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1. Einleitung 

Die visuelle Auswertung bildgebender Verfahren in der medizinischen Diagnostik ist 

oft subjektiv und fehlerbehaftet. Der Wunsch nach objektiveren Quantifizierungsme-

thoden ist aus diesem Grund groß. Diese Arbeit soll ein weiterer Schritt in die Richtung 

objektiver Analysemethoden der medizinischen Bildgebung sein.  

Im Rahmen dieser Doktorarbeit wurden HR-CT-Bilddaten von Patienten mit fibrosier-

tem Lungengewebe und von Patienten mit gesundem Lungengewebe bearbeitet und 

analysiert. Durch die Krankheit hervorgerufene Veränderungen des Lungenparenchyms 

sollten detektiert und strukturell verstärkt werden. Diese Verstärkung hatte das Ziel, die 

Unterschiede hervorzuheben um sie anschließend nummerisch auswertbar zu machen 

und eine computerbasierte, zuverlässige und robuste Unterscheidung der beiden Grup-

pen zu ermöglichen. 

Die Lungenfibrose als Stadium zahlreicher interstitiellen Lungenerkrankungen ist die 

zweithäufigste Ursache für eine Lungentransplantation und die Ursache mit der schlech-

testen Prognose (Weill et al., 2015). Auch aus diesen Gründen ist eine frühe und zuver-

lässige Diagnose mit anschließender Einleitung einer adäquaten Therapie von zentraler 

Bedeutung.  

1.1 Definition, Ätiologie und Pathogenese der Lungenfibrose 

Die Fibrose (aus dem lateinischen fibra: Faser) ist als eine irreversible Vernarbung mit 

Zunahme von Bindegewebsfasern (Fibrosierung) in einem Organ definiert. Die Ent-

wicklung einer irreversiblen Vernarbung der Alveolarwände, der Atemwege oder des 

Gefäßsystems ist die am meisten gefürchtete Folge vieler interstitieller Lungenerkran-

kungen (Talmadge E. King, 2009), für welche die Lungenfibrose nur einen Sammelbe-

griff darstellt. 

Die etwa 200 verschiedene Typen umfassenden interstitiellen Lungenerkrankungen (in-

terstitial lung diseases = ILD, oder diffuse parenchymal lung disease = DPLD), von 

denen viele in eine Lungenfibrose enden, lassen sich in vier Gruppen zusammenfassen: 

Der ersten Gruppe liegt eine bekannte Ursache zu Grunde, wie u. a. bei chroni-

schen/akuten Infektionen, chronischen Entzündungen/exogen-allergischer Alveolitis auf 
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Grund inhalativer Noxen, rheumatischen Erkrankungen (Kollagenosen, Vaskulitiden u. 

a.) oder nach Gabe von Arzneimitteln und Chemotherapeutika (Garantziotis, Steele, & 

Schwartz, 2004). Auch auf Grund einer Bestrahlungstherapie kann sich eine Lungen-

fibrose entwickeln (Fuks & Weichselbaum, 1992). Die zweite Gruppe ist die der idiopa-

thischen interstitiellen Pneumonien (IIP). Wichtige histopathologische Formen dieser 

Gruppe sind neben der idiopathischen pulmonale Fibrose (IPF) unter anderem die nicht-

spezifische interstitielle Pneumonie (NSIP), die respiratorische Bronchiolitis (RB-ILD), 

die organisierende Pneumonie (OP), der diffuse Alveolarschaden (Diffuse Alveolar 

Damage, DAD), die mit Rauchen assoziierte desquamative interstitielle Pneumonie 

(DIP), die akute interstitielle Pneumonie (AIP) und die lymphozytäre interstitielle 

Pneumonie (LIP). Die dritte Gruppe umfasst die ILDs mit dem dem Ursprung einer sys-

temischen Erkrankung, wie es z. B. bei der Sarkoidose der Fall ist. Die vierte Gruppe 

die ILDs anderer, eher seltener Ursachen, wie u. a. die Lymphanioleiomyomatose oder 

die Langerhans-Zell-Histiozytose (American Thoracic Society & European Respiratory 

Society, 2002; Gross & Hunninghake, 2001; Sweidan, Singh, Dang, Lam, & Datta, 

2016; Travis et al., 2013).  

Für die Pathogenese der Lungenfibrose ist die natürliche Schädigung der Lunge durch 

endogene und exogene Stimuli von zentraler Bedeutung (siehe Abbildung 1). „Das Un-

gleichgewicht des komplexen Netzwerks bestehend aus lokalen und systemischen  Fak-

toren (z. B. Fibroblasten, zirkulierende Fibrozyten, Wachstums- und Gerinnungsfakto-

ren), die zur Heilung und Erholung des erkrankten Parenchyms beitragen, führt im Zu-

sammenspiel mit der genetischen Prädisposition, dem autoimmunem Status oder weite-

ren Erkrankungen zu einer gestörten Wundheilung mit letztendlicher Fibrosierung des 

Lungengewebes“ (Garantziotis et al., 2004). Dabei produzieren sowohl intraalveoläre 

als auch interstitielle Myofibroblasten extrazelluläre Matrixproteine die zu der Fibrosie-

rung und einer verminderten Reepithelialisierung führen (Selman, 2001). Letztliche 

Folge ist eine chronische Vernarbung mit architektonischer Deformation und Honigwa-

benbildung (Dempsey, 2006). Die honigwabenförmigen Areale kennzeichnen vergrö-

ßerte Lufträume, welche von hyperplastischen Pneumozyten oder bronchialem Epithel 

umgeben sind. Getrennt werden sie durch verdickte Septen. Der Wabenbildung geht ein 

chronischer Entzündungsprozess vorweg, welcher in einer irreversiblen Neustrukturie-

rung und Narbenbildung als Antwort endet. Die Fibrose muss nicht ubiquitär das ganze 

Lungengewebe befallen; Bereiche von normalem Lungengewebe können mit Bereichen, 
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die durch Fibrosierung destruiert sind, durchsetzt sein (Andreu et al., 2004). Aus den 

bindegewebigen Umbauprozessen entsteht eine Gasaustauschstörung und Hypoxämie.  

 

Abbildung 1: Pathogenetischer Mechanismus der Lungenfibrose (nach Garantziotis et al., 2004; 
bestätigt durch Reynolds, Brechbuhl, Smith, & Smith, 2012). 

Nach Karakatsani et al. ist die Sarkoidose in Deutschland mit 30,9 % die häufigste Form 

der interstitiellen Lungenerkrankungen vor der idiopathischen Lungenfibrose (19,8 %) 

und der exogen-allergischen Alveolitis (12,9%) (Karakatsani et al., 2009). 

In einer populationsbasierten Studie aus dem County Bernalillo in New Mexico liegt die 

Inzidenz der idiopathischen Lungenfibrose bei Männern bei 10,7/100.000 Fällen pro 

Jahr und bei Frauen bei 7,4/100.000 Fällen pro Jahr (Coultas, Zumwalt, Black, & 

Sobonya, 1994). Eine Studie aus Griechenland geht von einer etwas geringeren Inzidenz 

(4,63/100.000 Fällen) in der dortigen Bevölkerung aus (Karakatsani et al., 2009). In 

Europa rangiert die Prävalenz von 1,25 bis zu 23,4 Fällen/100.000 Einwohner 

(Nalysnyk, Cid-ruzafa, Rotella, & Esser, 2012). Groß angelegte Studien zur Prävalenz 

und Inzidenz der IPF fehlen (Behr et al., 2013). Die Therapie-Möglichkeiten sind sehr 

begrenzt, sodass die Lebenserwartung etwa drei Jahre nach dem Zeitpunkt der Diagno-

sestellung beträgt (Dempsey, 2006; King, Pardo, & Selman, 2011). Das mittlere Alter 

bei Diagnosestellung der IPF beträgt etwa 66 Jahre (Meltzer & Noble, 2008). 
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1.2 Klinische Symptome 

Dyspnoe ist ein häufiges und im Vordergrund stehendes Symptom bei Patienten mit 

einer ILD, wobei Patienten mit z. B. Sarkoidose, Silikose oder exogen-allergischer Al-

veolitis im frühen Verlauf bereits ausgeprägte röntgenologische Veränderungen im 

Lungenparenchym aufweisen können, ohne jedoch eine deutliche Dyspnoe zu verspü-

ren. Es kann zu trockenem Husten, Zyanose, Trommelschlegelfingern und Cor pulmo-

nale kommen. Müdigkeit und Gewichtsverlust sind bei allen ILD häufig (Talmadge E. 

King, 2009). 

1.3 Diagnostik 

Die klinischen Befunde der ILD sind gewöhnlich unspezifisch. Oft imponiert auf Grund 

der vernarbenden Umbauprozesse ein beidseitig basales, trockenes, endinspiratorisches 

Knistern. Dieses Knistern kann auch bei unauffälligem Röntgen-Bild vorhanden sein. 

Eine Zyanose und Trommelschlegelfinger kommen im fortgeschrittenen Krankheitsver-

lauf bei einigen Patienten vor.  

Im Blutbild zeigen sich abhängig von der zu Grunde liegenden Erkrankung spezifische 

Veränderungen. Ein erhöhtes LDH ist bei ILD ein häufiger, jedoch auch sehr unspezifi-

scher Befund. Bei Entwicklung einer pulmonal-arteriellen Hypertonie zeigt das EKG 

eine Rechtsverschiebung der Herzsachse oder eine rechtsventrikuläre Hypertrophie und 

in der Echokardiographie ist eine rechtsventrikuläre Dilatation und/oder Hypertrophie 

zu erkennen (Talmadge E. King, 2009). 

Im Allgemeinen werden zur Diagnosestellung und zur Verlaufskontrolle folgende Un-

tersuchungsmethoden zusätzlich angewandt: Röntgenübersicht des Thorax, HR-CT, 

Lungenfunktionstest, kardiopulmonale Belastungstests, Bronchoskopie, bronchoalveo-

läre Lavage. Weiterhin bleibt die Lungenbiopsie für die Diagnosesicherung von größter 

Bedeutung (Travis et al., 2013). 

1.3.1 HR-CT Diagnostik der Lungenfibrose 

Neben der Röntgenübersichtsaufnahme des Thorax ist die Computertomographie bei 

Lungenerkrankungen eine essentielle Untersuchungsmethode. Durch die sehr hohe De-

tailauflösung und der überlagerungsfreien Darstellung der Parenchymstrukturen ist es 
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möglich, Veränderungen des Lungengewebes darzustellen, die auf einer Thorax-

Übersichtsaufnahme mittels Röntgen nicht erkennbar wären. Die CT ist sensitiver als 

das konventionelle Röntgen bei der Detektion von kleinen und feinen Lungenbläschen 

(Henschke et al., 1999; Nawa et al., 2002; S Sone et al., 2001; Shusuke Sone et al., 

1998). Die high-resolution CT (HR-CT) erstellt sehr dünne Schnittbilder der Dicke von 

1 mm und erlaubt somit auch eine bessere Bestimmung des Ausmaßes und der Vertei-

lung der Erkrankung. In Bezug auf ILD ermöglicht sie eine Einengung der Diagnose 

durch eine Darstellung charakterisierender, pathologischer Gewebeeigenschaften der 

Lunge wie Milchglaszeichnungen, retikuläre Infiltrate und Honigwabenbildung 

(Mueller-Mang, Grosse, Schmid, Stiebellehner, & Bankier, 2007). 

Fibrosiertes Lungengewebe ist in der HR-CT u. a. charakterisiert durch ein Honigwa-

benmuster, welches für eine sichere Diagnosestellung entscheidend ist (“American 

Thoracic Society/European Respiratory Society International Multidisciplinary 

Consensus Classification of the Idiopathic Interstitial Pneumonias,” 2002; Behr et al., 

2013). Die Honigwaben sind in der HR-CT als Cluster zystischer Lufträume zu erken-

nen, in typischen Fällen mit Durchmessern der Größenordnung von 3–10 mm, gelegent-

lich auch bis zu 2,5 cm. In der Regel liegen sie subpleural (Behr et al., 2013). Die Wän-

de sind oft gut definiert mit einer Dicke von 1-3 mm (Hansell et al., 2008). Auch konnte 

in mehreren Studien gezeigt werden, dass das Ausmaß der Honigwabenbildung in der 

HR-CT und der damit verbundenen Fibrosierung der Lunge eine prognostische Variable 

in Bezug auf das Überleben bei der UIP darstellt (K R Flaherty, 2003). Des Weiteren 

dienen folgende Veränderungen visuell zu einer Diagnosestellung: eine Verdickung der 

interlobulären Septen vor allem in den subpleuralen Bereichen, eine Verdickung des 

intralobulären Interstitium mit retikulären Mustern und Grenzflächenzeichen beim 

Übergang von belüfteten Lungenarealen zu Bronchien und Gefäßen (Andreu et al., 

2004; Biederer & Reuter, 2010).  
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Abbildung 2: HR-CT-Schnittbilder eines Patienten mit stark fibrosiertem Lungengewebe. 

Die Genauigkeit der Diagnose hängt stark von der Expertise und Erfahrung der Radio-

logen, Pathologen oder klinischen Ärzte ab und die Evaluierung ist kompliziert durch 

eine hohe Inter- und Intra-Observervariabilität (Kevin R. Flaherty et al., 2007; Watadani 

et al., 2013).  

Diese hohe Variabilität in der Diagnosestellung und der Verlaufskontrolle von ILD 

stellt eine große Möglichkeit für automatische oder semi-automatische quantitative 

Bildanalyse dar, die eine erhebliche Reduzierung versprechen. Die quantitativen Analy-

sen von HR-CT-Aufnahmen sind zu einem essentiellen Teil der Charakterisierung und 

der Klassifizierung von ILD geworden.  

Noch wird häufig auf die Lungenbiospie und patho-histologische Probensicherung in 

der Diagnosesicherung vieler ILD zurückgegriffen. Da sich allerdings bei einigen Pati-

enten gemischt restriktiv-fibrosierend und destruktiv-obstruktive Prozesse in der Lunge 

abspielen, wie beispielsweise bei einem kombinierten Lungenfibrose und Emphysem 

Syndrom (Cottin et al., 2011), können die patho-histologischen Ergebnisse der Lungen-

biopsie abhängig von dem Ort ihrer Probenentnahmen variieren und stellen möglicher-

weise nur einen Ausschnitt der sich in der Lunge abspielenden pathologischen Prozesse 

dar.  

1.4 Radiomics  

Der exponentielle Fortschritt der medizinischen Bildanalyse in den letzten Jahren mit 

einer starken Zunahme von Muster-Erkennungs-Werkzeugen und einer gleichzeitigen 

Zunahme der Datenmengen macht das Herausfiltern von nützlichen Informationen aus 

dieser Datenflut zu einer großen Herausforderung (Parekh & Jacobs, 2016). Diese Ent-

wicklung hat ein neues Forschungsgebiet, die Bildanalysemethoden unter Anwendung 
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quantitativer Merkmale, geschaffen, welches sich im Gegensatz zur traditionellen Bild-

analyse nicht nur auf die visuelle Interpretation des Bildmaterials konzentriert. Viel-

mehr werden zahlreiche quantitative Merkmale aus großen Datenmengen extrahiert. 

Daraus resultiert eine Umwandlung tomografischer Bilder (gewonnen aus CT-, Magne-

tischer-Resonanz-Tomografie-, Positronen-Emissions-Tomografie-Untersuchungen) in 

bewältigbare Datenmengen und die anschließende numerische Analyse dieser Daten. 

Ziel von Radiomics ist es, diese automatisch oder semi-automatisch herausgefilterten 

Informationen mit weiteren Patientendaten zu kombinieren und Modelle zur besseren 

Diagnostik und Prognostik zu entwickeln (Gillies, Kinahan, & Hricak, 2015).  

Für das von Lambin et al. 2012 eingeführte Konzept von Radiomics ist zu Beginn die 

Gewinnung von Bildmaterial hoher Qualität und standardisierter Anfertigung essentiell. 

Aus diesem Bildmaterial kann anschließend das definierte Merkmal segmentiert wer-

den. Dies kann entweder durch einen erfahrenen Radiologen oder durch eine automati-

sche Segmentierungsmethode geschehen. Als dritter Schritt erfolgt die Erstellung quan-

titativer Merkmale, welche zum Beispiel Biomarker oder quantitative Imagemarker sein 

können, die z. B. Auskunft über Dichteverteilungen im Schnitt-Bild, Beziehungen von 

Grauwert-Bereichen unterschiedliche Gewebe-Muster geben können (Kumar et al., 

2012; Lambin et al., 2012; Yip & Aerts, 2016). Auch Histogramm- oder Filter-basierte 

Daten können extrahiert werden, um im Anschluss mit genomischen oder klinischen 

Daten der Patienten kombiniert zu werden.  

1.4.1 Imagemarker als quantitative Biomarker in der Forschung 

Die beiden „National Institutes of Health/U.S. Food and Drug Administation“ definie-

ren Biomarker als „Charakteristikum, welches objektiv gemessen werden kann und als 

Indikator dient, normale von pathologischen Prozessen zu unterscheiden oder eine 

pharmakologische Veränderung auf eine therapeutische Intervention aufzuzeigen“ 

(Atkinson A.J. et al., 2001; Lee et al., 2006). 

Erst seit den jüngsten Errungenschaften in der medizinischen Bildgebung schaffen es 

auch bildliche Biomarker, sogenannte Imaging-Biomarker, die qualitativen Grundlagen 

einiger Studien zu werden (Schuster, 2007). 2007 stellte die Radiologic Society of 

North America (RSNA) die Quantitative Imaging Biomarkers Alliance (QIBA) vor, 

eine Organisation, die es sich zur Aufgabe macht, die Verlässlichkeit und Reproduzier-

barkeit der Forschung von quantitativen Imagemarkern (Quantitative Imaging Biomar-
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ker, QIBs) zu verbessern und sicherzustellen. Die RSNA definiert die QIBs als „objek-

tives Charakteristikum, abgeleitet von einer in vivo Bildgebung, gemessen in einer Ver-

hältnis- oder Intervall-Skala als Indikator für normale biologische oder pathologische 

Prozesse, oder als Antwort auf eine therapeutische Intervention“ (Kessler et al., 2015). 

Damit diese QIBs als valide gelten können, müssen nach Prescott et al. und Smith et al. 

zwei Kriterien erfüllt werden (Prescott, 2013; Smith, Sorensen, & Thrall, 2003): 

1) Die Existenz des quantitativen Imagemarkers muss mit der Pathologie eng 

gekoppelt oder verknüpft sein. 

2) Die Detektion und quantitative Messung des quantitativen Imagemarkers 

muss genau, reproduzierbar und zeitlich unabhängig durchführbar sein. 

So wurde bereits gezeigt, dass die HR-CT genutzt werden kann um quantitative Ima-

ging-Biomarker zu erstellen, die entzündungsbedingte, strukturelle Veränderungen der 

Wanddicke der luftleitenden Wege bei COPD, Asthma oder Cystischer Fibrose unter-

scheiden können (Tiddens, Silverman, & Bush, 2000). Auch konnten Korrelationen von 

quantitativen CT-Imagemarkern mit der Atemwegsfunktion bei COPD Patienten herge-

stellt werden (de Jong, 2005; Hasegawa et al., 2006). 

Dass sich die Parametric Response Map (RPM), eine Voxel-basierte Analyse-Technik 

als quantitativer Imagemarker in der COPD-Diagnostik und der Unterscheidung ihrer 

Phänotypen eignet, zeigten 2012 Galbán et al. (Galbán et al., 2012).  

CALIPER (Computer Aided Lung Informatics for Pathology Evaluation and Rating) 

der Mayo Clinic, Rochester, USA, ist eine Plattform, die in Echtzeit mit HR-CT-Daten 

versucht parenchymale Pathologien im Lungengewebe auf IIP–spezifische Eigenschaf-

ten zu untersuchen. Nach einer Dichte-basierten Segmentierung extrahiert CALIPER 

durch Festlegen gezielter Schwellenwerte und mathematisch morphologischer Bildver-

arbeitungsmethoden automatisch gewünschte Bildeigenschaften.  

Bartholmai et al. unterteilten das Lungengewebe in Volumes of Interest (VOI) und lie-

ßen diese durch CALIPER und erfahrene Experten bezüglich Honigwabenmuster, 

Milchglastrübung, Emphysem und gesundem Parenchym bewerten. Es zeigte sich u. a. 

eine hohe Korrelation zwischen den Ergebnissen von CALIPER und den Experten mit 

einem ANOSIM-Wert (Analysis of similarities; ein nicht-parametrischer, statistischer 

Test) von R = 0,962 +/- 0,017 (Bartholmai et al., 2013). Uppaluri et al. wählten einen 
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ähnlichen Weg und verglichen die Evaluationsergebnisse von CT-Schnittbildern der 

Lunge bezüglich der Beschaffenheit des Lungenparenchyms von Experten und der er-

stellten Methode. Diese untersuchte die CT-Aufnahmen mit Hilfe von 22 unabhängigen 

morphologischen Bildeigenschaften (darunter fraktale, geometrische und morphologi-

sche Eigenschaften) und unterschied anschließend sechs verschiedene Gewebeeigen-

schaften wie u. a. Honigwabenbildung und Milchglastrübung (Uppaluri et al., 1999).  

Die aktuelle Entwicklung mehr und mehr Daten aus den bestehenden Verfahren der 

medizinischen Bildgebung zu gewinnen und quantitative Imaging-Biomarker zu be-

stimmen, schließt an das bereits beschriebene Konzept von Radiomics an (Kim, Park, 

Goo, Wildberger, & Kauczor, 2015; Obuchowski et al., 2015). In diese Suche fügt sich 

diese Arbeit ein: Es wurde untersucht, ob sich Bildverarbeitungs-Prozesse basierend auf 

mathematischer Morphologie als quantitative Imaging-Biomarker nutzen lassen, um 

gesunde von fibrosierten Lungen zu unterscheiden. Eingebettet in ein Konzept wie von 

Radiomics könnten diese die Diagnostik verbessern und eine bessere prognostische 

Aussage treffen (Lambin et al., 2012). Das Potenzial der quantitativen Bildanalyse von 

HR-CT-Daten bei der verlässlichen Charakterisierung und Quantifizierung pa-

renchymaler Pathologien von ILD scheint enorm (Bartholmai et al., 2013) und könnte 

sogar eine größere Präzision als die visuelle Evaluation erreichen (Jacob et al., 2016). 

Im folgenden Abschnitt sollen die Grundlagen der für diese Studie genutzten mathema-

tisch-morphologischen Bearbeitungsschritte dargelegt werden, um anschließend rele-

vante Forschungsergebnisse zu präsentieren. 

1.5 Mathematisch morphologische Bildverarbeitung 

Der Begriff  „morphologisch” beschreibt in der Biologie die Untersuchung des mikro-

skopisch erfassbaren Aufbaues von Gewebe. Er hat jedoch auch Eingang in die Bildver-

arbeitung gefunden und beschreibt hier den auf u. a. Form, Gestalt, Geometrie oder 

Grauwert-Bereich basierten Ansatz Bilddatenmengen unter Erhaltung der essentiellen 

Charakteristika bei gleichzeitiger Eliminierung der irrelevanten Informationen zu bear-

beiten. Im Zentrum steht die Untersuchung von Objekten als Teile eines Bildes, die in 

der morphologischen Bildverarbeitung als Mengen definiert sind (Gonzalez & Woods, 

2008).  
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Die mathematischen Grundlagen dieses Ansatzes lieferten Matheron und Serra 1964, als 

sie die Konzepte der Basis-Operationen wie Erosion, Dilatation, Opening und Closing 

auf einem 1410 IBM-Computer entwickelten (Matheron & Serra, 2002). Ihr Ziel war 

damals die maschinelle, petrographische Analyse von dünnen Gesteinsproben auf ihre 

Mineralzusammensetzung und deren Zusammenhang in unterschiedlichen Tiefen. 

Ursprünglich wurden die Theorien der morphologischen Bildverarbeitung für Binärbil-

der entwickelt und später erweitert um auch Grau-skalierte Bilder bearbeiten zu können. 

Sie basiert auf der Mengenlehre und bedient sich während ihrer Operationen an Struktu-

relementen. Diese Strukturelemente kennzeichnen die Gestalt des Bildes und sind meist 

kleine, einfache Binärbilder in der Form eines Kreises, Quadrates oder einer Linie.  Das 

Strukturelement arbeitet als sich bewegende Sonde, welche jeden Pixel des Binärbilds 

untersucht und verarbeitet. Die Größe und die Form des Elements werden basierend auf 

der gewünschten Information, die aus dem Ausgangsbild extrahiert werden soll, festge-

legt. Um große Strukturen zu erhalten, ist es vorteilhaft, ein großes Strukturelement zu 

wählen, um feinere Objekte und schwache Verbindungen zu erhalten, ein kleineres 

Strukturelement. Es muss dabei größer als das zu extrahierende Zielobjekt sein (Kimori, 

2011). 

Ein Binärbild ist eine definierte Funktion auf einem endlichen zweidimensionalen Git-

ter. Dieses Bild weißt jedem Pixel eines Gitters einen Wert zu, welcher durch einen 

Ortsvektor beschrieben werden kann. Am Beispiel der Binärbilder ist die Gesamtheit 

der weißen Pixel im Gesamtbild die genaue morphologische Beschreibung des Bildes.  

1.5.1 Erosion und Dilatation 

Die zwei morphologischen Basisoperationen sind Erosion und Dilatation. Erosion ist 

die morphologische Bearbeitung eines Bildes A, welches mit einem Strukturelement B 

durch eine Vektorsubtraktion kombiniert wird. Dabei werden zusammenhängende 

Strukturen getrennt, die B als Strukturelement nicht fassen würden, und kleinere Flä-

chen gelöscht. (Siehe Abbildung 3) 
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Abbildung 3: Erosion als morphologische Basisoperation an einem Binärbild. Beispielhafte Ver-
änderung des Ausgangsbilds A bei der Vektorsubtraktion mit dem Strukturelement B. Die weißen 
Pixel in C stellen das Ergebnis dar, die grauen Pixel sind durch die Erosion in ihrem Wert von „1“ 
auf „0“ herabgestuft worden. 

Die Dilatation hingegen vergrößert die Objekte im Bild. Sie verbindet durch Vektorad-

dition Objekte, die durch eine Distanz, welche kleiner als das Strukturelement ist, sepa-

riert sind. Es erfolgt eine Vergrößerung der einzelnen Objekte und schwache Verbin-

dungen werden geschlossen. (Siehe Abbildung 4) 

 

Abbildung 4: Dilatation als morphologische Basisoperation an einem Binärbild. Beispielhafte 
Veränderung des Ausgangsbilds A bei der Vektoraddition mit dem Strukturelement B. C stellt das 
Ergebnis dar. Die grauen Pixel sind durch die Dilatation in ihrem Wert von „0“ auf „1“ hochge-
stuft worden. Die Gesamtfläche aus grauen und weißen Pixeln stellt das Ergebnis der Dilatation 
dar.  
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1.5.2 Closing und Opening 

Das Closing (deutsch: Schließen) ist als eine Erosion nach erfolgter Dilatation des Bil-

des A mit einem Strukturelement B der gleichen Größe und Form definiert. Dabei wird 

das Bild geglättet, jedoch dazu tendierend, Strukturen zusammenzufügen, die durch 

Löcher, Lücken oder Mulden getrennt sind. Wie beispielhaft in Abbildung 5 dargestellt 

entsteht aus einem Ausgangsbild A durch die Verarbeitung mit dem 5×5 Pixel großem 

Strukturelement B eine Schließung der Cluster-Lücken und eine absolute Zunahme der 

Pixel-Anzahl von 110 zu 148 Pixel. 

 
Abbildung 5: Beispielhafte Darstellung einer Closing-Operation an Ausgangsbild A mit einem 
Strukturelement (B) der Größe 5×5 Pixel. C stellt das Ergebnis des Prozesses dar.  

Das Opening (deutsch: Öffnen) bildet das Gegenstück zum Closing und glättet die Bil-

der ebenfalls, entfernt allerdings Spitzen oder schwache Verbindungen zwischen den 

Strukturen (siehe Abbildung 6). Es ist als eine Erosion, auf die im Anschluss eine Dila-

tation mit dem gleichen Strukturelement folgt, definiert (Gonzalez & Woods, 2008).  

Beide operieren mit Bildcharakteristika, die kleiner als die Größe des Strukturelementes 

sind. Die morphologischen Eigenschaften dieser beiden Prozesse führen zu weichen, 

glatten Verarbeitungen und ermöglichen eine große Anzahl verschiedener Möglichkei-

ten in der Bildverarbeitung. 
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Abbildung 6: Beispielhafte Darstellung einer Opening-Operation an Ausgangsbild A mit einem 
Strukturelement (B) der Größe 3×3 Pixel. C stellt das Ergebnis des Prozesses dar. 

1.5.3 Auf mathematischer Morphologie basierende Bildverarbeitungsmethoden 

in der medizinischen Forschung 

Um die medizinische Bildgebung und deren Auswertung zu verbessern, fanden in den 

letzten Jahren morphologische Bildverarbeitungen in diversen Bereichen der medizini-

schen Forschung Verwendung:  

Im Besonderen spielen bei der Segmentierung von CT-, Röntgen- und auch MRT-

Bildern die hier verwendeten Closing- und Opening-Operationen eine wichtige Rolle. 

Sie ermöglichen es, Lücken in gewünschten Strukturen automatisch zu schließen und 

somit das Segmentierungs-Ergebnis zu verbessern. Doch helfen diese Verfahren nicht 

nur in diesem Bereich. So zeigten Mahmoud et al. in ihrer Arbeit, dass sich flache, ein-

fache Strukturelemente nutzen lassen, um kontrastarme Bereiche in Röntgen-

Aufnahmen der Hand, des Fußes und des Thorax genauer darzustellen und feine, oft 

übersehene Details herauszuarbeiten (Mahmoud & Marshall, 2008).  

Kuruvilla et al. nutzten eine dieser Arbeit ähnelnde morphologischen Charakterisie-

rungs-Methode, um ihr neuronales Netz bei der Auswertung und Klassifizierung von 

Lungentumoren zu vergleichen. Nach der Segmentierung erfolgte eine Binarisierung 

der einzelnen CT-Schnittbilder nach der Otsu-Methode, bei der auf der Varianz der bei-

den erstellten Binär-Klassen basierend, versucht wird einen möglichst guten Schwel-
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lenwert herzustellen (Bezdek, Hall, & Clarke, 1993). Zum Abschluss bearbeiteten sie 

morphologisch die entstandenen Binär-Bilder mit einem flachen Opening-

Strukturelement der Größe 2×3 Pixel (Kuruvilla & Gunavathi, 2014). 

Hassanpour et al. untersuchten in ihrer Arbeit, wie sich die Top-Hat-Transformation, 

eine weitere morphologische Operation, welche ebenfalls auf Dilatations- und Erosions-

Prozessen basiert, eignet, um eine Kontrastverbesserung in CT- und Röntgen-

Untersuchungen zu erreichen. Sie zeigten, dass Ihre Methode vor allem in der Bewer-

tung von Lungen-Aufnahmen schlechterer Qualität von großem Nutzen sein kann 

(Hassanpour, Samadiani, & Mahdi Salehi, 2015). 

Yoshitaka Kimori stellte, eingebettet in das Konzept der Computer-aided detection 

(CAD) sein Konzept der rotierenden, morphologischen Prozessierung (RMP) anderen 

Ansätzen der Eigenschafts-Extraktion gegenüber. Im ersten Schritt wurde die Ziel-

Eigenschaft mittels mathematischer Morphologie extrahiert, um im Anschluss durch 

zwei verschiedene Kontrastmodifikationen für den Untersucher verbessert dargestellt zu 

werden. Am Beispiel von Röntgen-Mammografien, Röntgen-Thorax-Aufnahmen und 

Röntgen-Aufnahmen der Retina kam er zu dem Schluss, dass die automatische Selektie-

rung von gezielten Bild-Eigenschaften das Ziel zukünftiger Studien sein sollte (Kimori, 

2011, 2013).  

Die Anwendungsbereiche morphologischer Bildverarbeitung sind vielfältig: So dienten 

Vincent und Masters morphologische Bildverarbeitungen als Basis, um ein Modell, 

welches das Phänomen des Korneal-Endothelzell-Absterbens beschreibt, zu erstellen 

(Vincent & Masters, 1992). 

Um Mikro-Kalzifikationen in digitalen oder digitalisierten Mammographien zu be-

schreiben nutzten Reljin et al. zwei verschiedene Ansätze: Die erste Methode basierte 

auf einem multifraktalen Ansatz, die zweite nutzte die mathematische Morphologie zur 

Segmentierung und Visualisierung. Durch morphologische Top-Hat- und Bottom-Hat-

Transformationen konnten alle 25 Fälle von Mikrokalzifikationen der Mamma in der 

Datenbank ohne falsch-negativen Befund erfasst werden (Reljin, Milosević, Stojić, & 

Reljin, 2010). 
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1.6 Zielsetzung der Arbeit 

Die visuelle Auswertung bildgebender Diagnose-Verfahren ist zum aktuellen Zeitpunkt 

noch mehrheitlich subjektiv und unterliegt damit großen Schwankungen. Aus diesem 

Grund ist der Wunsch nach objektiven Quantifizierungs-Methoden groß. Doch die Su-

che nach zuverlässigen, reproduzierbaren  und robusten Merkmalen gestaltet sich kom-

pliziert und oft sind die visuell festgestellten Unterschiede schwer rein nummerisch zu 

beschreiben. Hier setzt diese Arbeit an, die versucht durch morphologische Charakteri-

sierungsverfahren die Unterschiede zwischen fibrosiertem und gesundem Lungengewe-

be im HR-CT zu verstärken und diese im Anschluss computerbasiert zu detektieren und 

nummerisch auszuwerten. 

Die Untersuchung basiert auf HR-CT Daten von fibrosierten und gesunden Lungen, die 

durch eine ärztliche Begutachtung ihren jeweiligen Gruppen zugeteilt wurden. 
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2. Material & Methoden 

2.1 Patientenkollektiv 

Für die folgende Untersuchung wurden 29631 HR-CT (High-Resolution Computerto-

mographie) Thorax-Schnittbilder betrachtet, die im Zeitraum vom November 2011 bis 

November 2012 im klinischen Alltag im Universitätsklinikum Gießen (UKGM) von 

insgesamt 101 Patienten angefertigt wurden.  

Die Selektierung der Patienten erfolgte über das Radiologieinformationssystem RIS 

(MEDOS, Version 07/2012, Nexus AG Diagnostic Information Systems/ DIS GmbH, 

Villingen-Schwenningen, Deutschland). Über verschiedene, dem Begriff „Lungenfibro-

se“ nahe stehende Suchwörter wurde in Verbindung mit dem Suchbegriff „HR-CT“ das 

Patientenkollektiv von 78 Patienten herausgefiltert, welches im Verlauf ihres Aufent-

halts bei der Verdachtsdiagnose Lungenfibrose oder im Rahmen einer Verlaufskontrolle 

ihrer bekannten Erkrankung eine computertomographische Untersuchung erhielt. Eben-

so verhielt es sich bei der Selektierung der gesunden Kontrollgruppe, bei der am Ende 

23 Personen ausgewählt wurden. Das Durchschnittsalter in der Fibrose-Gruppe beträgt 

68 Jahre (Spanne 48-86 Jahre), das in der Kontrollgruppe 48 Jahre (Spanne 22-79 Jah-

re). 

Die Größe sowie das Geschlecht der Patienten sind für diese Untersuchung nicht rele-

vant und werden aus diesem Grund nicht weiter berücksichtigt. 

Der Ethikantrag mit dem Aktenzeichen 45/12, auf den sich diese Untersuchung bezieht, 

wurde in der Sitzung vom 08.03.2012 bewilligt. Die Studie wurde erst nach dem Vor-

liegen der Bewilligung durch die Ethikkommission begonnen. 

2.2 Computertomographie 

Die für die Untersuchung verwendeten Schnittbild-Aufnahmen wurden mit einem Dual-

Source CT-Gerät (Somatom Definition, Siemens AG, Healthcare Sector, Erlangen, 

Deutschland) mit dem CT-Protokoll 120 kV, Strahlungsenergie: Patienten unter 75 kg: 

25 mAs; Patienten über 75 kg: 45 mAs, Kollimation 0,6 mm erstellt. Die HR-CT-

Bilddaten wurden mit 1 mm Schichtdicke rekonstruiert. Verwendeter Kernel: W70f. 
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Alternativ erfolgte die Aufnahme mit einem 40-Zeilen-CT-Gerät (Somatom Definition 

AS, Siemens AG, Healthcare Sector, Erlangen, Deutschland) mit dem CT-Protokoll: 

120 kV, Strahlungsenergie: Patienten unter 75 kg: 25 mAs; Patienten über 75 kg: 45 

mAs, Kollimation: 0,6 mm. Die Rekonstruktion der HR-CT-Bilddaten erfolgte wie be-

reits bei dem Gerät Somatom Definition beschrieben. 

2.3 Software der Datenerhebung 

Die Schritte der Segmentierung Bildbearbeitung sollen in den nächsten Abschnitten 

genauer dargestellt werden und sind in Abbildung 7 skizziert. 
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Abbildung 7: Graphische Übersichtsdarstellung der Programmstruktur. 
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Nächstes Schnittbild
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Closing-Stukturelements 

MorphClose-Bild 

Festlegen der Größe des 
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MorphOpen-Bild 
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2.3.1 Segmentierung der Lunge  

Die Segmentierung von komplexen Bildern (wie auch CT-Schnittbilder des Thorax) ist 

eine der schwierigsten Aufgaben in der Bildverarbeitung. Die Genauigkeit der Segmen-

tierung legt dabei schon früh fest, ob die weitere computerassistierte Analyse zu Erfolg 

oder Misserfolg führt.  

Ziel der Segmentierung ist es das Lungengewebe von dem umliegenden Gewebe zu 

separieren und damit nur Bildbereiche der späteren Analyse zuzulassen, die von Interes-

se sind. 

Der erste Segmentierungsprozess wurde durch eine Software (IDL, Version 8.1.0, 

Exelis Visual Information Solutions, Boulder, Colorado, USA, 2012) durchgeführt, die 

von einem Mitarbeiter der Abteilung programmiert wurde und bereits detailliert be-

schrieben wurde (Schröer & Obert, 2015).  

Ziel dieses ersten Arbeitsschrittes ist es ein Bild (Abbildung 8, rechtes Bild) zu erzeu-

gen, welches bestenfalls nur noch der Lunge direkt zuzuordnendes Gewebe darstellt und 

als Ausgangspunkt für die 12 Versuchsreihen dieser Studie dienen soll.  

Im segmentierten Bild werden alle Hintergrundpixel ubiquitär mit -1000 HE angezeigt. 

Die Werte innerhalb der Lunge besitzen die ursprünglichen HE-Werte. Pixel mit -1000 

HE befinden sich allerdings auch innerhalb der Lungengrenzen, sodass bei einer Aus-

zählung der Datenwerte die Hintergrundpixel unerwünscht mit einfließen würden. 

Um diesem Problem vorzubeugen ist ein Zwischenschritt nötig. Die Software setzt alle 

Hintergrundpixel auf einen maximalen Wert von +3095 HE. Die Pixel im Bereich der 

Lungengrenzen behalten ihren ursprünglichen HE-Wert. Durch das Hochsetzen der 

Hintergrundpixel und das im nächsten Arbeitsschritt anschließende Festlegen von 

Schwellenwert-Bereichen, die HE-Werte von +3095 nicht berücksichtigen, ist sicherge-

stellt, dass die spätere Auswertung der Bilddaten nur Pixel beinhaltet, die sich innerhalb 

der Lungengrenzen befinden.  
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Abbildung 8: Darstellung verschiedener Segmentierungsschritte. Das linke Bild zeigt das origi-
nale CT-Schnittbild. Im mittleren Bild befindet sich noch die segmentierte Lunge. Das rechte Bild 
demonstriert das Ergebnis nach der Anhebung der Hintergrundpixel auf +3096 HE. 

Während der Studie stellte sich heraus, dass die äußersten apikalen und basalen Schnitt-

bilder der segmentierten Lunge sich als wenig repräsentativ und schwer zu analysieren 

darstellten. Durch die Festlegung einer Untergrenze von einer Anzahl von 5000 Pixeln 

wurden im weiteren Verlauf nur Schnittbilder mit einer für die Studie zufriedenstellen-

den Größe berücksichtigt. Die Gesamtzahl der segmentierten Pixel aller berücksichtig-

ten Schnittbilder eines Patienten wird CT-Seg-Pixel genannt. 

2.3.2 Binarisierungsprozess 

Aus dem segmentierten Lungenbild mit verschiedenen Grauwertebereichen soll nun ein 

Binärbild entstehen, in welchem jeder Pixel auf die Information „1“ oder „0“ reduziert 

wird. Dazu werden drei Schwellenwertbereiche festgelegt. Pixel mit den Graustufen-

werten, die sich innerhalb der oberen und unteren Schwellenwert-Grenze befinden, er-

halten den Wert „1“, alle anderen Pixel mit Graustufenwerten, die entweder zu hoch 

oder zu niedrig für den festgelegten Bereich sind, den Wert „0“. Pixel mit dem Wert „1“ 

erscheinen auf dem anschließenden Binärbild als weiß, Pixel mit dem Wert „0“ als 

schwarz. 

Ein Schwellenwert S1 wird festgesetzt auf [-1000;-950] HE, welcher einer optischen 

Darstellung des Emphysem-Indexes entspricht. Pixel mit Grauwerten zwischen  

- 1000 HE und - 950 HE erhalten den Wert „1“. Dieser Schwellenwert enthält haupt-

sächlich die „weichen“ Lungenbereiche. Die anderen Schwellenwerte werden nach HE-

Histogramm-Analysen festgesetzt. Dabei wird darauf geachtet, dichteres Lungengewebe 

abzubilden, welches das Gewebe und flüssigkeitsgefüllte Anteile beinhaltet. Dieser Be-

reich wird anschließend nochmal in zwei Gruppen unterteilt. In Abbildung 9 ist ein 

transformiertes HE-Histogramm exemplarisch zu sehen. Bei der Lunge mit fibrosiertem 
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Gewebe (Abbildung 9, rechts) ist eine deutliche Rechtsverschiebung zu dichteren HE-

Werten zu beobachten.  

Die „weiche“ Teilmenge S1[-1000,-950] HE enthält die luftgefüllten, emphysematösen 

Lungenbereiche, die „harten“ Teilmengen S2[-700,-500] HE und S3[-500,-200] HE die 

flüssigkeitsgefüllten Areale und Gewebe. In der Abbildung sind diese drei Bereiche 

farblich hinterlegt dargestellt. 

Die Hintergrundpixel mit dem vorher festgelegten Wert von +3096 HE sind schwarz, da 

keiner der drei festgelegten Schwellenwertbereiche diesen HE-Bereich berücksichtigt. 

 
Abbildung 9: Transformiertes HE-Histogramm. Die HE-Werte der x-Achse wurden in diesem 
transformierten Histogramm um 1000 angehoben, die y-Achse beschreibt die Häufigkeit der Pixel. 
Die farblich unterlegten Bereiche stellen jeweils die drei berücksichtigten Schwellenwertbereiche 
(S) dar.  

Durch diese Schwellenwert-Berechnungen entstehen aus jeder segmentierten Lunge 

drei Binärbild-Datensätze (= Binär-Bild). Wie in Abbildung 10 zu sehen, sind schon 

optisch Unterschiede in den verschiedenen Analysebereichen festzustellen. In diesen 

Bereichen zählt die Software die Anzahl der Pixel (= Binär-Pixel). Um eine Aussage 

darüber zu treffen, wie viele Pixel nach der Binarisierung im Vergleich zu den CT-Seg-

Pixel übrig geblieben sind, werden deren Anteile in ein Verhältnis gesetzt (Binär-

Pixel/CT-Seg-Pixel).  
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Abbildung 10: Übersicht der Ergebnisse nach den erfolgten Binarisierungen. 

2.3.3 Morphologische Charakterisierungen 

Die im vorherigen Arbeitsschritt entstandenen Binärbild-Datensätze der einzelnen CT-

Schnittbilder bilden nun die Grundlage für die morphologischen Charakterisierungen.  

Durch die Binarisierung wurden Charakteristika der unterschiedlichen Lungengewebe 

hervorgehoben, die es nun mit Hilfe der morphologischen Charakterisierung zu verstär-

ken gilt. Diese Charakteristika zeichnen sich durch zusammenstehende Pixel-

Konglomerate oder einzelne Pixel aus, welche die unterschiedlichen Dichteverteilungen 

der Gewebe repräsentieren. Um diese Unterschiede weiter zu verstärken und numme-

risch auswertbar zu machen, bedient sich das Programm zweier Verfahren, die u. a. in 

der Segmentierung von CT-Datensätzen Anwendung finden: das Closing und das Ope-

ning. Dabei glättet der Closing-Operator durch ein zuvor festgelegtes Strukturelement 

(=MC-Strukturelement) die Bilder, tendiert jedoch dazu, aneinandergrenzende Struktu-

ren zusammenzufügen. Der Opening-Operator glättet ebenfalls durch ein Strukturele-

ment (=MO-Strukturelement) die Bilder durch Entfernung kleiner Verbindungen zwi-

schen den Strukturen. Am Ende der beiden Operationen entstehen Cluster unterschied-

licher Eigenschaften, die nummerisch ausgewertet werden können. 
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Die zugrunde liegenden Basisoperationen Erosion und Dilatation wurden in der Einlei-

tung genauer erläutert. 

 
Abbildung 11: Exemplarische Darstellung der binären Bildoperationen am Beispiel von fibrosier-
ten Lungengewebe. Obere Reihe: Totalaufnahmen der Lunge. Untere Reihe: Partielle Vergröße-
rungen der Lunge. Von links nach rechts: Binär-Bild, MorphClose-Bild, MorphOpen-Bild. Daten-
reihe: S3 [-500; -200]  HE, MC-Strukturelement: 5×5 Pixel, MO-Strukturelement 3×3 Pixel. Die 
roten Quadrate entsprechen dem jeweiligen MO/MC-Strukturelement. 

Die Größen der quadratischen Strukturelemente für die Closing- und Opening-

Operationen werden optisch durch experimentelle Versuchsreihen an den beiden Grup-

pen festgelegt. Es werden jeweils 1×1 bis 10×10 Pixel große Elemente für beide Opera-

tionen berücksichtigt. Die Kriterien für die endgültige Auswahl unter den 100 mögli-

chen Kombinationen stellen eine große optisch wahrnehmbare Differenz der Cluster-

Flächen zwischen den Gruppen „Gesund“ und „Fibrose“ sowie eine möglichst genaue 

Differenzierung der einzelnen Cluster dar.  

Die Strukturelemente mit einer Seitenfläche größer als sieben Pixel eigneten sich auf 

Grund der schlechten Differenzierbarkeit nicht für eine genauere Analyse. Wie exemp-

larisch in Abbildung 12 dargestellt, erzeugten die Strukturelemente keine gut differen-

zierbaren Cluster. Schon nach dem Closing-Verfahren zeigten sich Bilder mit fast voll-

ständig von Pixeln gefüllten Lungenhälften.  

MC 5_5

MO 3_3
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Abbildung 12: Exemplarische Darstellung der morphologischen Charakterisierung mit MC- & 
MO-Strukturelementen der Größe 10×10 Pixel. 

In Abbildung 13 ist zum Vergleich eine Kombination aus einem 3×3 Pixel großem MC-

Strukturelement mit einem 5×5 Pixel großem MO-Strukturelement dargestellt. Deutlich 

ist die klare Darstellung und hohe Differenzierbarkeit der Cluster zu erkennen. 

 

Abbildung 13: Exemplarische Darstellung der morphologischen Charakterisierung mit einem 
MC-Strukturelement der Größe 3×3 Pixel und einem MO-Strukturelement der Größe 5×5 Pixel. 
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Da sich Strukturelemente mit einer Seitenfläche kleiner als acht Pixel gut eigneten, er-

folgte im Anschluss eine zufällige Auswahl unter diesen  Kombinationen (siehe Abbil-

dung 14). 

 
Abbildung 14: Beispielhafte Übersicht von 8 der 100 zur Auswahl stehenden Kombinationen aus 
verschiedenen MC – und MO -Strukturelementen. Die in dieser Studie verwendeten Parameter-
Einstellungen sind fett gedruckt. 

Die Closing-Operationen werden durch zwei quadratische Strukturelemente durchge-

führt: beginnend jeweils mit einem MC-Strukturelement der Größe 4×4 Pixel bzw. 5×5 

Pixel. Der Opening-Prozess bedient sich anschließend der durch die Closing-Operation 

entstandenen Bilder: Die mit dem MC-Strukturelement der Größe 4×4 Pixel entstande-

nen Bilder werden weiter mit einem MO-Strukturelement der Größe 2×2 Pixel oder 4×4 

Pixel prozessiert. Die mit dem MC-Strukturelement von 5×5 Pixel werden mit den MO-

Strukturelement der Größe 3×3 Pixel bzw. 5×5 Pixel bearbeitet. 

Mit der Opening-Operation sind die morphologischen Bildverarbeitungen abgeschlos-

sen. Durch die Anzahl von drei Binär-Bild-Datensätzen der verschiedenen  Schwellen-
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wertbereiche und die anschließende Prozessierung mit vier verschiedenen Strukturele-

menten entstehen 12 Versuchsreihen.  

Abbildung 15 dient zum besseren Verständnis der Nomenklatur der Versuchsreihen. 

Die erste Ziffer der fünfstelligen Beschreibung basiert auf dem zugrundeliegenden 

Schwellenwertbereich, Ziffer zwei und drei geben Auskunft über die Größe des MC-

Strukturelements und Ziffer 4 und 5 über die Größe des MO-Strukturelements. 

 

 
Abbildung 15: Übersicht über die Versuchsreihen und den Ursprung der analysierten Werte.  

2.3.4 Auswertung 

Die Software zählt nach Abschluss aller morphologischen Charakterisierungen die 

Cluster sowie die Pixel dieser Cluster. Anzahl Cluster gibt an, wie viele Cluster sich im 

Schnitt auf jedem Schnittbild eines jeden Patienten befinden. Maximale Clusteranzahl 

ist der Parameter, der die maximale Anzahl gefundener Cluster auf einem der Schnitt-

bilder eines jeden Patienten beschreibt. Cluster-Pixel/CT-Seg-Pixel setzt die gefundenen 

Pixel in ein Verhältnis zu der Summe der Pixel aus dem Bild der segmentierten Lunge. 

Abbildung 16 stellt zusammenfassend dar, aus welchen Schritten der Bildverarbeitung 

die zugehörigen Daten entnommen werden.  
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Es lassen sich somit die vier folgenden Parameter mit insgesamt 39 Datensätzen zu-

sammenfassen: 

Drei Datensätze für den Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel. 

Jeweils 12 Datensätze für die Parameter: Cluster-Pixel/CT-Seg-Pixel, Maximale Clus-

teranzahl und Anzahl Cluster. 

 
Abbildung 16: Zusammenfassung der Operationen und Übersicht über die Parameter-
Gewinnung. Versuchsreihe: S2 (-500;-800 HE), MC-Strukturelement der Größe 4×4 Pixel, MO-
Strukturelement der Größe 4×4 Pixel. 

2.4 Statistik 

Zunächst erfolgt mittels deskriptiver Statistik die Berechnung von Mittelwert, Standard-

fehler, Standardabweichung, Minimum und Maximum für die Versuchs-und Kontroll-

gruppe. 

Die errechneten Mittelwerte wurden mit Hilfe des T-Tests für unabhängige Stichproben 

verglichen. Da ein T-Test nur bei einer homogenen Varianz der Grundgesamtheit 

durchgeführt werden kann, erfolgte im Vorfeld eine Testung auf Varianzhomogenität 

durch den Levene-Test. Bei Varianzheterogenität wurde anstelle des T-Tests der Welch-

Schritt 1: Schritt 2:

〈      MW CombP/CTP〈      Mittelwert maximale Clusteranzahl
T2, MC 4 MO 4 〈      MW ClusterP/CTP〈      Mittelwert Anzahl Cluster
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Maximale Clusteranzahl
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Binär-Pixel

Schritt 1:

Segmentierung Binarisierung
Schritt 2:

Summe Pixel = CT-Seg-Pixel
Charakterisierung
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CT-Seg-Pixel

Cluster-Pixel

Binär-BildCT-Segmentiert

Maximale Clusteranzahl

Anzahl Cluster

Closing
Schritt 3:

Opening
Schritt 4:
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Test interpretiert. Um die Größe des statistischen Effekts genauer zu beschreiben, wur-

de das Effektmaß „d“ nach Cohen verwendet. Mithilfe der berechneten Mittelwerte und 

einer gepoolten Standardabweichung der beiden Stichproben kann eine Beurteilung 

über die praktische Relevanz statistisch signifikanter Mittelwertsunterschiede getroffen 

werden. Cohen beschreibt einen kleinen Effekt bei d=0,2, einen mittleren Effekt bei 

d=0,5 einen großen Effekt bei Werten von d=0,8 und einem sehr großem Effekt wenn 

d>1,3 (Sullivan & Feinn, 2012). 

Im Anschluss erfolgte die Korrektur der Alpha-Fehlerwahrscheinlichkeit durch die 

Bonferroni-Methode und die Festlegung verschiedener Signifikanzniveaus. Alle statisti-

schen Tests waren 2-seitig und von einer statistischen Signifikanz wurde ab einem p-

Wert < 0,05 ausgegangen.  

Um eine bessere Aussage darüber zu treffen, welcher Parameter am zuverlässigsten eine 

korrekte Gruppenzugehörigkeit vorhersagen kann, wurde im Anschluss eine logistische 

Regressionsanalyse durchgeführt. Hier wird ohne lineare Klassifikation die Abhängig-

keit dichotomer, nominaler Variablen (fibrosiertes Lungengewebe / gesundes Lungen-

gewebe) von anderen unabhängigen Variablen untersucht. 

Das auf der Maximum-Likelihood-Methode basierende Modell arbeitet mit Variablen 

die ein beliebiges Skalenniveau aufweisen können und beschreibt, mit welcher Wahr-

scheinlichkeit durch das Programm ein Patient der jeweiligen Gruppe Richtig-Positiv 

oder Falsch-Positiv zugeordnet wird. Jede Variable wurde einzeln unabhängig von den 

weiteren Variablen untersucht und logistische Regressionskurven erstellt. Anschließend 

erfolgte eine erweiterte Darstellung in einer Grenzwertoptimierungskurve (auch ROC-

Kurve; receiver operating characterstics), in welcher die weiteren Parameter mit aufge-

tragen wurden. Dabei wird der Sensitivität auf der Y-Achse die Falsch-Positiv-Rate auf 

der X-Achse gegenübergestellt.  

Richtig-Positiv-Rate = Sensitivität  =  !"
!"!!"

 

Falsch-Positiv-Rate  =  1 – Spezifität  =  1 - !"
!"!!"

 

Richtig-Positiv (RP):  Patient mit fibrosiertem Lungengewebe wird korrekt der 

Gruppe „Fibrose“ zugeordnet. 
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Falsch-Negativ (FN):  Patient mit fibrosiertem Lungengewebe wird falsch der 

Gruppe „Gesund“ zugeordnet. 

Richtig-Negativ (RN): Patient mit gesundem Lungengewebe wird korrekt der 

Gruppe „Gesund“ zugeordnet. 

Falsch-Positiv (FP):  Patient mit gesundem Lungengewebe wird falsch der 

Gruppe „Fibrose“ zugeordnet. 

Die das Koordinatensystem schneidende Diagonale stellt dabei einen Zufallsprozess 

dar: Hier ist die Quote der Richtig-Positiven so groß wie der Falsch-Positiven.  Ein 

Problem der Darstellung und Interpretation der ROC-Kurven ist das Schneiden zweier 

oder mehrerer Variablen in einer Darstellung, was bedeuten würde, dass ein Parameter 

in einem bestimmten Bereich besser und in einem anderen Bereich wiederum schlechter 

wirkt als ein anderer. Ohne das Hinzuziehen weiterer Kriterien ist keine Aussage zu 

treffen, welcher Parameter bezüglich der besten Vorhersagbarkeit vorzuziehen ist. Um 

diese Einschränkung zu überwinden wurden als letzter Schritt die Flächen unterhalb der 

ROC-Kurven berechnet und abschließend verglichen. Flächen, die mehr als 90% des 

Koordinatensystems füllen, bzw. ein AUC-Wert (Area under the Curve) von > 0,9 be-

sitzen, sind als sehr gut zu klassifizieren. Werte um den Wert von 0,5 sprechen für einen 

Zufallsprozess. Werte unter 0,5 bedeuten, dass der Test falsch gepolt wurde. Maximal 

kann der AUC-Wert „1“ annehmen. Die AUC-Werte lassen sich wie folgt interpretie-

ren: Bei der Wahl eines Patienten aus der Gruppe der Lungengesunden und der Gruppe 

der Patienten mit fibrosiertem Lungengewebe, entspricht die Fläche unterhalb der Kur-

ve genau der Wahrscheinlichkeit, richtig einzuordnen welcher der beiden Patienten der 

Gruppe „Gesund“ und „Fibrose“ angehört. 
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3 Ergebnisse 

3.1 Binarisierungsprozesse  

Für die Darstellung der Ergebnisse der Binarisierungsprozesse präsentieren die         

Abbildungen 17-19 jeweils einen der drei gewählten Schwellenwertbereiche:               

S1 [-1000; -950] HE, S2 [-700; -500] HE und S3 [-500; -200] HE. Es wurde jeweils ein 

Beispielpatient der Gruppe mit fibrosiertem Lungengewebe und der gesunden Gruppe 

ausgewählt und gegenübergestellt. Für jeden Patienten werden jeweils ein apikales, me-

diales und basales Schnittbild verschiedener Schnittebenen aus den CT-

Untersuchungsreihen gezeigt. 
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Abbildung 17: Darstellung der Ergebnisse nach der Binarisierung mit dem Schwellenwertbereich 
S1 [-1000; -950]  HE.  

S1 [-1000;-950] HE

Gesund Fibrose
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Abbildung 18: Darstellung der Ergebnisse nach der Binarisierung mit dem Schwellenwertbereich 
S2 [-700;-500] HE. 

S2 [-700;-500] HE

Gesund Fibrose
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Abbildung 19: Darstellung der Ergebnisse nach der Binarisierung mit dem Schwellenwertbereich 
S3 [-500;-200] HE. 

S3 [-500;-200] HE

Gesund Fibrose
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3.2 Morphologische Charakterisierung 

Zur Darstellung der morphologischen Charakterisierung wurde jeweils ein Patient mit 

fibrosiertem Lungengewebe und ein gesunder Patienten ausgewählt und jeweils ein Bild 

aus der jeweiligen CT-Untersuchungsreihe für die verschiedenen MorphClose- und 

MorphOpen- Strukturelemente gegenübergestellt.  

Die Abbildungen 20-25 zeigen exemplarisch anhand eines Patienten jeder Gruppe die 

bildlichen Endergebnisse einer Versuchsreihe und besitzen einen festen Schwellenwert-

bereich. Das erste Bild einer jeden Spalte zeigt zur besseren Orientierung den Aus-

gangspunkt der Opening-Operationen: das MorphClose-Bild. Bild zwei und drei einer 

jeden Spalte zeigen die verschiedenen MorphOpen-Bilder nach der letzten Bearbeitung. 



35 

 

Abbildung 20: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse im Analysebereich S1 [-1000; -950]  HE 
nach den morphologischen Charakterisierungen.  

Von Oben nach Unten: MC, MO_2x2,MO_4x4

S1; MC : 4x4 Pixel
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Abbildung 21: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse im Analysebereich S1 [-1000; -950]  HE 
nach den morphologischen Charakterisierungen.  

Von Oben nach Unten: MC, MO 3x3, MO 5x5
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Abbildung 22: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse im Analysebereich S2 [-700; -500]  HE 
nach den morphologischen Charakterisierungen.  
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Abbildung 23: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse im Analysebereich S2 [-700; -500]  HE 
nach den morphologischen Charakterisierungen.  
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Abbildung 24: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse im Analysebereich S3 [-500; -200]  HE 
nach den morphologischen Charakterisierungen. 
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Abbildung 25: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse im Analysebereich T3 [-500; -200]  HE 
nach den morphologischen Charakterisierungen. 
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3.3 Auswertung der CT-Parameter 

Die Ergebnisse für die vier Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel, Maximale Clusteran-

zahl, Anzahl Cluster, und Cluster-Pixel/CT-Seg-Pixel werden im folgenden Abschnitt 

dargestellt. Die Abbildungen zeigen jeweils die Ergebnisse eines Parameters für alle 3 

bzw. 12 Versuchsreihen. Die Tabellen stellen die einzelnen Ergebnisse der T-Wert-

Berechnungen genauer dar. Dabei ist M = Mittelwert, T = T-Wert, p = p-Wert und FG = 

Freiheitsgrade und d = Effektstärke. Werte, die mit „*“ gekennzeichnet sind, zeigten 

eine Varianzheterogenität und wurden anstelle des T-Tests mit dem Welch-Tests aus-

gewertet. 

3.3.1 Ergebnisse nach der Binarisierung 

Bei Betrachtung der Abbildung 26 fällt auf, dass sich schon der erste Schritt der Bild-

verarbeitungen, die Binarisierung der HR-CT-Bilddaten mit den drei verschiedenen HE-

Schwellenwerten S1, S2 und S3 gut eignet um beide Gruppen statistisch signifikant 

voneinander trennen zu können.  

 

Abbildung 26: Graphische Darstellung der Mittelwerte des Parameters Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel 
für alle HE-Bereiche. Der Standardfehler und die Signifikanzniveaus werden mit angegeben. 
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Die Mittelwertsvergleiche mithilfe des T-Tests für unabhängige Stichproben ergeben 

für alle Bereiche statistisch signifikante Ergebnisse. Wie zu erwarten übersteigt im HE-

Bereich S1 [-1000; -950] HE bei der lungengesunden Kontrollgruppe der Anteil der 

Binär-Pixel zu CT-Seg-Pixel dem der Gruppe mit fibrosierten Lungengewebe statistisch 

höchst signifikant (vgl. Tabelle 1). In den dichteren HE-Bereichen S2 und S3 kehrt sich 

der in S1 beobachtete Effekt um und es finden sich mehr Pixel bei der Gruppe mit fib-

rosiertem Lungengewebe. 

Tabelle 1: Darstellung der des Parameters Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel.  

 

3.3.2 Ergebnisse der Parameter nach vollständiger morphologischer Charakteri-

sierung  

Es folgen die Ergebnisse der drei Parameter, die nach Abschluss der morphologischen 

Charakterisierung auf der Basis der drei HE-Schwellenwertbereiche berechnet wurden.  

 

Abbildung 27: Graphische Darstellung der Mittelwerte des Parameters Cluster-Pixel/CT-Seg-
Pixel für die 12 Versuchsreihen. Der Standardfehler und die Signifikanzniveaus sind mit angege-
ben. 

Der Parameter Cluster-Pixel/CT-Seg-Pixel zeigt bei allen Datenreihen der S2- und S3-

Bereiche statistisch höchst signifikante Ergebnisse mit p<0,01 (siehe Abbildung 27 und 

M Spanne M Spanne T p FG |d|

S1 4,88 0,29-18,41 7,53 2,01-12,81 -3,42 <0,01 99 0,81

S2 22,1 8,87-42,02 9,96 4,04-21,26 *9,05 <0,001 63,64 1,62

S3 11,21 3,01-33,9 2,87 1,64-5,22 *12,11 <0,001 88,40 1,61

Versuchs-
reihe

Fibrose (in %) Gesund (in %)
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Tabelle 2). Die Gruppenunterschiede im S1-Bereich zeigen Ergebnissen von der Quali-

tät eines aussagefähigen Trends bis zu statistisch stark signifikanten Mittelwertsunter-

schieden. Wie schon bei dem Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel ist zu beobachten, 

dass im S1 Bereich die Mittelwerte der Cluster-Pixel der lungengesunden Kontrollgrup-

pe den Mittelwerten der Gruppe mit fibrosiertem Lungengewebe übersteigen. Im HE-

Bereich S3 bleiben nach der morphologischen Charakterisierung noch maximal 2,2 % 

(Versuchsreihe 34422) der segmentierten Pixel bestehen. 

Tabelle 2: Darstellung der Ergebnisse des Parameters Cluster-Pixel/CT-Seg-Pixel.  

 

Der Parameter Anzahl Cluster zeigt durchgehend statistisch signifikante Ergebnisse 

(siehe Abbildung 28 und Tabelle 3). In den HE-Bereichen S1 und S2 werden mehr 

Cluster in der lungengesunden Kontrollgruppe gefunden. Erst im kleinsten HE-Bereich 

S3 können bei den fibrosierten Lungen mehr Cluster gezählt werden.  

 

 

 



44 

 

Abbildung 28: Graphische Darstellung des Parameters Anzahl Cluster für alle 12 Versuchsrei-
hen. Der Standardfehler und die Signifikanzniveaus sind mit angegeben. 

Die Kombination aus einem 4×4 Pixels großem MC- mit einem 2×2 Pixels großem 

MO-Strukturelement sowie die Kombination aus einem 5×5 Pixels großem MC- mit 

einem 3×3 Pixels großem MO-Strukturelement zeigt in allen HE-Bereichen statistisch 

hoch signifikante Ergebnisse. In den Bereichen S1 und S2 können mehr Cluster bei den 

gesunden Lungen gezählt werden. Im Bereich S3 kehrt sich diese Beobachtung um.  

Tabelle 3: Darstellung der Ergebnisse des Parameters Anzahl Cluster.  
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Abbildung 29: Graphische Darstellung des Parameters Maximale Clusteranzahl für alle 12 Ver-
suchsreihen. Der Standardfehler und die Signifikanzniveaus sind mit angegeben. 

Die Ergebnisse des dritten Parameters Maximale Clusteranzahl (siehe Abbildung 29 

und Tabelle 4) korreliert stark mit den Ergebnissen der Cluster Anzahl. Bis auf die bei-

den Versuchsreihen 24444 und 25555 zeigen alle statistisch hoch signifikante Ergebnis-

se.  

Tabelle 4: Darstellung der Ergebnisse des Parameters Maximale Clusteranzahl.  
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3.3.3 Ergebnisse der logistischen Regression 

Um die Ergebnisse weiter zu klassifizieren, erfolgte im Anschluss eine logistische Re-

gressionsanalyse. Für jeden Parameter-Wert kann nun die Wahrscheinlichkeit für 

p[Fibrose]=1 geschätzt werden. Diese Schätzungen stellen die grüne Kurve dar. Um 

anschließend eine Klassifikation vornehmen zu können, werden Schwellenwerte, auch: 

Cut-Off-Werte, verwendet und die Ergebnisse in ROC-Kurven aufgetragen. Der Cut-

Off-Wert ist ein Schwellenwert, der die Grenze angibt, ab welchem Wert X die Zugehö-

rigkeit zu Gruppe 1 (Fibrose) angenommen wird. Dieser Wert wird durch den Verlauf 

der grünen Linie angegeben. Bespielhaft ist dieses Vorgehen in Abbildung 30 bei p=0,2 

(schwarze Linie) und p=0,8 (lila Linie) dargestellt. 

 

 

Abbildung 30: Oben: Kurve der logistischen Regressionsanalyse. Unten: ROC-Kurve. Exemplari-
sche Darstellung mit dem Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel im Schwellenwertbereich S2. 
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Anhand der Cut-Off-Werte kann nun in Verbindung mit der Verteilung der einzelnen 

Patienten, dargestellt durch die roten und blauen Kreise, die Richtig-Positiv-Rate und 

die Falsch-Positiv-Rate bestimmt werden, welche für die Darstellung der ROC-Kurve 

benötigt werden. Die ROC-Kurve wird erstellt um die Vorhersagekraft der einzelnen 

Parameter besser beurteilen und vergleichen zu können. Abbildung 31 stellt alle Ergeb-

nisse der ROC-Kurven dar. Hier ist zu beobachten, dass die höchsten Werte der Vorher-

sagbarkeit in den Datenreihen des Schwellenwertbereichs S3 zu finden sind.  

 

Abbildung 31: ROC-Kurven 

Um abschließend eine Beurteilung der Güte und eine Klassifizierung der Parameter 

vorzunehmen, werden die Flächen unterhalb der Kurven berechnet (=AUC-Werte, siehe 

Tabelle 5). Die höchsten AUC-Werte finden sich für den Parameter Cluster-Pixel/CT-

Seg-Pixel im Schwellenwert-Bereich S3 (0,983 – 0,989). Die Versuchsreihe 34444 zeigt 

für die Parameter Anzahl Cluster (0,972) und maximale Clusteranzahl (0,967) die ro-

bustesten Werte und besitzt somit einen hohen prädiktiven Wert Richtig-Positive bei 

einer geringen Falsch-Positiv-Rate zu detektieren. 
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Tabelle 5: AUC-Werte 

 

3.3.4 Falsch-Negativ-Rate 

Ausgehend von den Ergebnissen der logistischen Regressionsanalyse lassen sich neben 

den AUC-Werten auch die korrespondierenden Falsch-Negativ-Raten bestimmen. Wie 

aus Tabelle 6 für den Parameter Cluster-Pix/CT-Seg-Pixel der Datenreihe 35533 mit 

dem maximalen AUC-Wert von 0,989 zu entnehmen, beträgt die maximale Falsch-

Negativ-Rate 0,09 (bei einem Cut-Off –Wert von 0,9). Die Falsch-Negativ-Rate gibt 

den Anteil der fälschlich als gesund klassifizierten Objekte an der Gesamtheit der tat-

sächlich fibrosierten Objekte an.  

Tabelle 6: Cut-Off-Werte der logistischen Regressionsanalyse für den Parameter Cluster-
Pixel/CT-Seg-Pixel mit den Einstellungen 35533. 

 

Cut-Off-Wert RP-Rate FP-Rate FN-Rate RN-Rate
0 1,00 1,00 0,00 0,00
0,1 1,00 0,32 0,00 0,68
0,2 1,00 0,23 0,00 0,77
0,3 0,97 0,14 0,03 0,86
0,4 0,96 0,09 0,04 0,91
0,5 0,96 0,09 0,04 0,91
0,6 0,96 0,09 0,04 0,91
0,7 0,92 0,09 0,08 0,91
0,8 0,92 0,05 0,08 0,95
0,9 0,91 0,05 0,09 0,95
1 0,00 0,00 1,00 1,00
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Ausgehend von diesem Cut-Off-Wert kann eine maximale Anzahl von sieben Falsch-

Negativen beobachtet werden (FN-Rate × Anzahl der tatsächlich fibrosierten Lungen = 

FN). Die Ansicht der entsprechenden HR-CT-Schnittbilder dieser sieben Patienten und 

die ausführliche Befundbeschreibung der Radiologen zeigen, dass diese Lungen eine 

„diskrete Fibrosierung“, eine „leichte Lungenfibrose“, ein „ausgeprägtes Emphysem 

und diskrete Fibrose“ oder eine „gering ausgeprägte, peripher und basal betonte Fibro-

se“ aufweisen. In Abbildung 32 sind exemplarisch drei Patienten, die eine falsch-

negative Zuordnung erhielten, mit jeweils einem Schnittbild dargestellt. 

 

Abbildung 32: HR-CT-Schnittbilder von drei verschiedenen Patienten mit fibrosiertem Lungen-
gewebe. Alle Schnittbilder wurden mit durch den Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel mit den 
Einstellungen 35533 falsch-negativ klassifiziert. 

 

ID:	29,	26,	96
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4. Diskussion 

In dieser Studie wurden HR-CT Bilder von 78 Patienten mit fibrosiertem Lungengewe-

be 23 Bildern von Patienten mit gesundem Lungengewebe gegenübergestellt. Es wurde 

untersucht, ob es möglich ist, die visuellen Unterschiede so zu verstärken, dass an-

schließend eine objektive und zuverlässige Trennung der beiden Gruppen möglich ist. 

Dazu wurden Schwellenwert- und morphologische Charakterisierungsverfahren ange-

wandt und anschließend vier Parameter in unterschiedlichen Versuchsanordnungen be-

stimmt. Im Anschluss erfolgte eine Klassifizierung der Parameter und Datenreihen, um 

die am besten geeigneten Parameter-Einstellungen zu identifizieren. 

4.1 Diskussion der Ergebnisse  

Der Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel ist nach unseren Ergebnissen besser geeignet 

die beiden Gruppen zuverlässig voneinander zu trennen. Im Bereich S1 sind mehr Bi-

när-Pixel in der lungengesunden Kontrollgruppe zu finden. In den Bereichen S2 und S3 

ist dies umgekehrt. Dort können mehr Binär-Pixel in der Gruppe mit fibrosiertem Lun-

gengewebe gezählt werden. Dieser Zusammenhang ist erwartungskonform, da die Fib-

rosierung der Lunge mit einer inter- und intralobulären Verdichtung einhergeht und die 

feinen, strahlentransparenten Anteile destruieren. Durch die isolierte Betrachtung der 

Dichtebereiche, in welchen Veränderungen erwartet wurden, können hier zuverlässig 

Gruppenunterscheidungen getroffen werden. 

Die Binarisierung diente zum Hervorheben von Unterschieden im Lungengewebe. Im 

Anschluss folgte die morphologische Charakterisierung mit verschieden großen Struk-

turelementen um diese Unterschiede zu verstärken. Da die Ergebnisse der einzelnen 

Versuchsreihen auf den statistisch hoch signifikanten Zwischenergebnissen der Binari-

sierungsprozesse basieren, sind die hier erzielten, deutlichen Gruppenunterschiede des 

Parameters Cluster-Pixel/CT-Seg-Pixel nicht überraschend. Bei diesem Parameter ist 

auch die schon bei dem Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel beobachtete Tendenz 

wahrzunehmen, dass in den Bereichen S2 und S3 mehr Cluster-Pixel bei den fibrosier-

ten Lungen zu zählen sind. Anders verhält sich hier die Anzahl der Cluster. Im Bereich 

S2, in dem mehr Pixel in der Fibrose-Gruppe zu zählen sind, ist die Clusteranzahl wie-

derum in der gesunden Kontrollgruppe größer. Es ist also mehr Gewebe (=Pixel), wel-
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ches dem Dichtebereich von -700 bis -500 HE entspricht in Lungen mit fibrosiertem 

Lungengewebe zu finden als in den gesunden Lungen. Gleichzeitig scheinen sich die 

Parameter-Einstellungen der morphologischen Charakterisierung in diesem Bereich 

sehr gut für eine genaue Cluster-Differenzierung zu eignen, da trotz geringerer Pixel-

zahl mehr Cluster zu finden sind. Dass sich im Schwellenwertbereich S1 mehr Pixel bei 

der lungengesunden Kontrollgruppe finden lassen, ist ebenfalls erwartungskonform, da 

hier isoliert strahlentransparentes Gewebe betrachtet wird. Im Bereich von -1000 bis -

950 HE ist keine Gewebezunahme zu erwarten. 

Durch die T-Wert basierenden Mittelwertsvergleiche konnte gezeigt werden, dass sich 

durch die genutzte Methode zuverlässige quantitative Imagemarker generieren lassen, 

um die Gruppen zuverlässig und stabil voneinander zu trennen. Die AUC-Werte, die im 

Anschluss berechnet wurden, um eine Klassifizierung vorzunehmen und eine Aussage 

über die Güte der einzelnen Parameter zu treffen, ergaben vor allem im Schwellenwert-

bereich S3 für die Pixel-basierten Parameter hohe Werte. Hier kommt es zu einer äu-

ßerst sensitiven Klassifizierung von Lungen mit fibrosiertem Gewebe bei einer geringen 

Falsch-Positiven-Rate. Den höchsten AUC-Wert erreichte dabei der Parameter Cluster-

Pixel/CT-Seg-Pixel mit 0,989 bei den Parameter-Einstellungen 35533. Es zeigte sich, 

dass schon nach der ersten Datenanalyse und vor der morphologischen Charakterisie-

rung der Parameter Binär-Pixel/CT-Seg-Pixel in den Bereichen S2 (AUC-Wert: 0,905) 

und S3 (AUC-Wert: 0,976) sehr gut geeignet ist eine korrekte Unterscheidung zwischen 

fibrosiertem Lungengewebe und gesundem Lungengewebe zu treffen. 

Auch wenn die AUC-Werte als sehr hoch und gut trennend bewertet werden, stellen 

sich einige Fragen: Warum wurden einige der Patienten mit fibrosiertem Lungengewebe 

der Gruppe „Gesund“, also Falsch-Negativ (FN) zugeordnet? Ist die Methode nicht gut 

genug oder steckt ein anderer Grund hinter der falschen Klassifizierung? Die Ansicht 

der einzelnen HR-CT-Schnittbilder dieser sieben Patienten und die ausführlichen Be-

funde der Radiologen zeigen, dass diese Lungen nur diskrete Fibrosierungen oder 

Mischbefunde aufweisen (siehe Abbildung 32) und keine große Fläche der Lunge ein-

nehmen. Ein Grund für die falsche Klassifizierung, da das Programm diese diskreten 

und kleinflächigen Anteile möglicherweise nicht stark genug verstärkt, um sie anschlie-

ßend nummerisch auswertbar machen zu können.  
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Des Weiteren sind äußerst basale und apikale Anteile der Fibrosierung durch dieses 

Modell schwer zu beschreiben. Durch das festgelegte Minimum von 5000 Pixeln stehen 

die Abschnitte mit wenig Lungengewebe der nummerischen Auswertung nicht zur Ver-

fügung, ein möglicher Grund, warum isoliert apikale und basale Abschnitte mit fibro-

siertem Lungengewebe nicht detektiert werden können und von dem Programm als ge-

sund klassifiziert werden.  

4.2 Einordung der Ergebnisse in den Stand der aktuellen Forschung 

Trotz der hohen klinischen Relevanz ist die vorliegende Arbeit eine von wenigen wis-

senschaftlichen Analysen quantitativer Radiomics-Biomarkers auf  dem Gebiet der fib-

rosierenden Lungenerkrankungen. Während das Konzept von Radiomics schon erfolg-

reich in der Diagnostik von u. a. Lungenkarzinomen (Scrivener et al., 2016) oder 

Glioblastomen (Narang, Lehrer, Yang, Lee, & Rao, 2016) angewendet wird, ist die Er-

forschung von quantitativen Imaging-Biomarkern, welche die morphologischen Verän-

derungen der Lungenfibrose erfassen noch wenig erforscht. H.Nakagawa et al. beschäf-

tigten sich in ihrer Arbeit mit der Quantifizierung der Honigwabenbildung bei IPF. Das 

Programm arbeitete nach einem ähnlichen Muster wie in dieser Arbeit und legte nach 

der Segmentierung, bei welcher Trachea, große Blutgefäße und große Bronchien nahe 

Hilus entfernt wurden, einen Schwellenwert zur isolierten Betrachtung bestimmter 

Dichtebereiche fest, binarisierte das CT-Bild jedoch nicht. Durch automatische Bilder-

kennung wurden im Anschluss die Flächen der Honigwabenbildung detektiert und 

quantifiziert. Nakagawa et al. erreichten mit ihrer Methode eine Korrelation der quanti-

tativen CT-Analyse und zweier unabhängig voneinander bewertenden Radiologen von 

p = 0,7 (Nakagawa et al., 2016). Auch sie versuchten, ähnlich wie in dieser Arbeit, 

durch morphologische Veränderungen der HR-CT-Aufnahme eines der Hauptcharakte-

ristika von fibrosiertem Lungengewebe hervorzuheben und zu quantifizieren. Durch 

ihre Methode konnte zwar die subjektive Einschätzung der Radiologen, welche derzeit 

noch als Goldstandard angesetzt werden muss, nicht vollkommen übereinstimmend 

erreicht werden, doch gelang ihnen erfolgreich eine Quantifizierung der Areale mit Ho-

nigwabenbildung. Das Modell dieser Arbeit erreicht im Vergleich hierzu eine äußerst 

hohe Vorhersagewahrscheinlichkeit ob ein Patient der Gruppe Fibrose oder Gesund 

zuzuordnen ist, kann aber keine Aussage über Ort und Ausmaß der Fibrose treffen. 
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 T. Iwasawa et al. untersuchten ebenfalls fibrosiertes Lungengewebe in Bezug auf quan-

titative Imaging-Biomarker und erstellten ein Modell, welches die gleiche Vorhersage-

kraft wie die als Vergleichsgruppe dienenden Radiologen hat. Das GHNC-

Analyseprogramm (Gaussian histogram normalized correlation) konnte zusätzlich eine 

Unterscheidung zwischen Milchglastrübungen und Lungenemphysemen treffen. Außer-

dem konnten sie zeigen, dass ihre Ergebnisse stark mit den FVC-Werten der Patienten 

korrelierten (Iwasawa et al., 2016). 

Da die Radiomics-Bemühungen für ILD und im speziellen für fibrosiertem Lungenge-

webe noch nicht sehr fortgeschritten sind, gibt es bisher noch keine Veröffentlichungen 

zu Vergleichen von bestehenden Imaging-Biomarker auf diesem Feld. Um die Qualität 

und Güte der in dieser Arbeit erstellten Imaging-Biomarker einzuordnen, kann der Ver-

gleich mit der Meta-Analyse von Scrivener et al. herangezogen werden. In der Arbeit 

wurden die zuverlässigsten und robustesten Radiomics-Imaging-Biomarker zur Diagno-

se von Lungenkarzinomen zusammengefasst (Scrivener et al., 2016). Hier konnten 

quantitative CT-Imaging-Biomarker maximale AUC-Werte von 0,951 (Dhara, 

Mukhopadhyay, Dutta, Garg, & Khandelwal, 2016) und 0,85 (Mattonen et al., 2016) 

aufweisen. Vergleicht man diese Werte mit den maximalen AUC-Werten von bis zu 

0,989 der in dieser Arbeit erstellten Parameter, kann abgeschätzt werden wie hochwer-

tig die Ergebnisse bezüglich ihrer Vorhersagewahrscheinlichkeit einzuordnen sind.  

Vorstellbar wäre als nächster Schritt eine ähnliche Zusammenfassung der bestehenden 

quantitativen Imaging-Biomarker der ILD. Kombiniert mit bestehenden, klinischen 

Imaging-Biomarkern wäre so der erste Schritt im Konzept der computergestützten Bild-

analyse nach dem Radiomics-Prinzip begangen und es müsste geprüft werden, in wie 

weit eine Kombination dieser Marker sinnvoll bei der Verbesserung der Evaluation von 

ILD ist. Eine Einbettung eines in dieser Arbeit erstellten Imaging-Biomarkers mit hoher 

Sensitivität in ein Modell wie z. B. das in der Einleitung erwähnte „CALIPER“, wel-

ches in der Lage ist eine Aussage über Lokalisation und Schweregrad der Erkrankung 

zu treffen.  

4.3 Einflussfaktoren auf die Analyseparameter 

Bei vielen Patienten der Fibrose-Gruppe zeigte sich bei der Diagnostik durch den Ra-

diologen nebenbefundlich ein Lungenemphysem. Das Lungenemphysem ist charakteris-
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tisch bei der Erkrankung an einer COPD und zeichnet sich durch eine irreversible 

Überblähung der kleinsten Alveolen aus. Im Gegensatz zur Lungenfibrose führt sie ge-

genteilig zu einer Abnahme des Parenchyms und führt zu einer Verminderung der Lun-

gendichte. Typischerweise sind die emphysematösen Veränderungen der Lunge in den 

apikalen Bereichen zu finden, während die fibrosierten Anteile eher im basalen Bereich 

zu lokalisieren sind. 

Ryerson et al. untersuchten 365 IPF-Patienten, um die Prävalenz der CPFE (Combined 

pulmonary fibrosis and emphysema) besser beschreiben zu können. Bei 8% der Proban-

den fand sich neben der Lungenfibrose ein Lungenemphysem (Ryerson et al., 2013). 

Zuvor war schon von anderen Autoren das Phänomen beschrieben worden, dass sich 

fibrosierte und emphysematöse Gewebeanteile gehäuft gemeinsam in erkrankten Lun-

gen finden lassen (Cottin et al., 2011; Mura et al., 2006; Wiggins, Strickland, & Turner-

Warwick, 1990). Durch die isolierte Betrachtung verschiedener Schwellenwert-

Bereiche dürfte es nicht zu einer Überschneidung und Kumulation emphysematöser und 

fibrotisierter Prozesse in der Auswertung kommen. Der Einfluss eines Lungenemphy-

sems auf die Analyseparameter könnte, wenn überhaupt nur im Schwellenwertbereich 

S1 eine Rolle spielen, da in diesem Dichtebereiche zwischen -1000 HE und -950 HE 

dargestellt werden. Käme es bei einer Fibrosierung konsekutiv zu einer Zunahme von 

emphysematösen Anteilen, müsste die gesunde Kontrollgruppe in diesem Bereich we-

niger Pixel aufweisen als die Fibrose-Gruppe, was aber nicht der Fall ist. 

Dass das Alter der Patienten Einfluss auf die Dichtemessung von CT-Lungenbildern 

hat, konnte in einigen Studien gezeigt werden (Gevenois et al., 1996; Gillooly & Lamb, 

1993; Mitsunobu et al., 2001; Thurlbeck, 1967). Physiologische Veränderungen der 

Lunge führen zu einer Vergrößerung der luftgefüllten Anteile, ohne dass dieser Prozess 

mit einer Destruktion der Alveolarwände einhergeht (Teramoto & Ishii, 2007). Das 

nicht obstruktive, senile Emphysem entsteht ohne externe Einflüsse und entspricht den 

atrophen Veränderungen im Alter, die auch in anderen Organen zu beobachten sind. 

Auch wenn es meist keine pathologische Relevanz für den Patienten hat, ist es als Ein-

flussgröße bei der Dichtemessung im CT zu nennen. 

4.4 Einflussfaktoren auf die CT-Aufnahmen 

Neben den Eigenschaften des Patienten und der Mitarbeit des Patienten während der 

CT-Untersuchung stellen auch anlagenspezifische Parameter wichtige Einflussgrößen 
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auf die Messdatenerfassung dar. Die Qualität der CT-Datenerfassung wird durch eine 

Vielzahl von Faktoren beeinflusst. Die Kenntnis dieser Faktoren ist eine wesentliche 

Vorrausetzung, um die CT-Aufnahmen als Messverfahren qualifizieren zu können.  

Gevenois et al. fanden in einer Studie heraus, dass neben dem Alter die totale Lungen-

kapazität mit der Schwächung der Röntgenstrahlung zusammenhängt. Je höher die 

Lungenkapazität seiner Studienteilnehmer war, desto geringer fiel die Schwächung der 

Strahlung aus. Daraus zog er den Rückschluss, dass das Lungengewebe bei größeren 

Lungenvolumina proportional geringer sein muss als bei kleinen Lungen bzw. die luft-

gefüllten Bereiche bei den größeren Lungen dementsprechend größer (Gevenois et al., 

1996). 

Parr et al. zeigten in ihrer Studie, dass eine präzise Kalibrierung der Scanner von großer 

Bedeutung ist, um eine der vielen Fehlerquellen bei der Densitometrie in der Computer-

tomographie zu minimieren (Parr, Stoel, Stolk, Nightingale, & Stockley, 2004). Neben 

der Scanner-Kalibrierung beschrieben Keller et al. die Inspirationstiefe als Ursache für 

sich unterscheidende Dichtemessungen in der gleichen Lunge. Er konnte durch ein mul-

tivariates Analysemodell die Interscan-Variabilität um 42,4% reduzieren (Keller, 

Reeves, Henschke, & Yankelevitz, 2011). Mackin et al. zeigten, dass die Variabilität 

der Ergebnisse unterschiedlicher CT-Geräte immer noch hoch ist und für weitere Radi-

omics-Untersuchungen minimiert werden sollte (Mackin et al., 2015). 

Nach Hansell et al. variiert die Lungendichte abhängig von der Inspirationstiefe um 80-

100 Hounsfield-Einheiten (Hansell et al., 2008).  

Des Weiteren werden als zusätzliche Fehlerquellen bei der Erstellung von zuverlässig 

reproduzierbarem Bildmaterial die Bildverarbeitung und die Segmentierung genannt (B 

C Stoel, Vrooman, Stolk, & Reiber, 1999). In einer weiteren Studie von Stoel & Stolk 

wurde neben den aufgeführten Ursachen die Expositionsdosis als Einflussfaktor ge-

nannt (Berend C. Stoel & Stolk, 2004). 

Wie in den dargestellten Studien gezeigt, gibt es eine Vielzahl von Gründen, die die 

Anfertigung reproduzierbarer CT-Bilder der Lunge beeinflussen können. Begleiterkran-

kungen, Alter, Lungengröße, Scanner-Kalibrierung, Inspirationstiefe, Expositionsdosis, 

Bildverarbeitung und Segmentierung werden als Faktoren beschrieben. Eine größere 

Beherrschbarkeit über diese Faktoren könnte die Vergleichbarkeit der Studien auf die-

sem Gebiet erhöhen. 
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4.5 Diskussion der Parameter-Einstellungen 

Die in dieser Arbeit gewählte Segmentierungsmethode hat das Ziel das Lungenpa-

renchym von seiner Umgebung zu trennen und isoliert anzuzeigen. Dies schafft es mit 

kleinen Einschränkungen: So sind große, luftgefüllte Bereiche wie Bronchien und 

Trachea in das Lungenvolumen eingeschlossen und gleichzeitig können randständige 

Bereiche fibrosierten Gewebes nicht als zur Lunge zugehörig erkannt und nicht in die 

späteren Berechnungen eingeschlossen worden sein. Der Anteil der nicht segmentierten 

Bronchien, der Trachea und dem randständigem, fibrosiertem Gewebe variiert von Pati-

ent zu Patient und beeinflusst somit zu einem gewissen Teil die Analyseparameter. Für 

das Vorhaben in dieser Arbeit, Imaging-Biomarker zu definieren, ist diese Art der Seg-

mentierung jedoch ausreichend und zudem für alle Patienten gleich. Mit einer noch ge-

naueren Segmentierungsmethode wären noch statistisch signifikantere Ergebnisse zu 

erwarten.  

Bei der Auswahl der Schwellenwertbereiche lag der Fokus auf den Dichtebereichen 

zwischen -700 HE und -200 HE, da dort ein großer Unterschied zwischen fibrosiertem 

und gesundem Lungengewebe zu erwarten war. Die gewählten Schwellenwertbereiche 

S2 und S3 wurden explorativ im Anschluss festgesetzt. Die Auswahl des Schwellen-

wertbereichs S1 diente zur Kontrolle der Methode, da dort keine fibrosierten Anteile zu 

erwarten waren. Eine noch genauere und detailliertere Bereichs-Einteilung zur Erstel-

lung der Binär-Bilder wäre durchaus interessant und könnte als Grundlage für aufbau-

ende Studien dienen. Da die Studie das Ziel hatte, die morphologischen Charakterisie-

rungsverfahren Opening und Closing zu evaluieren, wurden die Anzahl und die Aus-

wahl der Schwellenwertbereiche als ausreichend betrachtet. 

Bei der Auswahl des Strukturelements der morphologischen Bildverarbeitungsmetho-

den fiel die Entscheidung auf ein quadratisches Element. Dadurch, dass das quadrati-

sche Strukturelement in einer festgelegten linearen Richtung das Bild rastert, kann es 

gerade bei CT-Aufnahmen der Lunge, welche viele filigrane, strukturelle und in unter-

schiedliche Richtungen weisende Details beinhalten, zu einer nur ungenügenden Struk-

turanalyse kommen und Feinheiten verloren gehen. Bei weiteren Untersuchungen könn-

te die gewählte Form des Quadrats überdacht und versucht werden die Form des Struk-

turelements noch näher den Zielstrukturen des Lungenparenchyms anzugleichen. 
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4.6 Limitationen dieser Studie 

In der vorliegenden Studie sollte untersucht werden, ob es möglich ist Patienten mit 

gesundem von Patienten mit fibrosiertem Lungengewebe unter Zuhilfenahme quantita-

tiver Bildanalyseverfahren zu unterscheiden. 

Dazu wurde die Datenbank des Radiologieinformationssystems der Diagnostischen und 

Interventionellen Radiologie des Universitätsklinikum Gießen nach den passenden Kri-

terien gefiltert. Die eingestellten Informationen basierten auf den Einschätzungen der 

für die Diagnose verantwortlichen Ärzte.  

Um den aktuellen Status und die Progression von Krankheiten objektiv zu beschreiben 

und vergleichbar zu machen, würden einheitliche und akzeptierte Verfahren, sogenannte 

Staging-Systeme, helfen. Das ideale Staging-System müsste alle interstitiellen Lun-

generkrankungen berücksichtigen und auch von Betrachtern mit nur moderaten Fähig-

keiten zu bedienen sein (Hansell et al., 2015).  

Die mäßige Übereinstimmungsrate zwischen unterschiedlichen Diagnostikern bei visu-

ellen Scoring-Systemen der ILD-Diagnostik scheint ebenfalls ein inhärentes Problem 

darstellzustellen (Jacob et al., 2016; Lynch et al., 2005; Mogulkoc et al., 2001; Xaubet 

et al., 1998). 

 

Auch muss bei der kritischen Betrachtung der Ergebnisse das Studiendesign bewertet 

werden. Die Hypothesenbildung (die Suche nach dem prädiktivsten Parameter zur Un-

terscheidung der Gruppen) und die Validierung des erstellten Parameters wurden in 

dieser Arbeit an demselben Untersuchungskollektiv durchgeführt. Diese interne Vali-

dierung hätte durch einen anderen Aufbau vermieden werden können. Durch eine Auf-

spaltung der Probanden in eine Trainingskohorte zur Modellbildung und in eine Vali-

dierungskohorte zur Modellvalidierung hätte der Gültigkeitsbereich dieses Modells bes-

ser evaluiert werden können. Diese Aufspaltung wäre allerdings auf Kosten der analy-

sierten Datenmenge gegangen, die dadurch verkleinert worden wäre. Bei einer Stich-

probenzahl von insgesamt 101 Probanden wurde aus diesem Grund das Augenmerk auf 

ein möglichst großes Untersuchungskollektiv gelegt. 

Wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, hat die Inspirationstiefe einen direkten Ein-

fluss auf die Lungendichte. Die CT-Aufnahmen in dieser Studie wurden mit der Vorga-

be der maximalen Inspiration des Patienten durchgeführt. Ob dieses Protokoll eingehal-

ten wurde und sich der Patient wirklich in maximaler Inspiration befand, ist nicht be-
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legt. Eine Möglichkeit um diesen Einflussfaktor zu minimieren, stellt die Spirometrie-

gesteuerte CT-Aufnahme dar. Kalender et al. beschrieben als erste den Versuch mit 

Hilfe eine Taschenspirometers erst bei einer bestimmten Inspirationstiefe die CT-

Untersuchung zu starten (Kalender et al., 1990). Lamers et al. stellten mit dieser Me-

thode fest, dass die größte Reproduzierbarkeit und intraindividuelle Übereinstimmungs-

rate bei einer Inspirationstiefe mit einer Vitalkapazität von 90 % zu erreichen ist. Hier-

bei konnten Schwankungen zwischen 3-14 HE beobachtet werden. Bei einer Inspirati-

onstiefe von 10% der Vitalkapazität kam es zu Schwankungen zwischen 9 und 38 HE 

(Lamers, Kemerink, Drent, & van Engelshoven, 1998). Dieser Ansatz könnte den Feh-

ler dieser Einflussgröße reduzieren. In dieser Studie ist unsicher, ob die Untersuchung 

tatsächlich in maximaler Inspiration erfolgte.  

Einen deutlichen Unterschied in den beiden untersuchten Gruppen ist auch im Alter zu 

erkennen. So ist die gesunde Kontrollgruppe im Durschnitt 48 Jahre alt und die Gruppe 

der Patienten mit fibrosiertem Lungengewebe 68 Jahre. Die Studienergebnisse könnten 

durch den großen Unterschied im Alter der beiden Gruppen beeinflusst worden sein.  

4.7 Schlussfolgerung 

Die Lungenfibrose ist ein gefürchtetes Endstadium vieler interstitieller Lungenerkran-

kungen. Die ILD und im Besonderen die IPF haben unter den Ursachen für eine Lun-

gentransplantation die schlechteste Prognose und sind nach der COPD der zweithäufigs-

te Grund und für eine Lungentransplantation (Weill et al., 2015). Die Patienten haben in 

Abhängigkeit von der Ursache der Fibrosierung nach der Diagnosestellung eine durch-

schnittliche Überlebenszeit von nur noch 3 Jahren (Travis et al., 2013). Dies macht es 

sehr wichtig die Erkrankung bereits im Frühstadium zu diagnostizieren und die Patien-

ten rechtzeitig einer entsprechenden Therapie zuzuführen.  

Die radiologische Diagnostik, speziell in der HR-CT, hat in den letzten Jahren große 

Fortschritte gemacht. Der Wunsch nach objektiven Kriterien der Diagnose ist dabei 

jedoch weiterhin nicht befriedigend erfüllt.  

Diese Studie hat gezeigt, dass es grundsätzlich möglich ist, durch eine Verstärkung der 

morphologischen Charakteristika verschiedener Lungen eine quantitative Methode zur 

Unterscheidung von fibrosiertem und gesundem Lungengewebe zu erstellen. Die hier 

verwendeten rein mathematisch-morphologischen Bildverarbeitungsverfahren konnten 

schon in anderen medizinischen Bereichen und auch darüber hinaus ihren Nutzen unter 
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Beweis stellen. In dieser Studie eigneten sie sich sehr gut zur Erstellung von Analysepa-

ramatern, die krankhafte Umbauprozesse der Lunge zuverlässig detektieren können.  

Für eine Verwendung in der klinischen Praxis gilt es nun, die hier erstellten Imaging-

Biomarker mit anderen Biomarkern zu kombinieren. So zuverlässig die in dieser Arbeit 

erstellte Methode es ermöglicht, die beiden Gruppen korrekt voneinander zu trennen, 

lässt sich mit ihr keine Aussage über den Schweregrad, die Lokalisation, die Klinik und 

Entität der Erkrankung treffen. Diese Kriterien sind für einen Einsatz in der klinischen 

Praxis dringend notwendig. Auch gilt es zu überprüfen, ob es möglich ist, auch schon 

schwer zu erkennende, frühe Formen der Lungenfibrose zuverlässig von gesundem 

Lungengewebe zu unterscheiden. Gerade die Frühdiagnose und die Verlaufsbeurteilung 

geringer Verschlechterungen sind von großer Bedeutung. Nur reproduzierbare und ro-

buste Aussagen über das Ausmaß und die Entwicklung einer Erkrankung qualifizieren 

neue Analyseverfahren für den routinemäßigen Einsatz. Aus diesem Grund sind noch 

weitere Forschungsarbeiten notwendig, um ein geeignetes Bildanalyse-Konzept für die 

Lungenfibrose zu entwickeln, in welches die erstellte Methode gut integriert werden 

könnte. Zum aktuellen Zeitpunkt ist es trotz großer Bemühungen noch nicht gelungen, 

die Prognose der ILD signifikant zu verbessern und durch das Fehlen robuster, non-

invasiver Biomarker fällt es schwer, neue Therapiemethoden objektiv zu bewerten 

(Bartholmai et al., 2013).  

4.8 Ausblick 

Die Studie zeigt, dass die erstellten Imaging-Biomarker robust und zuverlässig fibro-

siertes Lungengewebe detektieren können. Mehr Forschungsbemühungen sind notwen-

dig, um weitere, zuverlässige Biomarker zu erstellen und um zu erarbeiten, wie diese 

Biomarker in ein umfassendes Konzept zusammengefasst werden können. 

In Kombination mit anderen Biomarkern, wie z. B. quantitative Imaging-Biomarker, 

klinische Parameter oder genetische Analysen, sollte es möglich sein, ein funktionie-

rendes und zuverlässigeres Bildanalyse-Konzept zu entwickeln, welches Auskunft über 

die Entität der Lungenfibrose sowie andere Pathologien der ILD die Lokalisation und 

die Progression der Erkrankung geben könnte. Ferner müsste man versuchen, die Lunge 

in Kompartimente einzuteilen, um diese getrennt voneinander zu analysieren. Somit 

wäre es möglich, die pathologischen Prozesse genauer topographisch zuzuordnen und 

verschiedene Umbauprozesse in der gleichen Lunge wahrzunehmen. 
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Um die Entwicklung weiter sinnvoll voranzutreiben und die Vergleichbarkeit der Er-

gebnisse zu gewährleisten, ist es notwendig, die Einflussfaktoren der HR-CT-

Untersuchungen zu minimieren und Standardprotokolle für die Inspirationstiefe, 

Schichtdicke etc. einzuführen. Auch sind weitere Bemühungen notwendig, geeignete 

und einheitliche Staging-Systeme der Lungenfibrose zu erarbeiten. Entscheidend für 

funktionierende Staging-Systeme ist des Weiteren eine einheitliche Terminologie. Nur 

so kann eine strukturierte Verarbeitung und Nutzung der Bilddaten erfolgen. Zur Erstel-

lung robuster Biomarker, die in einem gemeinsamen Konzept eingesetzt werden sollen, 

ist es unabdingbar, sich an den gleichen objektiven Kriterien zur Diagnosestellung zu 

orientieren. 

Wie das Thema „Künstliche Intelligenz (KI)“ und „Neuronale Netze“ die Forschungs-

landschaft und unsere Gesellschaft in Zukunft verändern wird, wird interessant zu be-

obachten sein. Diese Studie beruht auf komplexen Vorgängen, die nur mit Hilfe von 

modernen Informationstechniken in einem akzeptablen Zeitraum umgesetzt werden 

können, allerdings ist jeder der ablaufenden Schritte begründet, nachvollziehbar und 

komplett reproduzierbar. Aktuell findet ein pragmatischer Wandel in der Wissenschaft 

statt: Die KI bietet Lösungen und Ergebnisse für komplexe Probleme, welche die „klas-

sische“ Wissenschaft seit Jahren beschäftigen. Selbstlernend und mit der Möglichkeit 

auf unvorstellbar große Datenmengen zurückzugreifen, findet sie Lösungsansätze, die 

für den Menschen hochkomplex und nicht immer nachvollziehbar sind. Gerade im Be-

reich der medizinischen Bildgebung ist der Wunsch nach objektiven Kriterien für eine 

Entscheidungsfindung groß und die jüngsten Ergebnisse der auf Künstlicher Intelligenz 

beruhenden Forschungsergebnisse vielversprechend.  
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5. Zusammenfassung 

Ziel dieser Arbeit war die Erstellung von Imaging-Biomarkern, die robust zwischen 

fibrosiertem und gesundem Lungengewebe im HR-CT unterscheiden können. Mit Hilfe 

morphologischer Bildverarbeitungsverfahren sollten die Charakteristika von fibrosier-

tem Lungengewebe verstärkt und numerisch ausgewertet werden. 

Hierfür wurden HR-CT-Bilddaten von 78 Patienten mit fibrosiertem Lungengewebe 

und 23 Patienten mit unauffälligem Lungenparenchym untersucht. Zu Beginn erfolgte 

eine semiautomatische Segmentierung der Schnittbilder, um anschließend die für fibro-

siertes Lungengewebe typischen morphologischen Charakteristika hervorzuheben. Da 

diese Merkmale bei Lungengesungen nicht vorliegen, führt diese Bearbeitung zu einer 

Verstärkung der Unterschiede zwischen Patienten mit Lungenfibrose und Lungenge-

sunden. Dazu erfolgte nach der Segmentierung im zweiten Schritt eine Binarisierung 

durch drei festgelegte Schwellenwertbereiche, um morphologische Charakteristika des 

Lungengewebes hervorzuheben. Im dritten Schritt wurden diese Merkmale durch vier 

verschiedene Kombinationen aus Closing- und Opening-Strukturelementen verstärkt. 

Die Ergebnisse zeigen für alle vier erstellten Parameter statistisch hoch signifikante 

Gruppenunterschiede. Zur Klassifizierung der insgesamt 39 Datenreihen wurden, auf 

einer logistischen Regressionsanalyse basierend, die AUC-Werte der ROC-Kurven be-

stimmt. Eine erste Auswertung erfolgte nach der Binarisierung und eine zweite Auswer-

tung nach der Verstärkung der morphologischen Charakteristika durch Closing- und 

Opening-Operationen. Schon nach der Binarisierung zeigten sich AUC-Werte bis zu 

0,976. Der analysierte Schwellenwertbereich S3-500; -200 HE brachte für die meisten Para-

meter die prädiktivsten Werte hervor. Der Parameter Cluster-Pixel/CT-Seg-Pixel im 

Schwellenwertbereich S3 mit einem 5×5 Pixel großem Closing- und einem 3×3 Pixel 

großem Opening-Strukturelement erreichte einen maximalen AUC-Wert von 0,989. 

Durch den ersten Arbeitsschritt der Binarisierung konnte im Schwellenwertbereich S3 

robust zwischen den Gruppen mit fibrosiertem und gesundem Lungengewebe unter-

schieden werden. Die Verstärkung der morphologischen Charakteristika konnte eine 

zusätzliche Verbesserung der AUC-Werte erzielen. Eingebettet in ein Konzept, wie 

z. B. von Radiomics, stellt dieses Modell einen funktionierenden und robusten Imaging-

Biomarker dar. 
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6. Abstract 

The purpose of this study was the creation of imaging biomarkers to distinguish patients 

with pulmonary fibrosis and healthy subjects in high-resolution CTs. Intensification of 

characteristics of pulmonary fibrosis, based on morphological image processing, was 

performed and evaluated numerically. 

Datasets of 78 patients with the diagnosis of pulmonary fibrosis and 23 healthy subjects 

were studied and compared. At first semiautomatic lung parenchyma segmentation was 

performed. After that, the segmented images were used to isolate and to enhance specif-

ic morphological fibrosis characteristics. Next, binary images were created for each of 

three different Hounsfield unit (HU) threshold ranges. To intensify the morphological 

fibrosis characteristics, basic image processing methods like morphological opening and 

closing were applied, leading to different, parameterized image variations of the normal 

and the fibrotic group. 

Statistical analysis shows significant differences, between both patient groups, for all 

parameter settings. In order to find the best parameter settings, a logistic regression 

analysis was implemented and the values of the area under the receiver operator charac-

teristic (ROC) curve (AUC) were computed. A first group comparison was performed 

after the binarization of the images and a second comparison after the enhancement of 

the specific fibrosis characteristics by the closing and opening operations. Based on the 

analysis of binary image, AUC values of up to 0,976 could be found. The threshold 

range of -500 to -200 HU lead to the highest AUC values. Application of the morpho-

logical image processing operations lead to a slight increase up to AUC values being 

0,989. 

These findings suggest that the evaluated image processing operations can serve as a 

valuable numerical image marker for a reproducible, and observer independent differen-

tiation between normal and fibrotic lung parenchyma. The concept fits well into the 

current radiomics philosophy.  
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