, die radiologi-

sche Dichte (HU/cm®) und das Lungenvolumen (L).

Tabelle 1: Maximaler und Minimaler errechneter Wert, der Mittelwert und dessen Standard-abweichung

(SD), sowie der Median fur die unterschiedlichen Variablen und die Gruppen "Gesund” und "Fibro-
se"
Gesund
Minimum  Maximum  Mittelwert SD Median
Dkomplett 2,75 2,86 2,82 0,03 281
DI[-1000; -950]HE 247 2,78 2,69 0,07 2,70
DI-1000; -900]HE 2,64 2,80 2,76 0,04 2,76
D[>-600]HE 2,32 2,63 2,46 0,07 247
D[>-300]HE 2,11 2,30 2,20 0,04 2,20
HU/cm?3 330,00 697,00 471,78 102,09 457,00
L 3,64 7,19 511 1,05 4,85
Fibrose
Minimum  Maximum  Mittelwert SD Median
Dkomplett 2,57 2,90 2,78 0,06 2,79
D[-1000; -950]HE 1,79 281 249 0,20 2,53
DI-1000; -900]HE 1,93 2,85 2,60 0,17 2,63
D[>-600]HE 2,37 2,72 2,58 0,07 2,59
D[>-300]HE 2,17 2,57 2,35 0,09 2,35
HU/cm?3 288,00 1667,17 733,25 258,71 726,40
L 0,80 8,74 3,70 1,40 3,60

36




Ergebnisse

Boxplots konnten Verteilungseigenschaften verdeutlichen. Exemplarisch werden hier

zwei Beispiele aufgefuhrt.
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Diagramm 1: Boxplots zur Variablen "Dis.zoqne” fur die Gruppen "Gesund” und "Fibrose"

Die blauen Boxen représentieren den Bereich der 50% mittleren Werte (Werte zwischen dem 25%- und
dem 75%-Perzentil). Weiter abzulesen: Der Median (schwarzer Strich innerhalb der Box), der gréfte und
der kleinste Wert, der nicht als AusreiRer oder extremer Wert gilt (horizontal verlaufende Striche tiber

und unter den Boxen), AusreifRer (kleiner Kreis).
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Diagramm 2: Boxplots zur Variablen "Di.10, -900p™ flir die Gruppen "Gesund" und "Fibrose

Abzulesen wie Diagramm 2. Extreme Werte werden durch Sternchen gekennzeichnet.
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Die Beurteilung von Quantil-Quantil-Diagrammen (Q-Q-Plots) lie3en eine Normalver-
teilung der meisten Daten annehmen. Laut Ergebnissen des Shapiro-Wilk-Tests sind in
der Gruppe ,,Fibrose* nicht normverteilt die errechneten Werte fiir Dy_1000, -950j1E, Dy-1000,
-900]HE und die Dichte. In der Gruppe ,,Gesund Zeigen die Werte fiir D[-lOOO, -950]HE, D[_
1000, -900jHE UNd Lungenvolumen keine Normalverteilung.

Q-Q-Diagramm von DTh-300

Fibrose

=

2=

D—

Erwarteter Normalwert

7

-3

2.1 22 2I,3 2:4 25 26
Beobachteter Wert (D)

Diagramm 3: Beispiel fiir ein Q-Q-Diagramm (hier fiir die Variable Dy>.30)1E)

3.3.2 Testung der Mittelwertgleichheit — unterscheiden sich die Mittelwer-

te der Gruppen ,,Gesund“ und ,,Fibrose* signifikant voneinander?

Zur Testung der Mittelwertgleichheit der beiden Gruppen wurde der T-Test durchge-
fuhrt. Voraussetzungen fur die Durchfuhrung dieses Tests sind intervallskalierte Daten,
eine normalverteilte Grundgesamtheit und homogene Varianzen der Stichproben (Leon-
hart und Lichtenberg 2009). Der T-Test gilt als relativ resistent gegen das nicht Einhal-
ten seiner Annahmen und bleibt damit auch bei einer nicht normalverteilten Grundge-

samtheit aussagekréftig (Bortz und Schuster 2010, S. 126).
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Der Levene-Test zur Testung auf Gleichheit der Varianzen der Gruppen zeigte eine Va-
rianzhomogenitat fur die Variablen Dps.s00j1e Und Lungenvolumen und eine Varianzhe-

terogenitat fir Dyompletts Dp-1000, -950jHE, Dj-1000, -900jHE, D>-300jHE UN die Dichte.

Bei der Durchfiihrung des T-Tests wird durch SPSS automatisch auch eine Welch-
Korrektur des T-Tests durchgefiihrt, welche eine Berechnung fur Variablen mit Hetero-

genitat der VVarianzen ermdglicht.

Tabelle 2: T-Test Ergebnisse (fur die Mittelwertgleichheit der Variablen Dps.s00pne Und Lungenvolumen
der Gruppen "Gesund" und "Fibrose") und Ergebnisse der Welch-Korrektur des T-Tests (fur die Mittel-
wertgleichheit der Variablen Dyompetts Dy-1000, -050jHE: Dp-1000, -900jHE: Dp>-300j0 UNd die Dichte der Gruppen
"Gesund" und "Fibrose")

Als Signifikanzniveau wurde 0,05 gewahlt, T = t-verteilte empirische PriifgréRe, Sig. = Wahrscheinlich-

keit flir das Auftreten des empirischen t-Werts

T Freiheits- Sig. (2-

grade seitig)
Dkomplett 4,06 74,09 < 0,001
D[-1000;-950]HE | 7,50 96,06 < 0,001
D{-1000;-900]HE | 7,89 95,62 < 0,001
D[>-600]HE |-6,75 99 < 0,001
D[>-300]HE (-11,51 79,39 < 0,001
HU/cm? -7,22 90,99 < 0,001
L 4,46 99 < 0,001

Es zeigte sich ein signifikanter Unterschied der Mittelwerte der beiden Gruppen aller
getesteten Variablen. Fir alle Variablen zeigte sich die Effektgrofe & > 0,8. Nach der
Einteilung nach Cohen entspricht dies einer groRen Effektstérke (Leonhart und Lichten-
berg 2009, S. 67). Die Effektstarke wird groRRer bei wachsenden Mittelwertabstdnden
und kleiner werdender Streuung. Die Ergebnisse des T-Tests werden hierdurch besta-

tigt.

3.3.3 Logistische Regression —wie wahrscheinlich ist eine korrekte
Gruppenzuordnung anhand der berechneten Variablen?

Fir die logistische Regressionsanalyse nutzten wir alle durch das Programm berechne-
ten Variablen (,,Diomplett”s »D[-1000, -050JHE™, »D[-1000, -900]HE", ,Dp>-600]HE™, ,D[>-300]HE™,
,Dichte und ,,Lungenvolumen®) Dabei wurden die Variablen einzeln und in allen
Kombinationsmoglichkeiten analysiert. Es wird die Wahrscheinlichkeit berechnet, mit

welcher ein Fall nur anhand obiger Variablen einer der Gruppen ,,Gesund* oder ,,Fibro-
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se* korrekt zugeordnet werden kann. ,,Korrekt™ heif3t, der von uns durchgefiihrten ur-
sprunglichen Einteilung anhand der Berichte der Radiologen entsprechend. Die Ergeb-

nisse werden durch SPSS in Klassifizierungstabellen dargestellt (vgl. Tabelle 3).

Tabelle 3: Vorhergesagte Gruppenzugehérigkeiten aller Falle der Gruppen ,,Gesund* und ,,Fibrose* nach
Durchfiihrung einer logistischen Regressionsanalyse

Links: Klassifizierungsergebnisse bei Einordnung durch alle Variablen. Rechts: Klassifizierungsergebnis-
se bei Einordnung durch die Variablen ,,Dyompiett, »D[-1000, -950jHE "> »»Dy-1000, -900jHE™s ,Dp>-6001HE"s -, Dichte®

und ,,Lungenvolumen*

Vorhergesagte Gruppenzugehorigkeit | Vorhergesagte Gruppenzugehdrigkeit
alle Variablen ohne Variable ,,Ds.z00He™
Gruppe Gesund Fibrose |Richtig (%) | Gesund Fibrose | Richtig (%)
Gesund 19 4 82,6 18 5 78,3
Fibrose 4 74 94,9 3 75 96,2
Gesamt 23 78 92,1 21 80 92,1

Tabelle 3 zeigt das beste Ergebnis der Regressionsanalyse. Andere Kombinationen der
Variablen brachten eine geringere Ubereinstimmung der vorhergesagten Gruppenzuge-
horigkeit mit der urspringlichen Gruppenzugehdrigkeit. Insgesamt wurden in beiden
gezeigten Analysen acht Félle falsch (nicht entsprechend der Klassifikation durch die
Radiologen) klassifiziert (links je Gruppe vier, rechts fiinf der Gruppe ,,Gesund* und
drei der Gruppe ,,Fibrose®). Wurde auf eine der Variablen ,,Dp.1000, -950]HE™, »»Dp-1000, -
soojHE™, ,D>-600jHE™, ,,Dichte* oder ,,Lungenvolumen‘ verzichtet, ergab sich bei einem
Trennwert von 0,5 eine Wahrscheinlichkeit von 91,1% fir die richtige VVorhersage der
Gruppeneinteilung. Wurden die Daten ,,Dyompiert™ nicht miteinbezogen, konnten 89,1%

der Falle richtig klassifiziert werden.

Bei Kombinationen von fiinf, vier oder drei Variablen ergab sich als hochster Wert fiir
die Wahrscheinlichkeit der korrekten Klassifizierung 91,1 %. Aufgefiihrt werden nun
die Kombinationen aus drei Variablen. Mit weniger Rechenschritten (da weniger Vari-
ablen bendtigt werden) ist die Wahrscheinlichkeit fur die korrekte Vorhersage der

Gruppenzugehdrigkeit dieselbe wie bei der Kombination von vier und finf Variablen.

Eine richtige Klassifizierung von 91,1% gelang bei den Dreierkombinationen von
»Dikomplett™s »D[-1000, -950]HE"* UNA ,,Dp>.3001He", der Kombination von ,,Diomplett™, »»D[-1000, -

900]HE“ und ”D[>—300]HE“, der Kombination ,,Dkomplett“, ,,D[>—300]HE“ und ,,Dichte®, sowie
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der Kombination der Variablen ,,.Diomplett”; »Dp>-300He™ und ,,.Lungenvolumen®. Alle
anderen Variationen dreier Variablen brachten niedrigere Wahrscheinlichkeiten fir eine

korrekte Klassifizierung.

Die hochste Wahrscheinlichkeit (89,1%) der richtigen Zuordnung durch die Regressi-
onskoeffizienten zweier Variablen gelang durch die Kombinationen ,,Dyomplett”* mit ,,Dp>-

300]HE "> »»Dkomplett” mit ,,Dp.1000, -900jHE"* und ,,D-1000, -950jHE* Mit ,,D>-300]HE .

Wir fuhrten zudem logistische Regressionen fur jede Variable einzeln durch.

Tabelle 4: Korrekte Klassifizierung der urspriinglich gruppierten Falle nach Durchfiihrung der logisti-

schen Regression mit nur einer Variablen

D Dr-1000, - D Dp-1000, -

[>-300]HE 900]HE [>-600]HE 950]HE Dichte | Volumen | Diomplett

Korrekt klassifiziert | 88,1% | 84,2% | 822% | 79,2% | 78,2% 77,2% 76,2%

Die groRte Ubereinstimmung in der Gruppenzuordnung zeigte die Analyse der Werte
,»Dr>-300He". 88,1% der urspriinglich gruppierten Falle wurden korrekt klassifiziert.
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4 Diskussion

Diese Arbeit galt der Evaluation einer semiautomatisch funktionierenden Software,
welche anhand der fraktalen Dimension D, ermittelt an hochaufgelosten Humanlungen-
Bilddaten, zwischen Patienten mit radiologisch unauffalligem Lungenparenchym und
Patienten mit Lungenfibrose unterscheidet. Das Computerprogramm konnte zudem
Lungendichte und Lungenvolumen bestimmen. Fernziel der Software war es, mit wei-

terentwickelten Folgeversionen Radiologen bei der Diagnosestellung zu unterstitzen.

Es sollte in dieser Dissertation Uberprift werden, ob sich gesundes und fibrosiertes
Lungenparenchym in der HRCT hinsichtlich der, durch das Programm berechneten,
fraktalen Dimension unterscheiden und ob eine Zuordnung in eine der Gruppen ,,Ge-
sund oder ,,Fibrose“ mittels des fraktalen Dimensionswertes mdglich ist. Es galt auch
zu evaluieren, welcher HE-Bereich der geeignetste ist, um die Zahl der falschen Grup-

penzuordnungen durch D so gering wie mdglich zu halten.

4.1 Diskussion der Ergebnisse

Die Lungensegmentierung und das Errechnen der Werte flr die fraktale Dimension, die
Lungendichte und das Lungenvolumen fir die verschiedenen Datensets mit unterschied-
lichen HE-Bereichen verliefen fir beide Gruppen in allen Schritten erfolgreich. Das
hei3t, dass alle Rechenschritte durchgefiihrt werden konnten, ohne dass Programmab-

briiche auftraten.

Eine Differenz der Gruppen ,,Gesund* und ,,Fibrose* beziiglich der Grauwertverteilung
wurde bei Ansicht der Bilder der Datensétze L>.gooiHe Und Li>-300j+E beSonders deutlich.
Wahrend die Bilder der Gruppe ,,Gesund* ausblassten, wirkten jene der Gruppe ,,Fibro-
se deutlich dichter (S.34 und S.35). Die Histogramme des Datensatzes Lyomplett beSta-
tigten diesen Eindruck: wahrend die Kurven Uber die Haufigkeiten der vorkommenden
HE in der Gruppe ,,Gesund“ eher schmal ausfielen und im weit negativen Bereich ihr
Maximum hatten, waren die Kurven der Gruppe ,,Fibrose* oft breiter und reichten bis in
den positiven HE-Bereich (Abb. 8, S. 24).

Die fraktalen Dimensionswerte flr Lyomplerr lagen in der Gruppe ,,Gesund* zwischen
2,75 und 2,86 und in der Gruppe ,,Fibrose* zwischen 2,57 und 2,9. Diese weitere Streu-
ung der Fibrosegruppe ist wahrscheinlich durch ihre Heterogenitat bezlglich des

Schweregrades der Fibrose begrindet. HRCTs von Patienten mit leichter, mittelschwe-
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rer und schwerer Lungenfibrose werden in dieser Studie in eine Gruppe zusammenge-

fasst.

Der Mittelwert fur D im Datensatz L1000, -9s0j+ 129 fiir die Gruppe ,,Gesund* bei 2,69
und flr die Gruppe ,,Fibrose* bei 2,49. Wurden nur Pixel im Bereich von -1000 HE bis
-900 HE beachtet (Datensatz L1000, -900j+E), lag der Mittelwert fur D fur die Gruppe
,»Gesund® bei 2,76 und fiir die Gruppe Fibrose bei 2,6. Fiir den HE-Bereich -600HE und
groRer (Li>-s00jne) berechneten wurde als Mittelwerte der fraktale Dimensionen 2,46
(,,Gesund*) und 2,58 (,,Fibrose*). Die Mittelwerte fiir D des Datensatzes L>-3o0jre lagen
bei 2,2 (,,Gesund*) und 2,35 (,,Fibrose*). Es fiel auf, dass in den Datenséatzen, die auf-
grund der gewahlten Schwellenwerte eher luftgefullte Raume darstellten (L1000, -950jHE
und L1000, -000jHE), die Gruppe ,,Gesund“ im Mittel héhere Werte fiir D zeigte. Wurden
allerdings Strukturen mit hoheren HE-Werten dargestellt, wie in den Datensatzen L.
soojHe UNd L>-300j1E, War D fiir die Gruppe ,,Fibrose* im Mittel hoher. Dieses Ergebnis
ist unter Beachtung des Erscheinungsbildes der Lungenfibrose in der HRCT gut nach-
vollziehbar (vgl. Abschnitt 1.2.2) und zeigt, dass die fraktale Dimension ein geeigneter
Parameter ist, um radiologisch gesunde Lungen von Lungen mit fibrosiertem Gewebe

ZU unterscheiden.

Statistisch bestétigt werden konnte auch, dass die radiologische Dichte der beiden
Gruppen sich signifikant unterscheidet. Diese wurde, genauso wie das Lungenvolumen,
aus dem Datensatz Lyompiert berechnet. Bei den Werten flr das Lungenvolumen fiel auf,
dass der Mittelwert der Gruppe ,,Gesund* deutlich hoher lag, als jener der Gruppe ,,Fib-
rose” (5,11L vs. 3,7L). Wir erwarteten im Mittel ein vergleichbares Lungenvolumen der
beiden Gruppen. Der Terminus ,,Lungenvolumen* schlieft das Volumen der gesamten
Lunge — auch fibrosierter Teile — mit ein. Zu dem signifikanten Unterschied hinsichtlich
des berechneten Mittelwerts der Lungenvolumina kdnnte es durch das fehlende Seg-
mentieren von randstandigem fibrosiertem Lungengewebe gekommen sein. Auf diese
Besonderheit, die in dem Segmentierungsprogramm begriindet liegt, wird in der Fehler-
diskussion im Abschnitt 4.2.2 noch genauer eingegangen. Unerwartet war auch der sig-
nifikante Unterschied von D zwischen den Gruppen des Datensatzes Liomplert. Di€ frakta-
le Dimension sollte sich bei diesem im Mittel nicht wesentlich unterscheiden, da die
komplette Lunge ohne Einschrankung des HE-Werteberichs dargestellt und als binari-
siertes Bild ausgewertet wird. Es zeigte sich, dass Dyompierr Mit den Werten fir das Lun-

genvolumen korreliert, eine gleiche Ursache ist wahrscheinlich.
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In der logistischen Regression stellte sich die Frage, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein
Patient mit einer Lungenfibrose uber den fraktalen Dimensionswert eben dieser Gruppe
zugeordnet, bzw. mit welcher Wahrscheinlichkeit er falschlicherweise als der Gruppe
,,Gesund“ zugehorig gewertet wird. Zunachst sollen die Regressionsanalysen betrachtet
werden, die nur mit den fraktalen Dimensionswerten durchgefiihrt wurden. Darauf folgt
die Diskussion der (veranderten) Ergebnisse unter Einbezug der Variablen ,,Dichte und

,Lungenvolumen®.

Unter Einbezug von D aller Datensétze (aller gewahlten Schwellenwertbereiche) konn-
ten die Bildserien mit einer Gesamtwahrscheinlichkeit von 91,1% richtig klassifiziert
werden. Vier der 23 Gesunden wurden félschlicherweise der Gruppe ,,Fibrose” zuge-
ordnet, 19 der Gruppe ,,Gesund®“. Dies entspricht einer VVorhersagewahrscheinlichkeit
von 82,6% flr einen Patienten, nicht an einer Lungenfibrose erkrankt zu sein. Finf der
78 Fibrosefille wurden als ,,Gesund* klassifiziert, dementsprechend 73 korrekterweise

als der Gruppe ,,Fibrose zugehorig (93,6%).

Auch die Kombination der fraktalen Dimensionswerte von nur drei Datensédtzen (,,Liom-
plett s »L[-1000, -950jHE" Und ,,Li>-300j0E” oder ,,Liomplett™, »»L{-1000, -900jHe”™ und ,,L>-300]HE™)
brachte die gleiche Hochstwahrscheinlichkeit der richtigen Klassifizierung. Bei der
Kombination von ,,Liomplett”, »L-1000, -950jHe und ,,Lj>.3001e™ verdnderte sich allerdings
die richtige Zuordnungswahrscheinlichkeit innerhalb der Gruppen minimal: Ein Fall
weniger der Gruppe ,,Gesund und ein Fall mehr der Gruppe ,,Fibrose konnten korrekt

zugeordnet werden (Gesund: 78,3%, Fibrose: 94,9%).

Wurden D von nur zwei Datensétzen in die logistische Regression miteinbezogen, wur-
de die richtige Zuordnung bei der Kombination der Werte ,,Dyomplert” mit ,,Dp>.300jHE™,
»»Dkomplett” Mit ,,Dp-1000, -g00jHe™* und ,,Dp-1000, 95011 Mit ,,D>-300j1e™ @m wahrscheinlichs-
ten (89,1%).

Stlinde nur ein fraktaler Dimensionswert zur Differenzierung zwischen gesundem oder
fibrosiertem Lungengewebe zur Verfligung, sollte die Wahl auf Dp>soone fallen. Die
Wahrscheinlichkeit der richtigen Zuordnung lag hier mit 88,1% hdéher als bei den frak-

talen Dimensionswerten der anderen Datenséatze.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass D aus mindestens drei Datensatzen mit ver-
schiedenen Schwellenwertbereichen die hochstmogliche Wahrscheinlichkeit der richti-
gen Zuordnung ergibt (91,1%), als Einzelvariable ist D fir den HE-Bereich >-300HE
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(Dr>-300j1E) die geeignetste, um die Zahl der falschen Gruppenzuordnungen so gering
wie mdoglich zu halten (88,1%). Hierbei wurde ein Fibrosefall in 91%, ein ,,Gesunder*

in 78,3% richtig eingeordnet.

Waurden auch die Werte flr Dichte und Lungenvolumen des Datensatzes Liomplet in die
Regressionsanalyse einbezogen, ergab sich in der Kombination mit allen errechneten
Werten fur D eine noch gréRere Wahrscheinlichkeit fur die richtige Klassifizierung als
bei alleiniger Kombination der fraktalen Dimensionswerte (92,1% vs. 91,1%) . Ein Fall,
der der Gruppe ,,Gesund* entstammt, wurde mit einer niedrigeren Wahrscheinlichkeit
richtig zugeteilt, als ein Fibrosefall (82,6% vs. 94,9 %). Fihrten wir die logistische Re-
gression ohne die Variable Dys.300j1e durch, kamen wir auf dieselbe Gesamtwahrschein-
lichkeit flr die richtige Zuordnung. Durch die Kombinationen dreier Variablen unter
Einbeziehen von Dichte und Lungenvolumen konnte, ebenso wie bei der alleinigen
Kombination von fraktalen Dimensionswerten, mit 91,1% die héchstmogliche Wahr-
scheinlichkeit der richtigen Zuordnung erzielt werden. Die Durchfuhrung der logisti-
schen Regression mit nur einer der Variablen ,,Dichte” oder ,,Lungenvolumen* ergab
bessere Ergebnisse als ,,Dyomplett™ (78,2%, 77,2% und 76,2%). Die ermittelten Werte flr
D aller anderen Datensatze zeigten einzeln héhere Wahrscheinlichkeiten fir die korrek-

te Zuordnung als die Werte fiir ,,Dichte* und ,,Lungenvolumen®.

Unter Einbeziehen der Werte flr Dichte und Lungenvolumen ergab sich demnach ins-
gesamt eine hohere Wahrscheinlichkeit flr die richtige Zuordnung eines Patientenda-
tensatzes in eine der Gruppen (Gesund/Fibrose), als bei alleiniger Kombination der frak-
talen Dimensionswerte. Um die groBtmogliche Vorhersagewahrscheinlichkeit zu erlan-
gen (92,1%), bendtigten wir mindestens die errechneten Variablen aus den Datensatzen
»»Lkomplett™s »L[-1000, -950]HE > »»L[-1000, -900jE"* Und ,,Li>-600j0e**. Will man die Datensatzmen-
ge und somit die Segmentierungsschritte und Rechenzeit gering halten, ist der Einbe-
ziehen der Werte fur Dichte und Lungenvolumen von Liompler: Sinnvoll. So braucht man
zum Erreichen einer Vorhersagewahrscheinlichkeit von 91,1% nur zwei Datensétze
(Liomptett Und Ly>-300iE), aus denen dann die benétigten drei Variablen hervorgehen

(,,Dichte*, ,,Diomplett”™ und ,,D>-300jne™ oder ,,Lungenvolumen®, ,,Dyomplerr”® UNd ,,Dp>-

300]HE")-
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4.2 Fehlerdiskussion

42.1 Material

Wesentlich bei der Auswahl der genutzten HRCT-Aufnahmen war die im Radiologie-
Management-System des Universitatsklinikum Giellen dokumentierte Beurteilung
durch Arzte der Abteilung fir Diagnostische und Interventionelle Radiologie. Es bleibt
deshalb unbekannt, ob die Beurteilung durch einen oder mehrere Arzte stattfand und
welche Erfahrung diese bei der Beurteilung von HRCTs hatten. Diagnose und Einschét-
zung der Schwere von Erkrankungen durch den Radiologen beruhen hdufig auf dessen
Erfahrung, hdngen von der Arbeitsbelastung (z.B. durch Nachtarbeit, zeitlichen Druck)
ab und entsprechen nur teilweise dem objektiven Krankheitsbild (Depeursinge et al.
2010). Die Praxisrelevanz dieser Erkenntnis zeigten Aisen et al.: mittels CAD-
Systematik konnte die Rate an richtig diagnostizierten Lungenerkrankungen in der
Computertomographie von 29% auf 62% gehoben werden (Aisen et al. 2003).

Fehleinschatzungen hinsichtlich der Diagnose sind nicht ausgeschlossen, aber bezogen
auf die Diagnose Fibrose sehr unwahrscheinlich, da diese recht weit gefasst ist und eine

genauere Differenzierung der Fibroseform nicht verlangt wurde.

Da es in dieser Arbeit vor allem um die Unterscheidung von radiologisch gesunden und
fibrosierten Lungen ging, spielte das VVorhandensein anderer Erkrankungen neben der
Lungenfibrose bei der Zuordnung in diese Gruppe keine Rolle, kdnnte aber theoretisch

Auswirkungen auf die Struktur des Parenchyms haben.

4.2.2 Messgenauigkeit

Das erstellte Segmentierungprogramm extrahiert die die Lunge darstellenden Bereiche
zur weiteren Analyse aus der Gesamtaufnahme. Der segmentierte Bereich beginnt noch
in der Trachea. Der genaue Punkt ist nicht standardisiert, der Anteil der Trachea (und
somit luftgefullter Raum) im segmentierten Bild ist also von Patient zu Patient variabel
und beeinflusst zu einem gewissen, wahrscheinlich geringen Teil die errechneten Para-
meter. Die Trachea konnte beispielsweise gesondert segmentiert und vom Datensatz

Liomplett abgezogen werden.

Da die Segmentierung der Lungenstruktur sich sehr stark am luftgefiillten Raum orien-
tiert, wurden randsténdige fibrosierte Anteile der Lunge nicht notwendig als zur Lunge

gehorig erkannt (vergleiche Abb. 5, S.21). Diese Bereiche wurden demnach bei der da-
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rauf folgenden Berechnung von D, Lungendichte und Lungenvolumen nicht miteinbe-
zogen. An anderer Stelle kdnnten z.B. verkalkte Gefdlwande einen strahlendichteren
Bereich projiziert und rechnerisch fibrosedhnliche Werte hervorgebracht haben. Das
Programm ist nicht in der Lage, dies zu unterscheiden. Im Histogramm machen sich die
verkalkten Gefallwande allerdings fast nicht bemerkbar, sie befinden sich in einem HE-
Bereich groRer als 1000 und bilden einen Volumenanteil im Promillebereich. Deshalb

kdnnen sie auch bei den anderen Berechnungen praktisch keine Rolle spielen.

Es ist also moglich, dass die spater errechneten Werte fiir die fraktale Dimension, die
Dichte und das Lungenvolumen bei Ubernahme von Algorithmen anderer Lungenseg-
mentierungsprogramme abweichende Ergebnisse hervorbrachten (z.b. Lai und Wei
2014; Ross et al. 2009; Korfiatis et al. 2008; Zhou et al. 2006). Fur diese Arbeit war
allerdings in erster Linie entscheidend, einen Unterschied zwischen gesundem und fi-
brotischem Gewebe aufzuspuren. Dies ist gelungen. Fundament der Vergleichbarkeit
bildete die Anwendung einer Segmentierungssoftware, die alle Patientendaten mit ge-

nau identischen Segmentierungsparametern realisiert hat.

4.3 Die Ergebnisse im Kontext anderer Studien

Schon in vielen anderen Studien konnte die fraktale Dimension als moglicher Parameter
zur Beschreibung von medizinischen Bilddaten eingesetzt werden (vgl. Abschnitt
1.4.1). Die fraktale Analyse von Lungenparenchym im HRCT wurde allerding erst sel-

ten vorgestellt.

4.3.1 Lungensegmentierung

Die Lungensegmentierung durch das neuentwickelte Computerprogramm ist denen aus
anderen Studien dhnlich, da entsprechende Verfahren verwendet wurden (Schwellwert-
bereich-Bildung, Saatkorn-Methode). Grundlage vieler — auch des hier vorgestellten -
Lungensegmentierungsprogramme ist die grof’e Grauwertdifferenz zwischen gesunder
Lunge und umgebenem Gewebe. Diese Grundlage wird bei Vorliegen von dichten
(randstandigen) Pathologien etwas brichig. Einige Arbeitsgruppen erstellten deshalb
Lungensegmentierungsprogramme, die diese Regionen berticksichtigen, die Lunge also
vollstandiger darstellen (Darmanayagam et al. 2013; Sluimer et al. 2005). Generell
scheinen manche Segmentierungsprogramme fiir den Schritt der Lungenextraktion bei

kranken Lungen dichter an der Anatomie der Lunge. Lai und Wei arbeiten mit Schwel-
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lenwerten, anatomischen Informationen und Glattung der Lungengrenzen. Die Trachea
ist z.B. nicht mehr Teil folgender Segmentierungsschritte (Lai und Wei 2014). Darm-
anayagam et. al gelang es, die Luftwege zu extrahierten und im finalen Schritt der Seg-
mentierung nur Lungenparenchym darzustellen, welches dann analysiert werden konnte
(Darmanayagam et al. 2013). Auch das Programm von Wang et. al ist flir den ersten
Segmentierungsschritt bei interstitiellen Lungenerkrankungen recht genau (Wang et al.
2009).

4.3.2 Differenzierung zwischen gesundem und fibrotischem Lungenge-

webe in der HRCT mittels der fraktalen Dimension

Arbeiten, die sich mit der Auswertung von Bilddaten mittels D befassen, wurden im
Abschnitt 1.4 bereits vorgestellt. Einige, dieser Arbeit thematisch nahestehende, sollen
nun genauer beleuchtet und anschlieend Unterschiede zu dem hier analysierten Pro-

gramm und dessen Auswertung aufgezeigt werden.

Rodriguez et al. (1995) untersuchten nur einzelne HRCT-Schnittbilder von insgesamt
16 Fibrosepatienten und verglichen diese mit HRCT-Schichtbildern von normalen Lun-
gen. Anhand der generalisierten fraktalen Dimension Dq lieBen sich Schnittbilder in
leichte, mittlere und schwere IPF einteilen und sich somit von gesunden Schichten un-
terscheiden. Dy gilt als ein mogliches MaB fur multifraktale Strukturen, die sich aus
verschiedenen Monofraktalen zusammensetzen und unterschiedliche fraktale Dimensi-
onswerte aufweisen kénnen. Die multifraktale Analyse ist rechnerisch sehr viel kompli-
zierter als die durch das hier vorgestellte Programm verwendete Methode der Masse-
Radius-Analyse ohne einen entscheidenden Mehrwert an Informationen zu liefern. Die
Autoren meinen, dass eine Unterscheidung von unterschiedlichen Parenchymerkran-

kungen durch ihre Methode nicht méglich wird.

Shimizu et al. (1997) nutzen ein anderes Analyseverfahren zur Bestimmung der frakta-
len Faltung bzw. der Rauheit. Sie untersuchten vorher manuell markierte Regionen mit
Milchglastribung mittels dem Model der ,,fraktalen brownschen Bewegung™ hinsicht-
lich des Hurst-Koeffizienten H (D = 2-H). Es handelte sich bei den Untersuchungsob-
jekten um post mortem fixierte Lungen. Gesunde und fibrosierte Regionen lieRen sich

durch diese Methode auch unterscheiden.

Uppaluri et al. (1999b) brachten noch weitere Bildanalysefaktoren als die fraktale Di-

mension zur Diagnosestellung mit ein (,,adaptive multiple feature method”, AMFM,
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Uppaluri et al. 1999b, S. 520) . Die Ergebnisse wurden mit Lungenfunktionstest, mittle-
rer Dichte und Dichtewerte unterhalb der 5% Perzentile in einer globalen (eine CT-
Schicht) und in einer auf Regionen beschrankte Analyse verglichen. Vor der eigentli-
chen Analyse ,.erlernte das Programm die Definition von Gewebseigenschaften der
Krankheitsbilder tber Beispielschnittbilder mit bekannter Diagnose. Uber die Kombina-
tion der Bildparameter Entropie, Kontrast und die fraktale Dimension konnten in einer
multiplen Regressionsanalyse Patienten mit IPF und gesunde Patienten mit einer Ge-
nauigkeit von 99% unterschieden werden, tber den Vergleich von mittleren Dichtewer-
ten noch 87%. Die Kombination anderer Parameter der AMFM liel3 auch eine Unter-
scheidung von IPF und Emphysem bzw. IPF und Sarkoidose zu (Uppaluri et al. 1999b,
S. 521). Die Zuteilungsgenauigkeit durch das AMFM errichte bei der Analyse einzelner
HRCT-Schichten aus den Gruppen ,,Gesund®, ,,IPF*, , Emphysem® und ,,Sarkoidose*
81% und durch die mittlere Dichte 60% (Uppaluri et al. 1999b, S. 522). Die errechnete
Dichte brachte demnach, genau wie in der vorliegenden Studie, niedrigere Trefferquo-
ten als andere Parameter der Bildanalyse. Eine Kombination der Dichtewerte mit den
Werten aus der AMFM fihrten Uppaluri et al. nicht durch, auch die Analyse einer gan-
zen Bildserie fand nicht statt. Ein Vergleich mit Lungenfunktionsparametern zeigte
Korrelationen zwischen den uber die AMFM errechneten Parametern und einigen Wer-
ten der Lungenfunktionsprifung, mit der mittleren Dichte korrelierten nur wenige Pa-
rameter (Uppaluri et al. 1999b, S. 521).

Diese Studien liegen alle zeitlich relativ lange zuriick, so dass sich durch technische
Innovationen viel an der Bildqualitat verbessert hat. Deshalb war es auch sinnvoll ge-
wesen, aktuelle HRCT zu untersuchen, um zu hinterfragen, ob es bedingt durch die ver-
besserte Bildqualitat quantitative oder qualitative neue grundsatzliche Aussagen in Be-
zug auf eine automatische Klassifizierung gibt. Da die Ergebnisse dieser Arbeit prinzi-
piell mit denen der anderen Autoren zusammenpassen, kann das verneint werden. Die
fraktale Dimension ist methodenunabhdngig geeignet, fibrosiertes Lungenparenchym
im HRCT von gesundem zu unterscheiden. Die Vergleichbarkeit dieser Arbeit mit den
Arbeiten anderer Autoren ist nicht trivial, da in dieser Arbeit neue Definitionen von den
untersuchten Teilmengen Liomplett, Li-1000, -950jHE » Li-1000, -900jHE, L>-600jHE UNA L>-300]HE,
der Lunge erprobt wurden. Die Definition von HE-Wertebereichen und ihrer Beschrei-
bung mit der fraktalen Dimension hat den Vorteil, dass bestimmte HE-Bereiche be-

stimmten anatomischen Bereichen zugeordnet werden konnen. Die Berechnung der
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fraktalen Dimension ist extrem Zeitaufwendig. Die vorliegende Arbeit zeigte, dass die
genau definierten Teilmengen eine gute Klassifikation ermdglichen. Werden nur rele-

vante Teilmengen analysiert, kann enorme Rechenzeit gespart werden.

Die bis dato vorgestellten Programme sind eher an einzelnen Schnittbildern durchge-
fihrt worden und weniger an ganzen Bildserien oder grofien Bilddatensets. Erstmals
wurden die errechneten Werte fir D mit den Werten fiir Lungendichte und Lungenvo-

lumen kombiniert.

Generell werten andere CAD-Systeme haufiger einzelne Regionen und nicht eine ge-
samte Lungen-CT-Serie aus. Dafiir miissen ROI (,,regions of interest™; Bereiche, die
bewertet werden sollen) vorher manuell markiert werden (Copley et al. 2012; Aisen et
al. 2003; Shimizu et al. 1997). Dies bedeutet einen enormen Zeitaufwand bei groRen
Datensatzen. Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz ist ein die Lunge global auswer-
tender Ansatz. In neuen Softwareversionen sind sinnvollerweise auch Methoden in Be-
tracht zu ziehen, die lokale Gewebeveranderungen einbeziehen. Dann sollten jedoch die

lokalen Besonderheiten automatisch erkannt werden.

Die fraktale Dimension medizinischer Bilddaten wurde in der Vergangenheit tber ver-
schiedene Methoden berechnet, die teilweise auch in dieser Arbeit Erwéhnung fanden
(z.B. die Box-Zahl-Methode, die Wavelet-Methode, Die Analyse nach der Brownschen
Bewegung, die Masse-Radius-Methode, die Blanket-Methode). Lopes und Betrouni
fassen die in der Literatur am haufigsten vorkommenden Arbeitsweisen zur Berechnung
der fraktalen Dimension in ihrem 2009 veroffentlichten Beitrag tbersichtlich zusam-
men. Dabei stellen sie auch fest, dass die Verwendung verschiedener Algorithmen bei
der Analyse derselben Struktur, haufig zu unterschiedlichen Ergebnissen fiir die fraktale
Dimension fuhrt (Lopes und Betrouni 2009). Es sollte demnach zum Vergleich von
Bilddaten, z.B. im Rahmen von Verlaufskontrollen, stets dieselbe Methode zur Berech-

nung von D angewendet werden.

4.4 Bedeutung der Studie

Obwonhl die fraktale Dimension in der Bildanalyse schon vor langer Zeit eingefiihrt und
immer wieder als potentiell hilfreicher Parameter eingestuft wurde, schaffte sie bis heu-
te nicht den Sprung aus der Wissenschaft in die Praxis. Ein Programm, das die Parame-
ter fraktale Dimension, Lungendichte und Lungenvolumen bestimmt, ist nicht kommer-

ziell erhéltlich. Verschiedene Arbeitsgruppen stellten in der Vergangenheit immer wie-
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der neue Algorithmen zur fraktalen Bildanalyse vor (Michallek und Dewey 2014; Bra-
verman und Tambasco 2013; Talu 2012; Lopes et al. 2011; Xia et al. 2010; Al-Kadi
2010; Dollinger et al. 1998; Chen et al. 1989), die Untersuchung hinsichtlich der frakta-
len Dimension von HRCT Bilddaten von Patienten mit Lungenfibrose fand nur selten
und vor langer Zeit Anwendung (Uppaluri et al. 1999b; Shimizu et al. 1997; Rodriguez
et al. 1995).

Die Herausforderung bei der Entwicklung von Software, die Krankheitsbilder objektiv
und reproduzierbar diagnostizieren soll, liegt in der numerischen Beschreibung von

Strukturen, die der Mensch unterschiedlich wahrnimmt.

Im Gegensatz zu anderen Studien erlaubt das hier evaluierte Programm die Analyse von
mehreren groBen HRCT-Datensatzen vieler Patienten binnen eines Programmablaufs.
Die Schnittbildanzahl der 101 Datensatze lag zwischen 213 und 380 Schnittbildern. Die
Software ist daher auch fur Studien geeignet, wohingegen andere Programme eher zur
Auswertung von Einzeluntersuchungen entwickelt wurden, mehr Aufwand und mehr
manuelle Arbeitsschritte bendtigen und daher insgesamt mehr Zeit beanspruchen. Ab-
gesehen von grolReren Studien kann die Software auch bei einzelnen Datensatzen ange-
wandt werden und somit beispielsweise zur Verlaufskontrolle einer Lungenfibrose ver-
wendet werden. Genauso konnten in Vorsorgeuntersuchungen Patienten mit Risiko der
Entwicklung einer Lungenfibrose untersucht werden und Parenchymveréanderungen
frihzeitig entdeckt werden. Dabei arbeitet die Software nach einem robusten numeri-
schen Verfahren, das alle Datensdtze nach genau definierten, algorithmischen, identi-
schen VVorgaben segmentiert und keinerlei subjektiven Einfliissen unterliegt.

Erstmals wurden in der vorliegenden Arbeit fraktale Dimensionen verschiedener
Schwellenwertbereiche miteinander verglichen, wodurch enorme Rechenzeit gespart
werden konnte. Diese Methode wird dadurch praktisch anwendbar. Das Computerpro-
gramm kann leicht an verschiedene zu analysierende anatomische Strukturen angepasst

werden.

Das evaluierte Computerprogramm stellt einen vielversprechenden Grundstein flr ein
zuklinftiges automatisches Computer-assistiertes Detektionssystem, welches vielseitig

eingesetzt werden kann.
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4.5 Neuentstandene Fragestellungen - ein Ausblick

Flr eine Folgestudie wire es interessant, die Gruppe ,,Fibrose® genauer zu betrachten
und z.B. eine Einteilung nach Schweregrad oder Komorbidititen durchzufiihren und
fraktal zu analysieren. Die Wahl eines weiteren Schwellenwertbereichs im positiveren
HE-Bereich und eine gleichméRigere Verteilung der Schwellenwerte tiber die HE-Skala
sind fir die Analyse der Lungenfibrose angesichts der vorgestellten Ergebnisse interes-
sant. Bei gleichzeitiger Beurteilung der Schwere der Lungenfibrose ist eine Korrelation
mit D bei Betrachtung der jetzigen Ergebnisse gut denkbar und deswegen untersu-

chungswiirdig.

Die Dichtewerte des Datensatzes Lyompliett Weisen zwischen den beiden Gruppen einen
signifikanten Unterschied auf. Die logistische Regressionsanalyse zeigte flr die Dichte
eine hohere Wahrscheinlichkeit der richtigen Gruppenzuordnung (78,2%) als fur D des-
selben Datensatzes (76,2%). Eine Analyse der radiologischen Dichte und der Vergleich
mit D der anderen Datensatze scheint daher sinnvoll. Auch die genauere Betrachtung
und Analyse der Haufigkeitsverteilung der HE in den Histogrammen ware diesbeziig-
lich hilfreich.

Zudem scheint der Vergleich von D mit klinischen Parametern, wie den Ergebnissen
des Lungenfunktionstests lohnenswert. So haben Depeursinge et al. im Jahr 2010 z.B.
ein CAD-System entwickelt, das auch klinische Parameter miteinbezieht (Depeursinge
et al. 2010). Tolouee et al. und Rosas verglichen 2011 die Ergebnisse der automatischen
Klassifikation mit LuFu-Parametern (Rosas 2011; Tolouee et al. 2011).

Ein Ziel sollte es auch sein, die Messgenauigkeit zu steigern, beispielsweise durch
Uberarbeitung des ersten Schritts der Lungensegmentierung, um auch randstindige Pa-
thologien zu integrieren. Als Beispiel dienen andere Arbeiten (Darmanayagam et al.
2013; Sluimer et al. 2005). Der unterschiedliche Anteil der Trachea in den segmentier-
ten Bildern sollte standardisiert werden (vgl. Lai und Wei 2014). Auch die anderen im
Abschnitt 4.3.1 vorgestellten Studien konnten als Beispiel dienen. Es wére ferner inte-
ressant, die Programme im Hinblick auf die Lungensegmentierung und resultierenden

fraktalen Dimensionen zu vergleichen.

In der Zukunft sollte es dem Programm moglich sein, mehrere Krankheitsbilder zu un-
terscheiden. Das Programm eignet sich momentan fir Studien mit einer Auswahl an

Diagnosen. Um die Praxisrelevanz im klinischen Alltag zu steigern, ist eine automati-
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sche Einteilung - oder zumindest ein Diagnosevorschlag des Programms - wiinschens-
wert, obgleich auch schon der Wert fiir D alleine dem Kliniker einen Interpretationsan-
satz bietet. Das Programm sollte nicht nur ,,entweder-oder* (gesund oder krank) berech-
nen koénnen, sondern verschiede Strukturen unterscheiden und mehrere Diagnosen zu-
lassen. Realitatsnaher und daher praxisrelevant ware dabei die ldentifikation verschie-
dener Gewebsmuster innerhalb einer Bildserie. Parenchymveranderungen der Lungen-
fibrose, wie Honigwabenbildung oder Milchglastribung und anderen Erkrankungen,
wie z.B. ein Lungenemphysem oder eine Sarkoidose sollten dabei differenziert werden
kdnnen. Andere — nicht auf der fraktalen Dimension basierende - Klassifizierungspro-
gramme existieren bereits (Tolouee et al. 2011; Korfiatis et al. 2008; Uppaluri et al.
1999a; Delorme et al. 1997), scheinen aber in der Handhabung meist noch zu aufwén-
dig.

Man sollte versuchen, verschiedene Methoden in einer Software-Umgebung zusam-
menzufuhren, so dass Erfahrungen von mehreren Anwendern zur weiteren Programm-
optimierung zur Verfugung stehen. Hierzu sollte eine graphische Benutzerfihrung im-
plementiert werden, um die jetzige textbasierte Eingabe zu ersetzen. Letzteres wirde
auch die Benutzerfreundlichkeit des hier evaluierten Programms steigern. Die Rechen-

zeit konnte verkirzt und ein héherer Automatisierungsgrad erreicht werden.

Die weiterfuhrenden Fragestellungen und Vorschlage fur zukiinftige Studien ergeben
sich aus der Erkenntnis, dass die zentrale Frage der vorliegenden Arbeit positiv beant-
wortet werden konnte: mit Hilfe des hier evaluierte Computerprogrammes lassen sich
HRCT-Aufnahmen von Patienten mit radiologisch unauffalligem Lungenparenchym

von HRCT-Aufnahmen von Fibrosepatienten recht verlasslich unterscheiden.

53



Zusammenfassung

5 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war die Evaluation einer semiautomatisch funktionierenden Software,
welche anhand der fraktalen Dimension D  hochaufgeléste  Thorax-
Computertomographien von Patienten mit radiologisch gesundem Lungenparenchym

und Patienten mit Lungenfibrose unterscheidet.

Methodik: Lungen-HRCT-Scans von 78 Patienten mit Lungenfibrose und 23 HRCTs
radiologisch unaufféalligen Lungenparenchyms wurden retrospektiv auf die fraktale Di-
mension, ihre Dichte und das Lungenvolumen hin untersucht und mit der vom Radiolo-
gen gestellten Diagnose Kkorreliert. Durch Bildsegmentierung mittels Saatkorn-
Algorithmus und Schwellenwertbildung entstanden funf Bilddatenséatze, die jeweils
bestimmte Hounsfield-Bereiche (HE-Bereiche) der Original-Bilddaten darstellen. Fir
alle wurde die fraktale Dimension Uber die Masse-Radius-Methode berechnet. Die D-
Mittelwerte wurden mittels T-Tests auf signifikante Differenzen untersucht. Uber logis-
tische Regression wurde die Wahrscheinlichkeit berechnet, mit welcher ein Fall anhand
der berechneten Variablen einer der beiden Gruppen (Gesund oder Fibrose) zugeordnet

werden kann.

Ergebnisse: Die Mittelwerte flr die fraktale Dimension, die Dichte und das Lungenvo-
lumen der verschiedenen Datensétze zeigten einen signifikanten Unterschied zwischen
den Gruppen ,,Gesund*“ und ,,Fibrose”. Bei Einbeziehen aller Variablen in die logisti-
sche Regression konnte eine korrekte Zuordnung in eine der beiden Gruppen mit einer
Wahrscheinlichkeit von 92,1% erfolgen. Fihrten wir die logistische Regression mit nur
einer Variablen durch, wurde die gréRte Wahrscheinlichkeit der Ubereinstimmung in
der Gruppenzuordnung durch die fraktalen Dimensionswerte des HE-Bereich von -300
und grolier festgestellt. Diese lag bei 88,1%.

Schlussfolgerung: Die fraktale Dimension stellt einen geeigneten Parameter dar, Patien-
ten mit gesundem von Patienten mit fibrosiertem Lungenparenchym in der HRCT zu
differenzieren. Daher stellt diese Methodik einen guten Ansatzpunkt zur Entwicklung
eines objektiven, streng reproduzierbaren diagnostischen Hilfsmittels zur Unterstitzung

des Radiologen dar.
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6 Abstract

The aim of this study was the evaluation of a semi-automatically operating software
program, which differentiates between healthy subjects and patients with pulmonary
fibrosis based on the fractal dimension D of high-resolution Computed Tomography
(HRCT) lung images.

Method: Lung HRCT scans of 23 subjects with radiologically unsuspicious lung paren-
chyma were retrospectively examined as well as 78 patients with pulmonary fibrosis
regarding their lung density, the lung volume, and D. They were then correlated with
the radiologist's diagnosis. The lungs were initially segmented and then a volumetric
and a CT densitometric analyses were carried out. Finally, the completly segmented
lung was divided into five different Hounsfield unit (HU) ranges. For all five HU rang-
es, D was calculated separately via the mass-radius method. T-tests were used to exam-
ine whether the mean D values of healthy and sick subjects were significantly different
or not. By means of logistic regression, the likelihood was calculated that indicates
whether or not a subject was classified properly into the correct group healthy or fibro-

sis, based on the calculated variables.

Results: The mean values for density, lung volume and the fractal dimensions of the
different data sets showed a significant difference between the "healthy" and the "fibro-
sis" groups. Inclusion of all variables in the logistic regression enabled a correct classi-
fication with a probability of 92.1%. When the logistic regression was performed with
just one variable, the greatest likelihood of correct group classification was achieved by
the fractal dimension values obtained from the lung sets that were generated using the
HU range of [-300 HU and larger]. This likelihood was 88.1%.

Conclusion: The fractal dimension presents a suitable parameter to differentiate between
patients with healthy lung parenchyma and those with fibrosis in the HRCT. Therefore,
this methodology presents a good starting point to develop an objective, strictly repro-

ducible diagnostic tool to assist radiologists.
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7 Abkirzungsverzeichnis

AMFM
bzw.

C

CAD

cm

CcT

Df
DIP

EEG

HE
HRCT

HRCTs

HU

IPF
KAOS

Kg

kv

LIP

LuFu

mAs

MIP

adaptive multiple feature method

beziehungsweise

Massepunkt

Computer-aided diagnosis / Computer-assisted detection / Computer-
assistierte Diaghose

Kubikzentimeter

Computertomographie

Fraktale Dimension

degrees of freedom / Freiheitsgrade

Desquamative interstitial pneumonia / desquamative interstitielle
Pneumonie

Elektroenzephalogramm

Hurst Exponent / Hurst Koeffizient, D = 2-H

Hounsfield Einheit, entspricht HU

High Resolution Computed Tomography / hochauflésende Comput-
ertomographie

High Resolution Computed Tomographies / hoch auflésende Comput-
ertomographien

Hounsfield Unit

Ideopathische Pulmonale Fibrose

Klinisches Arbeits- und Organisationssystem

Kilogramm

Kilovolt

Liter

Lymphocytic Interstitial Pneumonia / idiopathische lymphozytéare in-
terstitielle Pneumonie

Lungenfunktionsdiagnostik

Objektmasse

Milliamperesekunde/-n

Maximumintensitatsprojektion
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mIP
Mm
NSIP

RBILD

ROI
SD
uip
UKGM
z.B.

Minimumintensitatsprojektion

Millimeter

Non-specific interstitial pneumonia / idiopathische nichtspezifische
interstitielle Pneumonie

Radius

Respiratory bronchiolitis interstitial lung disease / mit einer respirato-
rischen Bronchiolitis assoziierten interstitiellen Lungenerkrankung
Region(s) of interest

Standard deviation / Standardabweichung

Usual Interstitial Pneumonia

Universitatsklinikum GieBen und Marburg

zum Beispiel
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