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1 Motivation

1.1 Erster Aufgabenstellung

Die Detektion von Tumorinfiltrationszonen im Bereich der Neurochirurgie istimmer noch eine sehr grolRe
medizinische Herausforderung und mit aktuell genutzten Bildgebungsmethoden nicht zuverléssig
durchfihrbar. Die optische Koharenztomografie (OCT) bildet aufgrund ihrer Eigenschaften eine
potentielle Alternative oder Ergadnzung zu den konventionellen Bildgebungsmethoden in der
Neurochirurgie. Bei der OCT handelt es sich um eine lichtbasierte Bildgebungsmethode zur Erstellung
von Tiefenschnittbildern. Durch die Verwendung von Licht kénnen die Tiefenschnittbilder, anders als bei
dem intraoperativen Ultraschall, kontaktfrei bestimmt werden. Ein weiterer Vorteil ist die hohe
Aufnahmegeschwindigkeit, wodurch bis zu 32 Volumen pro Sekunde aufgenommen werden kénnen.
Die Tiefenschnittbilder besitzen eine Auflésung im Bereich von 4-30um und decken eine Aufnahmetiefe
von bis zu 5mm ab. Somit schlief3t die OCT die Licke zwischen der konfokalen Mikroskopie und dem
Ultraschall und bildet einen guten Kompromiss aus beiden Bildgebungsmodalitaten.

Das Ziel des Projektes ist die Erforschung der Anwendung der OCT in der Neurochirurgie zur
Identifikation von Tumorgewebe und der Infiltrationszonen. Hierzu sollen auf Basis von klinischen OCT-
Daten von menschlichem Gehirngewebe die optischen Eigenschaften des Gewebes bestimmt werden.
Fir die Ermittlung der Gewebeeigenschaften sollen neben konventionellen Methoden auch Kl-basierte
Algorithmen evaluiert werden. Die erprobten Methoden sollen anschliel3end in Kombination mit einem
echtzeitfahigen OCT-System in-vivo wahrend einer neurochirurgischen Tumorresektion eingesetzt
werden, um die Gewebeunterschiede zwischen Tumor und gesundem Gewebe zu visualisieren. Somit
soll eine effizientere Tumorresektion unter Schonung des gesunden Gewebes erreicht werden.

1.2 Ablauf des Vorhabens

Das Vorhaben gliederte sich in verschiedene Arbeitspakete. Zunachst wurden in Rahmen einer ersten
klinischen Studie erste in-vivo und ex-vivo OCT-Aufnahmen von menschlichen Gehirn wahrend der
Tumorresektion durchgefuhrt. Dabei wurden die in-vivo Daten mit einem nicht echtzeitfahigen OCT-
System akquiriert. Die aufgenommenen Daten dienten im Kombination mit annotierten histologischen
Daten dazu, eine Datengrundlage zu schaffen, mit der unterschiedliche Methoden zur
Gewebeklassifikation evaluiert werden konnten. Gerade die ex-vivo Daten ermdglichten eine genaue
Korrelation mit den histologischen Daten, wodurch eine genaue Evaluation der Algorithmen mdéglich
war. Die robustesten Methoden wurden dann an den in-vivo Daten nochmals erprobt. Parallel wurde ein
echtzeitfahiges OCT-System an ein OP-Mikroskop adaptiert. Da die Aufnahmeeigenschaften dieses
Systems sich von den davor akquirierten Daten unterscheiden, wurde eine zweite klinische Studie
genutzt, um OCT-Daten aufzunehmen. Anhand dieser Daten wurden dann die zuvor erprobten
Algorithmen genutzt, um die Féhigkeit des adaptierten Systems zur Tumorerkennung zu evaluieren.

1.3 Anknipfungen an den wissenschaftlichen und technischen Stand

In den letzten Jahren gab es grol3e Bestrebungen neben der Ophthalmologie weitere Anwendungsfelder
fur die OCT zu finden, unter anderem auch der Einsatz in der Neurochirurgie. Ein Hindernis ist die
Interpretation der Tiefenschnittbilder, insbesondere in einem Gewebe ohne starke strukturelle
Eigenschaften (z. B. Schichten). Um die Interpretierbarkeit zu erhthen, wurden Methoden eingefihrt,
mit denen Gewebeeigenschaften anhand von OCT-Daten extrahiert werden kénnen. Eine etablierte
Gewebeeigenschaft zur Unterscheidung verschiedener Gewebearten ist der
Abschwachungskoeffizient, welcher den Signalabfall entlang der Tiefenachse quantifiziert [1]. Friihe
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Messungen des Abschwachungskoeffizienten innerhalb der Neurochirurgie haben gezeigt, dass der
Koeffizient von weiRer Masse mit zunehmender Tumorinfiltration abnimmt [2,3]. Andere Anséatze
berlicksichtigten strukturelle Informationen, um strukturelle Heterogenitdt in Tumorgewebe zu
qguantifizieren. Lenz et al. beispielsweise nutzten eine Kombination von unterschiedlichen
Texturmerkmalen zur Unterscheidung von Ex-vivo-Meningeom und gesundem Hirngewebe [4]. Méller
et al. zeigten eine erfolgreiche Anwendung der Methode auf Hirnmetastasen [5]. Den wohl grof3ten
strukturellen Kontrast zeigten Gesperger et al., die im Gegensatz zu den anderen Publikationen ein
hochauflosendes optisches Koharenzmikroskop nutzen, um ein neuronales Netzwerk zu trainieren [6].
Die hohe Auflésung des OCT-Systems (laterale Auflésung: 1,8um, axiale Auflésung: 0,88um) macht die
strukturellen Unterschiede zwischen den verschiedenen Gewebearten deutlich sichtbar. Bisherige
Arbeiten zur OCT in der Neurochirurgie fokussierten meist auf die Unterscheidung gesunder und
tumordser weiller Masse. Aspekte wie Gewebedifferenzierung, Verteilung wei3er zu grauer Masse und
Tumorinfiltrationszonen wurden selten untersucht. Zudem fehlen Vergleiche zwischen
unterschiedlichen OCT-Systemen.

1.4 Wesentliche Ergebnisse

Innerhalb des Vorhabens wurde ein weltweit einzigartiger ex-vivo OCT-Datensatz erzeugt, bei dem
histologische Annotationen genau den Tiefenschnittbildern zugeordnet werden konnten. Dieser
Datensatz  erlaubte  einen  Vergleich zweier  OCT-Systeme mit  unterschiedlichen
Aufnahmeeigenschaften, sowie eine genaue Charakterisierung optischer und struktureller
Gewebeeigenschaften. Es konnte gezeigt werden, dass eine Trennung zwischen weiRer Masse und
starker tumorinfiltrierter weiRer Masse sehr gut mdglich ist. Der Grund hierfur sind die Myelinscheiden,
welche stark-streuende Eigenschaften besitzen und mit zunehmender Tumorinfiltration zersetzt werden.
Im Gegensatz dazu zeigte gesunde graue Masse ahnliche optische Eigenschaften, wie stark
tumorinfiltrierte weile Masse und war somit schwere von Tumorgewebe zu unterscheiden. Bei der
Betrachtung von strukturellen Merkmalen konnte ein &hnlicher Zusammenhang festgestellt werden. Hier
sorgen die regelmafig und dichtgedrangten Myelinscheiden fur ein homogenes Erscheinungsbild der
OCT-Daten bei gesunder weil3er Masse, welches mit zunehmender Tumorinfiltration immer heterogener
wird.

Die gewonnenen Erkenntnisse aus den ex-vivo Messungen konnten ebenfalls erfolgreich auf die in-vivo
OCT-Daten der zwei in-vivo OCT-Systeme Ubertragen werden. Auch hier konnten die Trends zwischen
den unterschiedlichen Gewebearten festgestellt werden, jedoch weniger ausgepragt. Der Grund hierfur
liegt in der nicht so genauen Annotation der in-vivo Daten, welche nur volumenweise Annotiert werden
konnten. Die Adaption eines echtzeitfahigen OCT-Systems an ein OP-Mikroskop kdnnte ebenfalls
gezeigt werden. Mit diesem System konnten bereits von 30 Patienten OCT-Daten aufgenommen
werden. Fir Etablierung der OCT in der Neurochirurgie werden jedoch weitaus mehr Daten benétigt,
um eine robuste Klassifizierung der einzelnen Gewebearten zu erreichen. Dies wird in Zukunft im
Rahmen neuer Forschungsprojekte angestrebt.

2 Studienteil

Die einhergehende Darstellung der vom Medizinischen Laserzentrum Libeck getatigten Projektarbeiten
gliedern sich in zwei Studienteile in der OCT-Bilddaten von menschlichem mit unterschiedlichen OCT-
Systemen sowohl ex-vivo als auch in-vivo aufgenommen wurden. Der erste Studienteil behandelt die
Datenaufnahme und —auswertung von zwei ex-vivo OCT-Systemen und einem in-vivo OCT-System. In
einem zweiten Studienteil wurde die Datenaufnahme und —auswertung des adaptierten MHz-OCTs
behandelt.



2.1 Datenerfassung

Die Datenaufnahme erfolgte unter enger Zusammenarbeit aller Projektpartner, sowie der
Neuropathologie des Universitatsklinikums Hamburg-Eppendorf, die fir die Annotation der HE-Schnitte
zustandig waren. Die Datenerfassung erfolgte innerhalb einer klinischen Studie bei der Proben des
menschlichen Gehirnes wahrend der chirurgischen Resektion entnommen wurden. Die Studie wurde
von der Ethikkommission der Universitat zu Libeck genehmigt (Studien Nr.: 18-204). Da die Enthahme
solcher Proben sehr selten ist und die Probenanzahl sehr limitiert war, wurden gleich drei unterschied-
liche OCT-Systeme mit in die Studie mit einbezogen. Durch diese Konstellation konnten in der spéateren
Datenauswertung gleich mehrere wissenschaftliche Fragestellungen erforscht werden. Insgesamt
wurden im ersten Studienteil rund 140 Proben von 21 Patienten entnommen. Proben wurden hierbei
nur entnommen, wenn eine Gefédhrdung des Patienten durch die Chirurgen ausgeschlossen werden
konnte. Der standardisierte Ablauf zur Entnahme einer Gewebeprobe ist in Abbildung 1 visualisiert.

Die in-vivo Datenaufnahme erfolgte immer bevor die eigentliche Probe entnommen wurde. Fir diese
wurde das iOCT der Firma OPMedT verwendet. Dieses OCT-System wurde in das Mikroskop-System
HS HI-R 5-1000 der Firma Haag-Streit Surgical integriert. Bei dem iOCT handelt es sich um ein Spektral-
Domain (SD) OCT-System mit einer Wellenlange von 830nm. Mit dieser Wellenlange kann eine
Eindringtiefe von bis zu 4mm erreicht werden. Das System ist in der Lage Volumen mit 35.000 A-Scans
pro Sekunde zu akquirieren. Der Arbeitsabstand wurde auf 300mm mit einer Zoomstufe von 9
festgelegt. Diese Einstellung bietet einen guten Kompromiss zwischen hoher Auflésung und einem
ausreichend groRen Aufnahmebereich. Mit diesen Einstellungen betréagt dieser 5,7mm x 15,7mm. Die
aufgenommenen Volumina besitzen eine axiale Auflésung von 8mm (FWHM) und eine laterale
Auflésung von 23mm. Jedes Volumen besteht aus 100 B-Scans. Der gesamte Aufnahmeprozess
dauerte im Schnitt 30 Sekunden.

Zur Entnahme der Proben wurde eine Yasargil-Pinzette mit einer Grol3e von 5mm verwendet. Die
Probenentnahme erfolgte an definierten Positionen. Zu diesen Positionen gehorte die Gehirnoberflache.
(siehe Abbildung 1). Proben aus diesem Bereich sollten gewahrleisten, dass gesunde oder
tumorinfiltrierte graue Masse mit in dem Probenpool aufgenommen wurde. Weitere Proben wurden aus
der Haupttumormasse extrahiert. Mit diesem Proben sollte untersucht werden, ob eine Unterscheidung
zwischen Tumor und gesundem Material Uberhaupt mit der OCT madglich ist. Die Mehrheit der Proben
wurden aus der Resektionshthle entnommen, nachdem das chirurgische Personal Tumorfreiheit auf
Basis anderer intraoperativer Bildgebungsmethoden festgestellt hatte. Im Idealfall wurden finf Proben
aus der Resektionshéhle entnommen. Eine Probe vom Resektionsboden und vier weitere am Rand der
Resektionshohle. Proben aus diesen Bereichen bestanden aus gesunder wei3er Masse und weil3er
Masse mit Tumorinfiltration. Neben den Proben fir die Studie wurde immer noch eine weitere Probe fir
die Neuropathologie zur Sicherung der Diagnose entnommen. Proben wurden nicht entnommen, wenn
zu starke Blutungen vorhanden waren, die Proben zu nah an einem funktionellen Areal lagen oder wenn
das Wohlbefinden des Patienten in irgendeiner anderen Art verschlechtergslvgchdep ware.

geaOCT VOl

iOCT Volume ex vivo OCT Volume Acquisition

in vivo OCT Volume Acquisition Y
v

Sample Extraction

Histological Sample Preparation And Labelling

Abbildung 1 Uberblick uber die Datenaufnahme im Rahmen der Neuro-OCT Studie. Zu Beginn einer
Probenentnahme wird zuerst ein in-vivo OCT Volumen aufgenommen. An der gescannten Stelle wurde
anschlielRend eine Probe entnommen (* zeigt exemplarische Positionen). Die entnommene Probe wurde danach in
eine Agarose Form eingebettet und dann von zwei ex-vivo OCT Systemen vermessen. Aus jeder Probe wurden
anschlieend zehn histologische Schnitte extrahiert und semantische von einem Neuropathologen annotiert.
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Im Anschluss an die in-vivo Datenaufnahme wurde von der betroffenen Stelle eine Probe mit einer 5mm
Yasargil-Pinzette entnommen. Die enthommene Probe wurde danach fur die weitere Datenaufnahme
und Verarbeitung eingebettet. Im Fall des ersten Studienteils diente die Einbettung nicht nur der
Probenhalterung sondern bildete die Grundlage fiir alle folgenden Verarbeitungsschritte.

Fur die Probeneinbettung wurden handelsiibliche Gewebekassetten verwendet, welche mit Agarose
gefillt wurden. Zur Halterung der Probe wurden mit einer Form definierte Vertiefungen in die Agarose
gebracht. Um wahrend der Probenentnahme flexibel zu sein, gab es vier Vertiefungen in der Agarose
pro Gewebekassette. Die Gro3en dieser Vertiefungen waren 3x3x2mm3, 4x4x2mm3, 5x5x3mms3 und
6x6x3mm?. Neben der Halterung hatten die Vertiefungen formgebende Eigenschaften, welche im Laufe
der klinischen Studie weiterentwickelt wurden (siehe Abbildung 2). Die weichen homogenen Hirnproben
Ubernahmen die vorgegebene Form, wodurch kinstliche Merkmale im Gewebe erzeugt wurden. Auf
Grundlage dieser Merkmale kdnnen zwei Ziele erreicht werden: 1. Die Form erlaubte eine Kontrolle der
nachfolgenden Verarbeitungsprozesse und 2. Erméglicht eine genaue Ubertragung der histologischen
Information der HE-Schnitte auf die ex-vivo OCT-Daten. Eine Kontrolle der nachfolgenden
Verarbeitungsprozesse ist essentiell. Einige Prozesse, wie zum Beispiel die histologische Verarbeitung,
sind eine Blackbox, wo Fehler ohne weitere Vorbereitung schwer nachvollziehbar sind. Durch die
Formgebung sind die Ausmal3e und Orientierung der Proben bekannt. Gerade die Tiefe einer Probe ist
in OCT-Systemen aufgrund der limitierten Eindringtiefe der Systeme meist nicht messbar. Aus diesem
Grund ist eine bekannte Tiefe eine groRe Hilfe fir Bestimmung des gesamten Probenausmalies
innerhalb eines OCT-B-Scans und diesen mit einem HE-Schnitt in Ubereinstimmung zu bringen.

Abbildung 2 Ubersicht tber fiir die Formgebung des Gewebes durch die Agaroseform: (a) HE-Schnitt, (b)
Weililichtbild nach der Einbettung und (c) Form zur Erstellung der Einbuchtungen. Der rote Pfeil markiert die Kante
in (c), welche die Kante in (a) erzeugt. Die grine Umrandung zeigt die Kanten in (c), die die Kanten in (b) erzeugen.
Ubersicht {iber die ex-vivo Datenaufnahme. (d) zeigt exemplarisch eine en-face Projektion eines OCT Volumens,
welches mit dem Omes-System aufgenommen wurde. Die griine Linie zeigt einen exemplarischen OCT B-Scan
des Volumens. (e) zeigt analog die gleichen Informationen wie (d) nur fir das Callisto-System. (f) zeigt, dass
Weililichtbild der aufgenommenen Probe. Die roten Linien zeigen den Zusammenhang der verschiedenen FOVs
der unterschiedlichen Modalitéten. Die blauen Linien zeigen die Positionierung der Schnittlinien zur Erstellung der
HE-Schnitte.

Nach der Einbettung erfolgte die ex-vivo Datenaufnahme. Fir die ex-vivo Datenaufnahme wurden zwei
unterschiedliche OCT-Systeme verwendet. Zum einen das SD-OCT Callisto der Firma Thorlabs und
das Swept-Source (SS) OCT-System OMES von der Optores GmbH. Die beiden Systeme
unterscheiden sich stark in ihren Gerateeigenschaften, was spéter einen Vergleich zwischen den beiden
OCT-Systemen hinsichtlich ihrer Fahigkeit Hirntumor und gesundes Hirngewebe zu klassifizieren
ermoglicht. Das Callisto-System besitzt eine Laserquelle mit einer Wellenlange von 930nm. Als
Aufnahmeobjektiv wurde das LSM03-BB Objektiv von Thorlabs verwendet mit einer fokalen Lange von
36mm und einer numerischen Apertur von 0.051. In der Fokusebene besitzt das System eine laterale
Auflésung von 5,2um (FWHM) und eine axiale Auflésung von 4,9um (FWHM). Der Aufnahmebereich
wurde auf 2x5.2mm? festgelegt. Das Callisto-System hat eine maximale Eindringtiefe in Luft von rund
1,7mm mit einem axialen Pixelabstand von 3,3um. Neben der Aufnahme eines OCT-Volumens ist das
System noch in der Lage ein WeiYlichtbild einer Probe aufzunehmen. Der Aufnahmebereich dieser
Weildlichtaufnahme betrug 12,8 x 9,6mm. Die Abbildung 2 verdeutlicht den Zusammenhang der
unterschiedlichen Aufnahmebreiche der verschiedenen Systeme. Das Callisto-System bildete somit
einen Kompromiss aus geringer Eindringtiefe gepaart mit hoher Auflésung. Das Gegenteil dazu bildete
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das zweite OCT-System. Das Omes-System besitzt mit seiner Grundwellenlange von 1310nm und eine
Eindringtiefe von bis zu 4mm in Luft. Der axiale Pixelabstand betrug 8,35mm. Das genutzte Objektiv
war ein LSMO04 von Thorlabs mit einer fokalen LaAnge von 54mm und einer numerischen Apertur von
0.021. Die laterale Auflosung waren 22um (FWHM) und fur die axiale Auflésung betrug 16um (FWHM).
Die GroRRe des Scan-Feldes betrug 6 x 6mmz2 und der laterale Pixelabstand war mit 4,86um in beide
Scan-Richtungen gleich gro3. Nach der Aufnahme der ex-vivo Volumen wurde jede Probe mit Formalin
fixiert und fur die histologische Verarbeitung an die Neuropathologie gesendet.

Die histologische Aufbereitung beschreibt den gesamten Prozess in dem eine Gewebeprobe zu einem
histologischen Schnitt verarbeitet wurde und die anschlieRende Farbung dieses Schnittes. Pro Probe
wurden 10 histologische Schnitte geschnitten. Jeder Schnitt hatte eine Dicke von 4um. Der Abstand
zwischen den Schnitten betrug 100um. Der Bereich aus dem die Schnitte geschnitten wurden, wurde
von dem Field-Of-View (FOV) des Callisto-OCT-Systems vorgegeben. Nur Schnitte innerhalb dieses
Bereiches wurden von beiden OCT-Systemen aufgenommen. Da das FOV auf dem WeiRlichtbild der
Probe markiert ist, diente dieses Bild als Grundlage fur eine Schnittanleitung (siehe Abbildung 2).
Anhand der sichtbaren Gewebekanten konnten genaue Angaben gemacht werden, wie weit eine Probe
geschnitten werden muss, bis das FOV des Callisto OCT-System erreicht wurde oder wo die 10 Schnitte
auf der Probe gemacht werden sollten. Die Schnittebene entspricht dabei der B-Scan-Ebene die
aufgenommenen Volumina (siehe Abbildung 2). Nach dem Schnitt wurden die Proben mit Hamatoxylin
und Eosin (HE) eingefarbt. Fur die Annotation der HE-Schnitte wurde eine pixelweise Annotation
verwendet mit welcher die Neuropathologie die unterschiedlichen Gewebearten markierte. Die
ausgewahlten Annotationen unterschieden graue und weiRe Masse, vier unterschiedliche Grade an
Tumorinfiltration (0%, 0-30%, 30-60% und >60%), sowie weitere Pathologien, wie Einblutungen, Odeme
oder Nekrosen.

2.2 Automatische Annotation der ex vivo OCT Daten

Nach der Datenaufnahme standen pro Probe folgende Ex-vivo-Daten zur Verfliigung: 10 annotierte
histologische Schnitte, 2 Ex-vivo-OCT-Volumen aufgenommen mit dem Callisto-System und dem
OMES-System und eine Weilllichtaufnahme der Ex-vivo-Probe, auf dem die Positionen der
histologischen Schnitte markiert sind. Im Folgenden wird vorgestellt, wie die Registrierung
(Ubertragung) zwischen den histologischen Bildern und den OCT-Daten durchgefiihrt wurde. Durch
eine Registrierung der Daten konnte ein Ex-vivo-Datensatz fir die Klassifikation von menschlichem
Gehirngewebe auf Basis von OCT-Daten erstellt werden [1]. Hierzu wurde die pixelweise Annotation
der histologischen Schnitte direkt auf korrespondierende Ex-vivo-OCT-B-Scans transformiert. Das war
moglich, da die Orientierung der Proben wéahrend der Ex-vivo-OCT-Aufnahmen und nach der
histologischen Aufbereitung bekannt waren. Um die histologischen Informationen auf die Ex-vivo-OCT-
Daten zu Ubertragen, mussten zu den histologischen Schnitten korrespondierende OCT-B-Scans
bestimmt werden. Diese Zuordnung erfolgte auf Basis der Oberflachenposition der OCT-Volumen und
der bekannten Schnittlinienpositionen auf dem WeiRlichtbild. Nachdem die korrespondierenden Paare
gefunden wurden, konnten die histologischen Schnittbilder auf Basis von Forminformationen auf die
OCT-B-Scans ubertragen werden.

2.3 Oberflachenbestimmung

Da die Oberflachenposition und die Form der Proben die Grundlage fur die weiteren
Verarbeitungsschritte bilden, wurde ein neuronales Netzwerk trainiert, um die notwenigen Informationen
aus den Daten zu extrahieren. Die genutzte Architektur ist ein U-Net, welches oft fir die pixelweise
Segmentierung von Bildern genutzt wird (siehe Abbildung 3) [2]. Es wurde ausgewdhlt, da dieses
neuronale Netzwerk robuster gegeniber Bildartfakten (z. B. Reflektionsartefakte) war, als wie
herkdmmliche Methoden (z.B. einfache Kantenfilter). Das U-Net besteht aus einem Pfad, der die
Bildinformation in mehreren Stufen herunterskaliert (Encoder-Pfad) und zusammenfasst und einem
Pfad, der die Information wieder auf die Bildgrof3e hochskaliert (Decoder-Pfad). Es bestehen zusétzliche
Verbindungen zwischen den beiden Pfaden, was dem Netzwerk ermdglicht Informationen mit
unterschiedlichen Komprimierungsgraden fiir die Segmentierung zu bericksichtigen.
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Abbildung 3 Anwendung des U-Nets auf einen OCT-B-Scan zur Bestimmung der Oberflachenposition (a). (b) zeigt
die generierte Maske anhand von (a) und die extrahierte Oberflache (c). Die Architektur des U-Nets (d).

Fur das Training des Netzwerkes wurden 1700 OCT-B-Scans zuféllig aus 80 OCT-Volumen der beiden
OCT-Systeme extrahiert. Die OCT-B-Scans wurden manuell annotiert, wobei die Gewebeinformationen
mit 1 und der Hintergrund mit O gekennzeichnet wurden. Da die OCT-B-Scans unterschiedliche GréRRen
besalen, wurden sie auf eine einheitliche Grof3e von 516 x 1300Pixel vergrof3ert. Um Overfitting der
Daten entgegenzuwirken, wurde eine Daten-Augmentierung eingefihrt. Hierzu wurden der Kontrast und
der vertikale Versatz der Bilder zuféllig veréndert. Fir das Training wurden die Bilder in 80%
Trainingsdaten und 20% Testdaten aufgeteilt.

Das Training wurde fir 300 Epochen durchgefiihrt. Die Batchgrof3e wurde auf eins gesetzt. Als
Optimierungsfunktion wurde der ADAM-Optimierer verwendet mit einer Lernrate von le-6. Die
Minimierungsfunktion war eine Kombination aus Kreuzentropie (engl. cross entropy) und die Dice-
Minimierungsfunktion [3,4]. Dieses Vorgehen kombiniert die Vorteile der beiden Methoden. Die Dice-
Minimierungsfunktion reagiert gut auf Daten, wo eine Klasse den Grof3teil der Daten ausmacht. Die
Kreuzentropie ist eher dafir ausgelegt falsche Segmentierungen direkt zu bestrafen. Da die
Kreuzentropie pro Pixel berechnet wurde, ist von einer lokalen Minimierungsfunktion zu sprechen,
wéahrend die Dice-Minimierungsfunktion ein globales Maf3 représentiert. Die Evaluierung des trainierten
U-Nets erfolgt auf dem unabhangigen Testdatensatz. Der Testdatensatz bestand aus 342 OCT-B-
Scans. Die Testdaten wurden mit dem U-Net verarbeitet, um die bindren Gewebemasken zu erzeugen.
Diese wurden anschliel3end mit den Originalmasken verglichen. Der Vergleich erfolgte mit Hilfe des
Dice-Koeffizienten, welcher genutzt werden kann, um die Ubereinstimmung von semantischen Masken
zu messen [5]. Das U-Net erreichte einen Dice-Koeffizient von 0.9970 auf dem Testdatensatz. Die
Gesamtperformance im Vergleich zu anderen Methoden wurde anhand der Abweichung der
bestimmten Oberflachenpositionen zu dem Oberflachenverlauf der manuell annotierten Masken (siehe
Abbildung 4). Es ist deutlich zu sehen, dass das U-Net robust gegen Linien- und Reflektionsartefakte
ist und den gewiinschten Oberflachenverlauf am besten abbilden kann.

(o

14 4

121

10 1

Absolute Difference to GT [pixel]

" i

Sobel GS Unet
Method

Abbildung 4 Vergleich anderer Methoden mit dem U-Net (GT = Grundwahrheit, Sobel = Anwendung eines Sobel-
Filters, GS =Anwendung einer graphenbasierten Suchalgorithmuses, Unet = Anwendung des U-Nets) zur
Bestimmung der B-Scan-Oberflache anhand eines B-Scans des Callisto-Systems. (a) zeigt den OCT-B-Scan und
(b) die Uberlagerten Ergebnisse der unterschiedlichen Methoden. (c) Die Verteilung der bestimmten Fehler fir jede
der drei Methoden.
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2.4 Ermittlung von korrespondieren HE-Schnitten und OCT-B-Scans

Bevor die histologischen Informationen auf die OCT-Daten lbertragen werden kénnen, muss geklart
werden, welche OCT-B-Scans mit den histologischen Schnitten korrelieren. Es war notwendig, die OCT-
B-Scans in den akquirierten Ex-vivo-OCT-Volumen zu finden, die die gleiche Gewebeinformation
zeigen, wie die HE-Schnitte. Durch die histologischen Aufarbeitung ist die Position der HE-Schnitte auf
dem Weillichtbild bekannt (siehe Abbildung 2). Dieser Umstand fiihrt dazu, dass Positionierungen der
HE-Schnitte im Bezug zur Probe bekannt sind. Unter dieser Annahme bilden die Schnittlinien die
Grundlage fir das Finden der korrespondierenden OCT-B-Scans. Die Bestimmung der
korrespondierenden OCT-B-Scans erfolgte in zwei Schritten. Zunachst erfolgte eine Transformation der
Schnittlinien vom dem Weilichtbild auf das OCT-Volumen des Callisto-Systems. Im zweiten Schritt
wurde eine Transformation bestimmt, welche die Schnittlinien von dem Callisto-System auf das OCT-
Volumen des OMES-Systems Ubertragt. Die Grundlage fur diese Transformation bildete hierbei die
Oberflachenstruktur, welche aus den korrespondierenden OCT-Volumen extrahiert werden konnte.
Beide Schritte werden folgend im Detail erklért.

Wie bereits erwdhnt beruht dieser Schritt auf der Annahme, dass die Schnittlinien der Schnittanleitung
mit den Positionen Ubereinstimmen, an denen die histologischen Bilder herausgeschnitten wurden. Die
Grundlage der Schnittlinien bildete das WeiRlichtbild der Probe, welches von dem Callisto-System
aufgenommen wurde. Aus diesem Grund ist ebenfalls die Lage des Scanfeldes in Bezug zum
Weilllichtbild  bekannt. Diese Umstande erlaubten die Anwendung einer affinen
Landmarkentransformation, um die Schnittlinien von dem WeiRlichtbild auf das Volumen des Callisto-
Systems zu transformieren (siehe Abbildung 5). Die Landmarken des Weililichtbildes bildeten hierbei
die Eckpunkte des Scanfeldes und die Landmarken des Callisto-Volumens bildeten die oberen
Eckpunkte des Volumens. Die affine Transformation T1 wurde mit Hilfe eines Least-Squares-Ansatzes
zwischen den beiden Punktwolken ermittelt.

Abbildung 5 Landmarkenbasierte Transformation der Schnittlinien von dem Weil3lichtbild des Callisto-Systems auf
das Callisto-OCT-Volumen mit Hilfe von T1. Die blauen Sterne zeigen die verwendeten Landmarken. Die griine
Schnittlinie korrespondiert jeweils mit dem gezeigten histologischen Schnittbild und dem OCT-B-Scan. Die
eingekreisten Bereiche zeigen markante Bildpunkte, die eine Plausibilitait der gefundenen Korrespondenzen
zwischen dem OCT-B-Scan und dem histologischen Schnittbild zeigen. Der OCT-B-Scan wurde fir eine bessere
Sichtbarkeit der Merkmale invertiert.

Nachdem die Schnittlinien auf das Callisto-OCT-Volumen mit Hilfe von T1 transformiert wurden, war
eine Transformation T2 zwischen den beiden OCT-Volumen der beiden Ex-vivo-Systeme mdoglich
(siehe Abbildung 6). Die Transformation T2 ist affin. Eine Transformation zwischen den akquirierten
OCT-Volumen der beiden OCT-Systeme war mdglich, da beide Systeme dieselbe Probe innerhalb eines
kurzen Zeitfensters aufgenommen haben. Die Grundlage fur die Registrierung der beiden Ex-vivo-OCT-
Volumen bildeten die topologischen Informationen, welche anhand der sichtbaren Luft-Gewebe-Grenze
bestimmt wurden. Hierzu wurden das U-Net genutzt, um die Oberflachenposition des Gewebes in den
Volumen zu ermitteln. Die Betrachtung der Oberflachenstruktur reduziert die Dimensionalitat des
Registrierungsproblems, wodurch die Komplexitat und der Rechenaufwand geringer ist als bei der
direkten Registrierung der OCT-Volumen. Die topologische Information ist robust gegeniber
Reflektionsartefakten.

Die Hoheninformationen wurden jeweils fir die Volumen der beiden OCT-Systeme ermittelt (siehe
Abbildung 6). Um nun die Transformation T2 zwischen diesen beiden Bildern zu bestimmen, wurde ein
iteratives Verfahren gewahlt, welches von Maes et al. vorgestellt wurde [6]. Das Verfahren minimiert die
Ungleichheit zwischen den Bildern durch die passende Transformation, beziehungsweise maximiert die
Gleichheit zwischen den Bildern. Im Idealfall ist die Ungleichheit null, was bedeutet, dass die beiden
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Bilder perfekt innerhalb der tUberlappenden Betrachtungsregion gut korrelieren und somit die gleiche
Bildinformation zeigen. Als Vergleichsmald diente die Mutual-Information MI. Die Mutual-Information
kann als Vergleichsmalf? fir multimodale Registrierungsprobleme verwendet werden. Da die Oberfléache
bei der OCT-Systeme immer nur relativ zum Referenzarm gemessen wird, gibt es einen konstanten
Versatz zwischen den Oberflachen der beiden OCT-Volumen. Aufgrund von Umklappartefakten,
speziell beim Callisto-System kann es dazu kommen, dass dieser Versatz nicht mehr konstant ist,
wodurch ein multimodales Vergleichsmal3 besser geeignet ist. Je mehr die Bilder miteinander
korrelieren, sprich je abhangiger sie voneinander sind, desto hoher ist der Wert fiir M.

OMES-Volumen Callisto-Volumen
binares OMES-Volumen binares Callisto-Volumen

i

Topo*ogie Topologie
OMES-Volumen Callisto-Volumen

Maskierung
OMES-Topologie

MI(EXER)

Draufsicht Probe argmax(Mi) En-face-Bild
m;t Schnittlinien OMES-Volumen

Tl 'T2

OMES-B-Scan

Abbildung 6 Ubersicht {iber die unterschiedlichen Methoden, um die Transformation T2 zwischen zwei
korrespondierenden OCT-Volumen zu ermitteln. Die Binarisierung der OCT-Daten wurde mit dem U-Net erreicht.
Nach Minimierung der Ungleichheit durch Maximierung der Mutual Information, kénnen T1 und T2 auf die
Schnittlinien der Probe angewandt werden, um diese auf das OMES-Volumen zu Ubertragen. Die eingekreisten
Bereiche zeigen markante Bildpunkte, die eine Plausibilitat der gefundenen Korrespondenzen zwischen dem OCT-
B-Scan und dem histologischen Schnittbild zeigen.

Die Abbildung 7 zeigt nochmals drei Beispiele, wo die Korrespondenz zwischen den OCT-B-Scans und
den HE-Schnitten gut nachvollzogen werden kann. Auf Grundlage der gefundenen Korrespondenzen
konnte gezeigt werden, dass eine Registrierung zwischen den HE-Schnittbildern und den OCT-B-Scans
des OMES-Systems mdglich ist und zu plausiblen Registrierungsergebnissen fihrt.
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Abbildung 7 Beispiele von HE-Schnittbildern und korrespondierende OCT-B-Scans der OCT-Systeme.

2.5 Registrierung zwischen HE-Schnittbildern und OCT-B-Scans

Nachdem im vorherigen Abschnitt fir jedes HE-Schnittbild die korrespondierenden OCT-B-Scans
gefunden wurden, erfolgt nun der zweite Schritt der Verarbeitungskette. Dieser Schritt beinhaltet die
Ubertragung der histologischen Informationen in Form der Annotationen auf die korrespondierenden
OCT-B-Scans (siehe

Abbildung 10). Die Basis fur die Transformation bilden das HE-Schnittbild und der korrespondierende
OCT-B-Scan des OMES-Systems. Die Transformation wurde zuerst zwischen dem histologischen
Schnitt und dem OCT-B-Scan des OMES-Systems durchgefuhrt, da dieses System einen groéf3eren
Aufnahmebereich besall und somit besser mit dem histologischen Schnitt registriert werden kann, als
OCT-B-Scans des Callisto-Systems. Die Transformation, die zwischen den beiden Bildern bestimmt
wurde, kann direkt auf die annotierten Bilder angewandt werden, um die histologischen Informationen
auf den OCT-B-Scan des OMES-Systems zu uUbertragen. Dadurch wird die eine automatische
Annotation der OCT-B-Scans erreicht. Mit Hilfe einer einfachen affinen Transformation kann dann
zusatzlich die Annotation von dem OMES-OCT-B-Scan auf den korrespondierenden OCT-B-Scan des
Callisto-Systems Ubertragen werden.

Die reine Transformation des histologischen Bildes auf den OCT-B-Scan beruht auf der Extraktion von
Bildmerkmalen, die mit einer Transformation in Ubereinstimmung gebracht werden kénnen. Das
Problem bei dieser Registrierung ist die Ungleichheit der Bildinformation und die geringe Anzahl an
markanten Bildmerkmalen in den OCT-B-Scans (z. B. Schichten), wodurch ein komplexes multimodales
Registrierungsproblem entsteht. Dies macht die Anwendung von gangigen Merkmalsextraktoren, wie
Scale-Invariant-Feature-Transform (SIFT) oder &hnlichen Algorithmen nur schwer mdglich [7]. Die
einzige Gemeinsamkeit die beide Bildmodalitdten teilen, ist die generelle Form des Gewebes. Aus
diesem Grund beruht dieser Verarbeitungsschritt auf der Annahme, dass die Form aus beiden
Bildmodalitaten extrahiert werden kann und genutzt wird, um die beiden Modalitdten in
Ubereinstimmung zu bringen. Die Beschreibung der Form beruht hierbei auf dem Inner-Distance-
Shape-Context (IDSC) [8]. Mit Hilfe dieser Merkmale ist eine nicht-affine Transformation auf Basis einer
Thin-Plate-Spline-Interpolation (TPS) zwischen dem HE-Schnittbild und dem OMES-B-Scan mdéglich.

IDSC-Merkmale sind eine Erweiterung des Shape-Context, ein Ansatz zur Beschreibung der Form einer
bindren Maske oder eines Objektes. Durch die Erweiterung ist es mdglich neben Léchern auch Knicke
(Artikulationen) gut abzubilden und zu beschreiben. Gerade Artikulationen koénnen bei der
histologischen Verarbeitung entstehen, aufgrund von mechanischen oder chemischen Einwirkungen
auf das Gewebe.

Da sich dieser Merkmalsextraktor nur auf die Form der Silhouette bezieht, eignet er sich als Basis fur
die Transformation der HE-Schnittbilder auf die OCT-B-Scans. Die Silhouette reduziert das multimodale
Registrierungsproblem zu einer monomodalen Registrierungsaufgabe, wodurch die Komplexitat
verringert wird. Beim IDSC wird fiir jeden Punkt auf der Silhouette ein Merkmalshistogramm definiert,
der die relative Lage des jeweiligen Punktes zu allen anderen Punkten auf der Silhouette beschreibt
(siehe Abbildung 8). Die innere Distanz und der innere Winkel bilden die Achsen des Histogramms.

11



Definiert ist die innere Distanz als der kirzeste Weg zwischen zwei Punkten innerhalb der Silhouette.
Zur Bestimmung der inneren Distanz werden die Punkte als Knoten eines Graphen angenommen. Eine
Verbindung zwischen zwei Knoten erfolgt nur, wenn eine direkte Linie zwischen zwei Punkten gezogen
werden kann, die vollstdndig innerhalb von liegt. In diesem Fall bildet die euklidische Distanz das
Gewicht zwischen den Knoten. Fiir benachbarte Punkte wird angenommen, dass sie direkt verbunden
werden kénnen. Anhand des entstandenen Graphen kann nun fir jede Punktekombination der kiirzeste
Weg ermittelt werden, um die Entfernung zwischen zwei Punkten zu bestimmen. Innerhalb dieser
Anwendung wurde Dijkstra's-Algorithmus verwendet. Der innere Winkel wurde als Winkel zwischen
einem Punkt und dem zum néachstgelegenen Punkt entlang des inneren Weges zum Zielpunkt. Die
IDSC-Histogramme wurden fur alle Punkte auf den beiden Silhouetten bestimmt. Anschlieend wurden
mit Hilfe der x2-Statistik eine Kostenmatrix zwischen allen mdglichen Punktekombinationen aufgestelit.
Das Finden der korrespondierenden Punktepaare erfolgte Uiber die Verwendung des Viterbi-Algorithmus
und Dynamic-Programming [9,10]. Dynamic-Programming konnte fiir die Zuordnung verwendet werden,
da wahrend der Bestimmung der Punktkorrespondenzen die Bedingung eingefiihrt wurde, dass die
Reihenfolge der Punkte auf einer Silhouette beibehalten wird. Eine Zuordnung von Punkten tber Kreuz
ist somit ausgeschlossen.

o]

log(r)

log(r)

*

log(r)

log(r)

Abbildung 8 Visualisierung der Punktebeziehungen zwischen allen Punkten einer Silhouette, basierend auf der
inneren Distanz (a). (b) zeigt den Zusammenhang im Detail. Gefundene Punktepaare zwischen zwei Silhouetten,
basierend auf dem IDSC (c). Drei ausgewéhlte Punkte und ihre bestimmten IDSC-Histogramme (* = rot, blau, lila)
aus der roten Silhouette im Vergleich mit einem ausgewahlten Punkt (* = griin).

Damit die oben beschriebene nicht-affine Transformation auf dem HE-Schnittbild und dem
korrespondierenden OCT-B-Scan durchgefiihrt werden kann, missen zunéchst die Silhouetten fir
beide Bildmodalitaten bestimmt werden. AnschlieRend kdnnen die korrespondierenden Punktepaare
zwischen den beiden Silhouetten bestimmt werden. Anhand dieser Korrespondenzen wird eine nicht-
affine Transformation auf Basis der TPS-Interpolation ermittelt. Mit Hilfe der ermittelten Transformation
kann die Annotation auf die OCT-B-Scans Ubertragen werden (siehe

Abbildung 10).

Fur die Extraktion der Silhouette aus den histologischen Bildern wurde das HE-Schnittbild mit einem
weiteren U-Net in eine Maske umgewandelt. Hierbei wurde dem Hintergrund der Wert 0 und dem
Vordergrund der Wert 1 zugeordnet. Zum Hintergrund gehéren neben dem offensichtlichen weiRen
Bereich, der die histologische Probe umgibt, auch der schwarze Punkt, welcher auf allen Proben
vorhanden ist und zur Erfassung der Probenorientierung genutzt wurde. Zum Hintergrund gehoren
ebenfalls schwarze Bildbereiche, welche dem Bild hinzugefiigt wurden, um die meist aus zwei
Teilbildern bestehenden histologischen Bilder zusammenzufiigen, damit die Probe als Gesamtheit
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betrachtet werden kann. Zum Vordergrund gehdren die HE-geférbten Gewebeproben.

Die Extraktion der Gewebeinformation aus dem korrespondierenden B-Scan erfolgte ebenfalls tGiber eine
Binarisierung. Auch hier korrespondiert der Hintergrund mit dem Wert O und umfasst die Luft iber dem
Gewebe und die im B-Scan zu sehende Agarose. Der Vordergrund enthélt nur Gewebeinformation und
korrespondierte mit dem Wert 1, Die Grundlage zur Extraktion der Gewebeinformation bildet die
Annahme, dass das Gewebe vollstandig die Agaroseform ausfillt und sich ganz an die vorgegebene
Form angepasst hat. Auf Basis dieser Annahme kann die Tiefe des Gewebes im OCT-B-Scan
angenommen werden. Je nach GroR3e der Probe ist das Ende der Probe aufgrund des tiefenbedingten
Signalverlustes auf dem OCT-B-Scan nicht sichtbar (siehe Abbildung 9 (a,b)). Aus diesem Grund muss
die Tiefe anhand der bekannten Form abgeschéatzt werden. Bevor die Tiefe des Gewebes bestimmt
werden konnte, wurde der B-Scan mit dem bereits erwdhnten U-Net fur die Bestimmung der
Héhenprojektionen binarisiert (siehe Abbildung 9 (d)). In dem binariserten B-Scan befindet sich die
Information Uber die Agarose. Die Position und H6he der Agarose wurde fir jeden OCT-B-Scan manuell
bestimmt, bevor diese Information weggeschnitten wurde. Fir die Ermittlung der Gewebetiefe musste
die Position des letzten Gewebepixels gefunden werden. Diese Position hdngt von dem Verhéltnis von
Luft zu dem Gewebe ab. Dieser Effekt ist sehr gut in der Abbildung 9 (c) erkennbar. Die Tiefe der
Agaroseform ist konstant, jedoch ist in der Abbildung sehr gut zu sehen, dass das Ende der Form friiher
im B-Scan auftritt, wenn nur Luft in der Form ist. Sobald Gewebe in der Form ist, verschiebt sich das
Ende der Agaroseform nach unten. Durch das Gewebe ist die geometrische Tiefe der Agaroseform
unverandert, jedoch ist der optische Weg, den das Licht durchlauft abweichend zur Situation ohne
Gewebe. Das bedeutet, dass sich die axiale Pixelgrof3e innerhalb der Gehirnproben aufgrund des
Verhéltnisses der refraktiven Indezes von Luft und Gewebe verkleinert. Das fiihrt dazu, dass es mehr
axiale Pixel braucht um die Tiefe der Agaroseform abzubilden, als wenn sich nur Luft in der Form
befindet. Da sich dieses Verhdltnis Uber den gesamten B-Scan aufgrund der variierenden
Gewebeoberflache andert, wurde die Tiefenposition fir jeden A-Scan einzeln bestimmt. Die Basis fir
die Bestimmung bildet die bindre Maske des B-Scans, welche bereits eine Einteilung der Pixel in der
Luft und im Gehirn vorgibt. Es wurden so lange Pixel ab der Gewebeoberflache der Maske hinzugefugt
bis die Zieltiefe erreicht wurde (siehe Abbildung 9 (e,f)).

U-Net

Abbildung 9 a) OCT-B-Scan des OMES-Systems in dem das Ende der Probe in der Tiefe nicht sichtbar ist. b) OCT-
B-Scan des OMES-Systems in dem das Ende der Probe sichtbar ist und mit roten Pfeilen markiert wurde. c) Zeigt
die unterschiedliche optische Lange aufgrund der unterschiedlichen Zusammensetzung aus Gewebe und Luft. Die
zwei dargestellten Langen sind geometrisch gleich lang und haben eine unterschiedliche optische Lange. d) Maske,
welche aus (a) mit dem U-Net generiert wurde. e) Generierte Gewebemaske unter der Berlcksichtigung der
Zusammensetzung des optischen Lichtweges. f) Ermittelte Maske aus (e) uberlagert auf (a).

Nachdem die Silhouette vollstandig aus den einzelnen Masken zusammengesetzt wurde, konnte die
Kontur mit Hilfe des Konturfinde-Algorithmuses von Suzuki et al. extrahiert werden [11]. Nachdem die
Konturen fiir das HE-Schnittbild und dem korrespondierenden B-Scan ermittelt wurden, wurden die
IDSC-Histogramme fiir die Punkte auf der Kontur bestimmt (siehe
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Abbildung 10). Um eine schnellere Verarbeitung zu gewahrleisten und um die Konturen etwas mehr zu
glatten, wurden die Konturen herunterskaliert. Anhand der IDSC-Histogramme wurden
korrespondierende Punktepaare zwischen den Konturen ermittelt. Auf Basis dieser Korrespondenzen
wurde die nicht-affine Transformation mit Hilfe der TPS-Interpolation berechnet. Um die nicht-affine
Transformation plausibel zu halten und fehlerhaften sprunghaften Verschiebungsfeldern entgegen-
zuwirken, wurde die Transformation mit Hilfe der Verschiebungsfelder iterativ durchgefiihrt (siehe
Abbildung 10). Mit jeder Iteration wurde der Freiheitsgrad der Bewegungen, welcher mit dem
Regularisierungsparameter eingestellt werden kann, erhoht. In der ersten Iteration sollte eine moglichst
steife Initialtransformation erreicht werden. Es folgten zwei weitere Iterationen mit einer Vergré3erung
der Bewegungsfreiheit. Die so generierten Verschiebungsfelder kdénnen auf die Annotationen
angewandt werden, um diese auf den korrespondierenden B-Scan zu transformieren. Die Trans-
formation kann analog fir den korrespondierenden Callisto-B-Scan wiederholt werden. Es ist aber auch
moglich die Annotationen von dem OMES-B-Scan direkt auf den Callisto-B-Scan zu ubertragen. Der
Vorteil liegt hierbei in der Reduzierung der Berechnungszeit und verringerten Komplexitét.

o

und OCT-B-Scan

\ HE-Schnittbild

nicht-affine Transformation zwischen HE-Schnittbild
und OCT-B-Scan

transformierte transformiertes transformierte Versghiebung Versghiebung
Maske HE-Schnittbild Annotation x-Richtung y-Richtung

sl
A I

Abbildung 10 Ablauf der nicht-affinen Transformation zwischen dem HE-Schnittbild und dem OCT-B-Scan des
OMES-Systems. Im Detail werden die Veranderungen der HE-Daten (ber die bestimmten Verschiebungsfelder
gezeigt. Bei den Verschiebungsfeldern stehen rote Werte fiir positive Verschiebungen und negative
Verschiebungen sind blau dargestellt.

Nl

Iteration 2
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2.6 Zusammenfassung

Auf Grundlage der gefundenen Korrespondenzen konnte gezeigt werden, dass eine Registrierung
zwischen den HE-Schnittbildern und den OCT-B-Scans maoglich ist und zu plausiblen
Registrierungsergebnissen fihrt. Das Verfahren beruht auf einer Kombination aus IDSC-Histogrammen
und einer TPS-Interpolation. Der beschriebene Prozess erlaubte es flir 75% der Daten, die
histologischen Annotationen auf die korrespondierenden OCT-B-Scan zu Ubertragen. Fir die restlichen
25% war dies nicht mdoglich, da sich die Form aufgrund der histologischen Verarbeitung zu stark
verandert hat und somit eine Korrelation der Forminformation zwischen den OCT-Daten und den
histologischen Bildern nicht mehr mdglich war. In der Abbildung 11 sind exemplarisch gute Ergebnisse
fur die Transformation der histologischen Information auf die korrespondierenden OCT-B-Scans der
beiden OCT-Systeme zu sehen.

Die Konservierung der Probenform Uber den kompletten histologischen Verarbeitungsprozess ist das
gréRte Problem. Da sich die vorgestellte Methode hauptsachlich auf die Forméahnlichkeit zwischen den
HE-Schnittbildern und OCT-Daten stitzt, kbnnen sich schon geringe Formveranderungen der Probe
negativ auf das Registrierungsergebnis auswirken. Allein die Zusammensetzung der Probe kann zu
unkontrollierbaren Veranderungen der Form wahrend der histologischen Verarbeitung der Probe fihren.
Zusatzlich bildet eine falsche Schnittausrichtung eine weitere Gefahrenquelle, welche die Form des
Gewebes unwiederbringlich verandert. Um das Risiko einer falschen Bearbeitung zu minimieren, wurde
das Personal in der Neuropathologie intensiv fir die Bearbeitung der Proben geschult und trainiert.
Aufgrund der vielen potentiellen Fehlerquellen, welche eine Weiterverarbeitung der Probe ausschlie3en
wiurde, ist die aktuelle Ausfallrate von 25% sehr positiv zu bewerten.

Um die Genauigkeit der Transformation zu evaluieren wurden 30 histologische Bilder und die dazu
gehdrigen OCT-B-Scans ausgewahlt. Die Anzahl der Evaluierungsdaten ist extrem klein im Vergleich
zu der Gesamtanzahl der Daten, jedoch zeigten diese Bilder klare Gewebemerkmale, welche in den
unterschiedlichen Modalitaten korreliert werden konnten. Fir die Evaluation wurde das histologische
Bild mit Hilfe der zuvor bestimmten Verschiebungsfelder auf den korrespondierenden OCT-B-Scan
transformiert. AnschlieRend wurden manuell markante Punkte, welche in beiden Bildmodalitaten
gefunden werden konnten, ausgewahlt. Die euklidische Distanz wurde verwendet um zu bestimmen,
wie gut die Transformation durchgefiihrt werden konnte. Die durchschnittliche euklidische Distanz
zwischen dem OCT-B-Scan und dem transformierten HE-Schnittbild war 200um £+ 120um. Dieses
Ergebnis entspricht einem relativen Fehler von 6% fir die minimale Probenlange von 3mm. Ahnliche
Registrierungsanséatze von Unger et al. und Gibson et al. erreichten ahnliche relative Fehler [12,13].
Unger et al. verwendete eine Kombination aus Inner-Distance-Shape-Context und abladierte
Stutzstellen innerhalb des Gewebes, um die Registrierung von histologischen Bildern zu
Autofluoreszenzbildern durchzufihren. Der Ansatz erreichte eine Genauigkeit von 0,78 £ 0,67mm fir
einen minimalen Probendurchmesser von 15mm [12]. Die Methode erreichte somit einen relativen
Registrierungsfehler von 5%. Gibson et al. erreichte einen Registrierungsfehler von 0,71 + 0,38mm fiir
eine Probengréf3e von 30mm fiir die Registrierung von histologischen Bildern der Prostata zu Ex-vivo-
MRT-Bildern [13]. Somit wurde ein relativer Fehler von 2,4mm erreicht. Obwohl keine gewebeinternen
Merkmale fur die Registrierung bericksichtigt werden konnten, erreichte der vorgestellte Prozess
vergleichbare relative Fehler bei der Registrierung, wie &hnliche Anséatze anderer Forschungsgruppen.
Jedoch ist die hier angegebene Genauigkeit nicht vollstindig zuverldssig, da es nur einen sehr
limitierten Evaluationsdatensatz gibt. Der vorgestellte Registrierungsprozess fiir die Ubertragung der
histologischen Annotation auf korrespondierende OCT-B-Scans von Hirngewebe ist zwar extrem
aufwendig, jedoch wird durch diesen Aufwand die Komplexitat des Gewebes beriicksichtigt und erlaubt
spater einen flexiblen Umgang mit den Daten. Der entstandene Datensatz erlaubt die Anpassung der
Komplexitat und den Detailgrad fur die zu lI6sende Problematik. Diesen Vorteil haben andere Gruppen
nicht. Mdller et al. zum Beispiel musste fast 50% aller aufgenommenen Daten aus dem Datensatz
entfernen, da die Annotation nur Volumen als homogene Gewebe erfasste [14]. Somit mussten die
Proben entfernt werden, welche eine zu grof3e Heterogenitat aufwiesen. In den folgenden Kapiteln zur
Ex-vivo-Tumorklassifikation dient der Datensatz als Basis. Die Annotationen auf den OCT-B-Scans
dienen als Grundwahrheit. Der Datensatz besteht aus rund 700 erfolgreich annotierten B-Scans fir die
jeweils beiden OCT-Systeme.
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Abbildung 11 Drei Beispiele von der nicht-affinen Transformation der histologischen Informationen auf die
korrespondierenden OCT-B-Scans.

2.7 Datenauswertung

2.7.1 Ex-vivo-Anwendung

2.7.1.1 Vergleich der beiden OCT Systeme

Die Gewebeanalyse auf Basis optischer Parameter gehoért zu den etablierten Vorgehensweisen zur
Charakterisierung von Gewebe, mit Hilfe von OCT-Aufnahmen. Zu den hier verarbeiteten optischen
Parametern gehoéren der Abschwéachungskoeffizient und die maximale Intensitat des zurlickgestreuten
Lichtes [15,16,17]. Der Abschwéachungskoeffizient stellt einen gewebespezifischen Parameter dar, der
beschreibt, wie stark ein in das Gewebe eindringender Lichtstrahl durch Streuung und Absorption
entlang der Tiefe abgeschwéacht wird. Die maximale Intensitat des zurlickgestreuten Lichtes korreliert
mit dem Ruckstreukoeffizienten [18]. Giese et al. zeigte anhand erster Messungen, dass die
Unterscheidung von menschlichem Gehirngewebe auf Basis der optischen Parameter maglich ist [19].
Innerhalb dieses Kapitels wurde die Erkennung unterschiedlicher Gehirngewebearten auf Basis der
optischen Parameter durchgefuhrt. Die optischen Parameter wurden fiir die OCT-Daten der beiden Ex-
vivo-OCT-Systeme ermittelt. Da die OCT-Daten der beiden OCT-Systeme miteinander korrelieren,
wurde ein Vergleich der beiden OCT-Systeme durchgefihrt, um zu bewerten, welche
Systemeigenschaften von Vorteil sind, wenn es um die Identifikation von Tumorgewebe geht. Die
optischen Parameter wurden fir OCT-Bild-Patches bestimmt, wodurch lokale Signalunterschiede in den
verschiedenen Gewebearten beriicksichtigt wurden. Die Gewebeanalyse beschrankt sich auf folgende
Gewebearten: graue Masse, weil3e Masse und weil3e Masse mit den drei Tumorinfiltrationsstufen 0%-
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30%,30%-60% und >60%). Um die Gewebeanalyse weiter zu vertiefen und um eine Vergleichbarkeit
mit den Ergebnissen anderer Forschungsgruppen herzustellen, wurden auf Basis der extrahierten OCT -
Bild-Patches und der ermittelten optischen Parameter neuronale Netzwerke trainiert, um verschiedene
Klassifikationsaufgaben fir die Gewebeanalyse zu |6sen. Die OCT-Daten der beiden Ex-vivo-OCT-
Systeme wurden zunéchst fiir die Gewebecharakterisierung vorzubereitet. Hierzu zéhlten die Korrektur
von Fokus und Roll-Off Effekten und weitere Normierungsschritte, um die Intensitatsschwankungen in
den OCT-Daten zwischen den einzelnen Aufnahmetagen auszugleichen. Nachdem die OCT-B-Scans
fur die beiden Ex-vivo-OCT-Systeme fiir die unterschiedlichen Effekte korrigiert wurden, konnten OCT-
Bild-Patches aus den OCT-B-Scans fiir die Gewebeanalyse extrahiert werden. Es wurde eine Grolie
von 300um x 200um gewahlt. Diese GréRe korrespondiert beim Callisto-System mit einer ungeféhren
Patch-Gré3e von 100Pixel x 50Pixel und beim OMES-System von 50Pixel x 50Pixel. Abbildung 12 zeigt
beispielhaft OCT-Bild-Patches fur die unterschiedlichen Gewebearten.

GM0% WMO0%
- . -

HE-Ausschnitt

OMES-OCT

100 um
I

Callisto-OCT

Abbildung 12 Beispiele fur die extrahierten OCT-Bild-Patches fiir jedes der beiden Ex-vivo-OCT-Systeme und die
dazu korrespondierenden Ausschnitte von histologischen Bildern. Die Bild-Patches wurden fir die folgenden
Gewebe dargestellt: WeiRe Masse 0% Tumorinfiltration = WM0%, weiRe Masse 0-30% Tumorinfiltration = WMO-
30%, weille Masse 30-60% Tumorinfiltration = WM30-60%, weiRe Masse >60% Tumorinfiltration = WM>60% und
graue Masse 0% Tumorinfiltration = GM0%).

Die erstellten OCT-Bild-Patches enthalten nach der Korrektur von Roll-Off und Fokuseffekten das reine
OCT-Signal, welches die tiefenaufgeldsten Gewebeinformationen enthélt. Die Bestimmung optischen
Parameter beschrankt sich auf den Abschwéachungskoeffizienten p und der Intensitét 10, welche
proportional zum Anteil des zuriickgestreuten Lichtes ist. Fur die Bestimmung der optischen Parameter
wurde jeder OCT-Bild-Patch zuvor entlang der lateralen Achse zu einem OCT-A-Scan gemittelt (siehe
Abbildung 13 (a)). Anhand dieses gemittelten A-Scans wurden die Parameter mit Hilfe einer linearen
Fit-Gerade ermittelt. Der Bereich zur Bestimmung der Fit-Gerade wurde kurz unter die Oberflache
gelegt, um oberflachennahe Reflektionsartefakte zu umgehen.

Die bestimmten optischen Parameter aller extrahierten OCT-Bild-Patches sind in Abbildung 13 (b)
beispielhaft fir das OMES-System dargestellt. Fir die dargestellten Gewebeunterschiede gibt es zwei
maogliche Grinde: 1. der Besitz von Myelinscheiden und 2. die Zellkerndichte. Die Myelinscheiden
besitzen stark streuende Eigenschaften, welche aufgrund des Tumorwachstums graduell zerstort
werden [20]. Gesunde weilRe Masse besitzt einen hohen Anteil an Myelinscheiden und zeigt hohe Werte
fur w und 10. Durch die graduelle Abnahme des Myelingehaltes mit zunehmender Tumorinfiltration in
weilRer Masse sinken die Streueigenschaften und somit auch die Werte fir die beiden optischen
Parameter. Gesunde graue Masse besitzt hingegen einen sehr geringen Anteil an Myelinscheiden,
weshalb sich bestimmten Werte der optischen Parameter eher tumorinfiltrierter weiBer Masse
anndhern. Neben der Zersetzung der Myelinscheiden hat die Tumorinfiltration zu Folge, dass die
Zelldichte sich erhdht. Der Grund dafiir kénnte der erhéhte Metabolismus im Tumorgwebe sein und die
damit erh6hte Mitoserate. Die erhdhte Zellkerndichte wirkt sich auf die Streuanisotropie aus. Die erhdhte
Anzahl der Tumorzellen fiihrt zu einer Erhéhung der Vorwartsstreuung, wodurch sich die Eindringtiefe
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des Lichtes sich ebenfalls erhoht. Aufgrund der erhdhten Eindringtiefe wird $\mu_t$ kleiner. Im Vergleich
zu gesunder grauer Masse besitzt stark tumorinfiltrierte weiRe Masse eine hdhere Zellkerndichte und
somit eine hohere Streuanisotropie. Yaroslavsky et al. haben mit Hilfe einer Ulbricht-Kugel die
Anisotropie von weil3er Masse (~0,88), grauer Masse (~0,90) und eines Astrozytoms (WHO 2) (~0,96)
fur die OCT relevanten Wellenlangenbereich von 800-1100nm bestimmt [21]. Die gemessenen
Anisotropiewerte zeigen, dass der Einfluss der Zellkerndichte auf die Anisotropie plausibel ist. Jedoch
muss erganzt werden, dass die Datenlage hinsichtlich des Anisotropiefaktors von Hirntumor in der
Literatur als schwierig zu bezeichnen ist.

(a) Bildpatch

fla.u.]

0 50 100 150 200 250 300
2[pm]

(b)

0 1 2 3 4 5 6 7 8
ulmm=1]
Abbildung 13 (a) Beispielhafte Anwendung der linearen Regression auf dem mittleren A-Scan des extrahierten
OCT-Bild-Patches des OMES-Systems (a). Punktwolke zur Darstellung der Cluster, welche sich basierend auf den
optischen Parametern fiir die untersuchten Gewebe mit dem OMES-System bilden (b) (gesunde WeiRe Masse
(WM0%), weile Masse mit geringer Tumorinfiltration (WM0-30%), weil3e Masse mit mittlerer Tumorinfiltration
(WM30-60%), weille Masse mit hoher Tumorinfiltration (WM>60%) und graue Masse 0%  Tumorinfiltration
(GM0%)). Der Punkt zeigt jeweils den Mittelpunkt des Clusters fur das jeweilige Gewebe. Die durchgezogene Linie
stellt den Bereich dar in dem 68% der Daten liegen und die gestrichelte Linie den Bereich mit 95% der Daten.

Um die Unterschiede zwischen den beiden Systemen und den unterschiedlichen Pathologien besser
bewerten zu konnen, wurden die optischen Parameter in Abbildung 14 passend aufgeteilt. Die
optischen Parameter wurden anders als in Abbildung 13 (b) hier getrennt aufgefiihrt, um eine
differenziertere Aussage uber das Verhalten bei zunehmender Tumorinfiltration treffen zu kénnen.
Unabhangig vom OCT-System und Pathologie zeigen die bestimmten optischen Parameter, die bereits
oben erwahnten Trends. Es ist ebenfalls zu sehen, dass die Auswirkungen der Tumorinfiltration fir die
unterschiedlichen Pathologien relativ ahnlich sind. Das deutet darauf hin, dass die unterschiedlichen
Tumorarten einen ahnlichen Einfluss bei der Veréanderung des Gewebes und dessen optischer
Eigenschaften haben. Generell verhalten sich 10 und p proportional zueinander, jedoch ist festzustellen,
dass sich Anderungen in den Gewebeeigenschaften relativ gesehen stéarker auf 10 auswirken, als auf .
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Abbildung 14 Ermittelte optische Parameter p und 10 fir die beiden OCT-Systeme OMES (a, b) und Callisto (c, d)
fur die vier unterschiedlichen Pathologien. Orange markiert den Medianwert der optischen Parameter innerhalb des
Boxplots. 10 zeigt hier den linearisierten Wert, welcher zu dem Maximum der bestimmten 10 normiert wurde. Die
optischen Parameter wurden fur die folgenden Gewebe ermittelt: Weil3e Masse 0% Tumorinfiltration = WM0%,
weille Masse 0-30% Tumorinfiltration = WMO0-30%, weiRe Masse 30-60% Tumorinfiltration = WM30-60%, weil3e
Masse >60% Tumorinfiltration = WM>60% und graue Masse 0% Tumorinfiltration = GM0%). [Entnommen aus [22]].

Mit Hilfe einer Klassifikation sollte ermittelt werden, wie gut Tumorgewebe von gesundem Hirngewebe
getrennt werden kann [22]. Neben der Tumorklassifikation dienten die Ergebnisse der Klassifikation als
weitere Vergleichsgrundlage zwischen den beiden OCT-Systemen. Hierzu wurden vier unterschiedliche
Klassifikationsaufgaben festgelegt, welche in ihrer Schwierigkeit und Komplexitat zunehmen. Die erste
Klassifikationsaufgabe (1) bertcksichtigte nur gesunde wei3e Masse und tumorinfiltrierte weil3e Masse
mit einem Infiltrationsgrad von >60%. Fir die zweite Aufgabe (Il) wurden die Daten der weiRen Masse
mit einem Infiltrationsgrad von 30%-60% den Tumordaten hinzugefiigt. Das Gleiche geschah bei der
dritten Aufgabe (llI) mit den Daten mit einer Tumorinfiltration von >60%. Die vierte
Klassifikationsaufgabe (1) behandelte die Trennung von gesundem und tumorésem Gewebe auf Basis
des gesamten Datensatzes, indem die Daten fir gesunde graue Masse mit den gesunden Daten flr
weille Masse zusammengelegt wurden. Fir die Klassifikation wurden zwei Anséatze gewahlt. Der erste
Ansatz basiert auf den OCT-Bild-Patches und der zweite Ansatz nutzt die optischen Parameter, welche
aus den Bild-Patches bestimmt wurden. Durch dieses Vorgehen lasst sich zusatzlich evaluieren, ob die
optischen Parameter bereits ausreichen, um eine signifikante Trennung durchzufiihren, oder ob die
zusatzlichen Informationen der OCT-Bild-Patches dabei helfen, das Klassifikationsergebnis zu
verbessern. Fur die Klassifikation auf Basis der OCT-Bild-Patches wurde ein neuronales Netzwerk
verwendet. Die genutzte Architektur nutzt unter anderen eine Reihe von Faltungsoperationen (siehe
Abbildung 15 (a)), wodurch das genutzte Netzwerk auch als Faltungsnetzwerk (CNN, engl. convolutional
neural network) bezeichnet werden kann. Das CNN erlaubte die Bestimmung weiterer Merkmale aus
den Bild-Patches, als nur die optischen Parameter, welche fur die Trennung des gesunden Gewebes
vom pathologischen Gewebe hilfreich sind. Fur die Merkmalsextraktion verwendet das CNN eine Folge
von Faltungsblécken, ahnlich zu dem U-Net. Nach der Merkmalsextraktion durch die Faltungsblocke
wurde das Ergebnis vektorisiert, wodurch ein Merkmalsvektor fur die Klassifikation erzeugt wird. Die
Zuordnung der CNN-Merkmale zu den unterschiedlichen Klassen erfolgte mit zwei Schichten. Da es
sich bei der Klassifikation um eine binére Trennung zwischen gesundem Gewebe und Tumor handelt,
wurde das Ergebnis mit einer Sigmoid-Funktion binarisiert.

Neben der Klassifikation auf Basis der OCT-Bild-Patches wurde zusatzlich eine Klassifikation auf Basis
der extrahierten optischen Parameter durchgefiihrt. Mit Hilfe dieser Klassifikation sollte tberpruft
werden, ob die optischen Parameter alleine ausreichen, um die Tumorerkennung durchzufiihren, oder
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ob das neuronale Netzwerk in der Lage ist mehr Merkmale aus den OCT-Bild-Patches zu extrahieren.
Hierzu wurde ein neuronales Netzwerk erstellt, welches nur aus zwei Schichten besteht (siehe Abb.
Abbildung 15 (b)). Genau wie bei dem CNN wird das Ergebnis der aus diesen Schichten durch eine
Sigmoid-Funktion binarisiert. Das neuronale Netzwerk nutzte nur die OP-Merkmale, bestehend aus den
optischen Parametern 10 und p. Die Vorgehensweise bei Training ist mit Ausnahme von der
Augmentierung der Daten die gleiche, wie bei der Klassifikation durch das CNN auf Basis der OCT-Bild-
Patches. Somit unterscheiden sich die beiden Anséatze lediglich in Art der Merkmale, welche dem
Netzwerk zu Klassifikation bereitgestellt werden.

Fur das Training des neuronalen Netzwerkes aus Abbildung 15 (a) wurde eine k-fache Kreuzvalidierung
verwendet. Hierbei wurde das Training 15-mal wiederholt, wobei jeder Patient einmal als Testdatensatz
verwendet wurde und die restlichen Patienten den Trainingsdatensatz stellten. Der Mittelwert der
Klassifikationsergebnisse bildet dann die Gesamtperformance des Ansatzes. Es wurde sich fir diese
Form der Evaluierung entschieden, um so die Maximalanzahl an Daten fur das Training zu nutzen.
Aufgrund der unterschiedlichen Probenanzahl zwischen den Patienten und der unterschiedlichen
Verteilung der Gewebearten innerhalb eines Patienten war es schwer einen reprasentativen
Testdatensatz festzulegen. Aus diesem Grund war es sinnvoller, dass jeder Patient einmal als
Testdatensatz verwendet wurde. Um die Unausgelichenheiten in der Probenanzahl pro Patient und die
Verteilung der Gewebearten innerhalb der Trainingsdaten zu berticksichtigen wurden die Daten in
unterreprasentierten Patienten und Gewebearten so lange vervielfacht, bis jede Gewebeart und jeder
Patient innerhalb des Trainingsdatensatzes gleich stark reprasentiert wurde. Fir die Regularisierung
wahrend des Trainings wurden die OCT-Bild-Patches augmentiert, indem diese zufallig horizontal oder
vertikal gespiegelt wurden und zuféllig horizontal verschoben wurden.
2 x 2D-Faltungsschichten 2 x 2D-Faltungsschichten 3 x 2D-Faltungsschichten
Filteranzahl: 64 Filteranzahl: 128 Filteranzahl: 256
a) AierUnGaTunKEonReLu | Fenstergrote: 22 Akiideringeumiion: ReLu  Fanstaroroie: 352 AKEvisrungerunition ReLu  Fanstiyarcfe 72

Padding: same Padding: same Padding: same Padding: same Padding: same Padding: same
OCT-Bild-Patch

— L A 2 L A 2 —

Dense 128
Dense 64
Sigmoid
Tumorklassifikation
0,1

b)

OCT-Bild-Patch

> Mittelung zum A-Scan Bestimmung von I und p;

Dense 128
Dense 64
Sigmoid
Tumorklassifikation
[01]

Abbildung 15 Aufbau der neuronalen Netzwerke fiir die Gewebeklassifikation auf Basis der OCT-Bild-Patches (a)
und der extrahierten optischen Parametern (b). [Entnommen aus [22]]

Die Ergebnisse der Gewebeklassifikation auf Basis der Ex-vivo-Daten sind in Tabelle Abbildung 16
zusammengefasst. Es ist deutlich zu sehen, dass unabhangig vom Klassifikationsansatz und OCT-
System die besten Ergebnisse fir die Klassifikationsaufgabe | erreicht wurden. Das war erwartbar, da
bereits in Abbildung 13 (b) eine deutliche Trennung zwischen weiRer Masse und stark tumorinfiltrierter
weilRer Masse ersichtlich war. Mit Zunahme der Komplexitat der Klassifikationsaufgabe sinken ansatz-
und systemubergreifend die Werte flr Sensitivitdt und Spezifitat. Dieser Trend erscheint plausibel, da
die Ahnlichkeit zwischen weiRer Masse und tumorinfiltrierter weilRer Masse mit sinkender
Tumorinfiltration zunimmt und somit eine Trennung dieser Gewebearten schwieriger wird. In
Klassifikationsaufgabe IV ist kaum noch eine gute Trennung der Gewebearten mdglich, da sich gesunde
graue Masse optisch zwischen weiRer Masse mit Tumorinfiltration und gesunder weil3er Masse
anordnet (siehe Abbildung 13 (b)). Ebenfalls ist festzustellen, dass die Schwankungen der Werte fur die
Sensitivitat und Spezifitat mit zunehmender Komplexitéat der Aufgaben gréRer werden. Dies ist plausibel,
da bei den komplexeren Klassifikationsaufgaben Grenzfalle eingefiihrt werden kénnen, welche je nach
Beschaffenheit des gerade genutzten Trainingsdatensatzes entweder korrekt oder falsch klassifiziert
werden. Bei den Ergebnissen des OMES-Systems ist festzustellen, dass die beiden
Klassifikationsansatze eine dhnliche Performance tber die unterschiedlichen Klassifikationsaufgaben
besitzen. Es ware zu erwarten, dass das CNN auf Basis der OCT-Bild-Patches in der Lage ist, noch
weitere Merkmale aus den Daten zu extrahieren. Eine Erklarung hierfir kénnte die geringe Auflésung
des Systems sein, was dazu fihrt, dass sich das CNN, &hnlich wie der Ansatz basierend auf den OP-
Merkmalen auf die optischen Parameter beschrankt, da diese die markantesten Merkmale den OCT-
Bild-Patches waren. Bei dem Callisto-System ist ein signifikanter Unterschied zwischen den beiden
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Klassifikationsansétzen bei der ersten Klassifikationsaufgabe zu sehen. Das deutet daraufhin, dass das
CNN mehr Informationen aus den OCT-Bild-Patches des Callisto-Systems zu ziehen und diese fiir die
Trennung zu nutzen. Der Grund hierfur kénnte die hdhere Auflésung des Callisto-Systems sein. Die
extrahierten Merkmale verlieren mit zunehmender Komplexitat an Aussagekraft, da fur die restlichen
Klassifikationsaufgaben die Performance der beiden Ansétze &hnlich ist.

OCT-System Merkmale Metrik I II II1 v

OMES-OCT CNN Sensitivitit 0.97+£0.05 0.89+0.16 0.89+0.14 0.58+£0.20
OMES-OCT CNN Spezifitit 095006 0.86=£0.22 0.79+£0.29 0.63+0.27
OMES-OCT OP Sensitivitit 0.92+0.20 087020 0.84+021 056034
OMES-OCT OP Spezifitit 096 007 094+£0.08 086=£0.24 0.62+0.38
Callisto-OCT CNN Sensitivitit 091 +0.14 0.85+0.19 0.83+0.19 054+0.19
Callisto-OCT CNN Spezifitit 0.95+0.03 0.76 +0.20 0.624+0.13 0.60+0.17
Callisto-OCT OP Sensitivitit 0.81 +0.25 0.75+0.24 0.72+0.25 0.63 +0.26
Callisto-OCT OP Spezifitit 0851006 0.81+£0.08 0.76L£0.10 0.57+0.22

Abbildung 16 Sensitivitat und Spezifitat fir die unterschiedlichen Klassifikationsaufgaben fiir das jeweilige OCT-
System und den zwei Klassifikationsanséatzen. Die Werte fur die Sensitivitdt und Spezifitat ergaben sich aus der
Mittelung der Einzelperformance jedes Patienten als Testdatensatz aufgrund der k-fache Kreuzvalidierung. Die vier
Klassifikationsaufgaben bestanden aus der Klassifikation von: weiBer Masse mit 0% Tumorinfiltration und weiRer
Masse mit Tumorinfiltration >60% (1); weilRer Masse mit 0% Tumorinfiltration und weil3er Masse mit Tumorinfiltration
>30% (I1); weiBer Masse mit 0% Tumorinfiltration und weilRer Masse mit Tumorinfiltration >0% (l1l); weil3er und
graue Masse mit 0% Tumorinfiltration und weiRer Masse mit Tumorinfiltration >0% (1V). [Enthommen aus [21]]

2.7.1.2 Erweiterte Gewebeanalyse

Im vorherigen Abschnitt Kapitel wurde gezeigt, dass eine Trennung von gesunder weif3er Masse und
stark tumorinfiltrierter wei3er Masse maoglich ist. Zusatzlich stellte sich heraus, dass die Identifikation
von Tumorgewebe, unter Berlicksichtigung von gesunder grauer Masse, mit dem vorgestellten Ansatz
nicht moglich war. Dieses Kapitel hat das Ziel, den initialen Ansatz weiterzuentwickeln und die
Gewebeanalyse zu vertiefen. Hierfir wurden die Limitierungen in der vorherigen Auswertung
herausgearbeitet und in den vorgestellten Ansatzen bertcksichtigt. Eine Limitierung behandelt die
Vernachlassigung von strukturellen Informationen. Diese kdnnen zum Beispiel durch die Mittelung der
OCT-B-Scans starker hervorgehoben werden. Im initialen Ansatz wurden die OCT-B-Scans nicht
gemittelt. Der Grund hierfur lag in der Vergleichbarkeit der beiden Ex-vivo-OCT-Systeme. Aufgrund der
geringen Aufnahmegeschwindigkeit des Callisto-Systems wurden die OCT-Volumen in der B-Scan-
Richtung unterabgetastet, was dazu fuhrte das der Abstand zwischen zwei OCT-B-Scans so grof ist,
dass sich die Bildinhalte stark voneinander unterscheiden. Eine Mittelung der B-Scans des Callisto-
Systems wirde somit zu einem starken Verschmieren und Reduzierung moglicher Strukturinformation
fuhren. Bei dem OMES-System liegt der gegenteilige Fall vor, hier wurde die Probe flinffach
Uberabgetastet. Dies erlaubte eine sinnvolle Mittelung der OCT-B-Scans des OMES-Systems innerhalb
der lateralen Auflésung. Aus diesem Grund wurden in den folgenden Untersuchungen nur die Daten
des OMES-Systems verwendet.

Fur die Gewebeklassifikation wurden drei Anséatze zur Merkmalsextraktion gewahlt, welche im Rahmen
der Analyse miteinander verglichen wurden. Der erste Ansatz ergénzt die optischen Merkmale aus dem
vorherigen Abschnitt um eine Auswahl von Strukturmerkmalen, welche zum Teil anderen
Veroffentlichungen gute Trennungen ermdglicht haben [14]. Bei dem zweiten Ansatz wurden die
Merkmale wahrend einer Uberwachten Klassifikation mittels eines neuronalen Netzwerkes von dem
Netzwerk selbst ermittelt, ahnlich wie der CNN-Ansatz aus dem vorherigen Abschnitt. Der dritte Ansatz
beschéftigte sich mit der Merkmalsbestimmung mit Hilfe eines Variational-Autoencoders (VAE). Dabei
handelt es sich um eine unuberwachte Methode zur Dimensionsreduktion, &hnlich zu einer
Hauptkomponentenanalyse [23]. Auf Basis der unterschiedlichen Merkmale wurden neuronale
Netzwerke trainiert, welche eine Klassifikation zwischen gesunder weil3er Masse, gesunder grauer
Masse und stark tumorinfiltrierter wei3er Masse durchgefiihrt haben. Die Klassifikation wurde um eine
Quantifizierung der Klassifikationsunsicherheit erweitert, indem ein evidenzbasierter Lernansatz
verwendet wurde moglich war [24]. Fur einen spateren Anwendungsfall ist es sinnvoll dem Chirurgen
anzugeben, wie sicher die Klassifikation ist. Des Weiteren erweiterte die Betrachtung der Unsicherheiten
die Auswertung der Ergebnisse, da zum Beispiel nur sichere Klassifikation berlicksichtigt werden
konnten.
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Die Abbildung 17 zeigt einen Uberblick (iber die extrahierten Merkmale fir den ersten Ansatz und die
Verteilung der zu klassifizierenden Gewebearten. Es ist deutlich, dass alle ausgewahlten Merkmale
helfen, die Unterschiede zwischen den verschiedenen Gewebetypen herauszuarbeiten. Besonders der
Unterschied zwischen weiRer Masse mit 0% Tumorinfiltration und stark tumorinfiltrierter weiRer Masse
(>60%), ebenso wie der Ubergang, welcher durch die steigende Tumorinfiltration entsteht, ist in allen
Merkmalen sichtbar. Es ist auch zu sehen, dass die Werte fir die graue Masse der weilen Masse mit
Tumorinfiltration ahneln. Bei den Merkmalen, die aus einer Gray-Level-Co-Occurrence-Matrix (GLCM)
berechnet wurden, zeigt sich, dass Parameter, die Ordnung und Homogenitat quantifizieren (Hxomogen,
Hkorrelation Und Hasm), héhere Werte fir gesunde weil3e Masse aufweisen als tumorinfiltrierte weil3e
Masse. Im Gegensatz dazu dreht sich der Trend bei Hungieichheit Und Hkontrast Um, da diese Parameter
Unregelmafigkeit und Heterogenitat quantifizieren. Diese Trends sind plausibel, da weile Masse
aufgrund der dicht gepackten Nervenfasern eine hohe Ordnung und Homogenitat aufweist, welche
durch die Tumorinfiltration zerstort wird. Neben den GLCM-Merkmalen wurden auch Texturmerkmale
von Laws et al. ermittelt. Dabei handelt es sich um Merkmale durch die Anwendung verschiedener
Filterkombinationen berechnet werden [25]. Die angewandten Filterkombinationen zeigen die gleichen
Trends, bis auf die Filterkombination (L5R5, R5L5). Da die Filterkombinationen die Unterschiede héher
guantifizieren, sollten die Trends mit den Messungen von Hungieichheit UNnd Hkontrast Vergleichbar sein, was
sie in diesem Fall auch sind. Bei R2 handelt es sich um das Bestimmheitsmal3, welches in der Regel
angibt, wie gut die lineare Fit-Gerade bei der Bestimmung der optischen Parameter von den Messwerten
abweicht. Indirekt kann dieser Parameter genutzt werden, um die Heterogenitdt des Gewebes zu
quantifizieren. Trotz der simplen Bestimmung von R2 handelt es sich um einen sehr aussagekréaftigen
Parameter, welcher anders als die anderen Strukturmerkmale eine hohere Ahnlichkeit zwischen
gesunder weiler Masse und grauer Masse zeigt. Bei den Parametern, welche aus Bildgradienten
gewonnen wurden, zeigt sich, dass die mittlere Vektorlange der Gradienten L mit den Ergebnissen der
Texturmerkmale von Laws Laws et al. Gbereinstimmt. Dass war zu erwarten, da die Bestimmung sehr
ahnlich ist. Die Varianz der Gradientenwinkel var(0) korreliert mit der Homogenitat des Gewebes. Es ist
zu vermuten, dass die Homogenitat und eine geringe Variation der Bildintensitaten zu einer zufalligen
Ausrichtung der Gradientenwinkel fuhrt, wodurch die hohe Variation erreicht wird. Im Gegensatz dazu
fihren eine hohe Heterogenitéat und ein damit entstehender Kontrast zu einer geringeren Varianz der
Gradientenwinkel. Neben den optischen Parametern 10 und p wurde noch die Summe aller Intensitaten
eines Bild-Patches ZI den optischen Parametern hinzugeflgt. Es ist in Abbildung 17 zu sehen, dass die
optischen Parameter eine aussagekraftige Merkmale fir die Unterscheidung der unterschiedlichen Ge-
webearten sind. Gerade 10 und %I sind von allen aufgefiihrten Merkmalen, die Parameter anhand wel-
cher der Unterschied zwischen grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weiRer Masse am gréf3ten ist.
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Abbildung 17 Vergleich aller bestimmten strukturellen Merkmale und der optischen Parameter. Die folgenden
Gewebetypen wurden bericksichtigt: graue Masse mit 0% Tumorinfiltration (blau), weiRe Masse mit 0%
Tumorinfiltration (rosa), weille Masse mit 30-60% Tumorinfiltration (lila), weiRe Masse mit 30-60% Tumorinfiltration
(griin) und weiRe Masse mit >60% Tumorinfiltration (rot).
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Ein Variational-Autoencoder ist ein neuronales Netzwerk bei dem eine Dimensionsreduktion eines
Eingabebildes durchgefiuhrt wird, &hnlich zu einer Hauptkomponentenanalyse [23]. Es eignet sich somit
fur die Extraktion von optischen als auch strukturellen Merkmalen aus einem OCT-Bild-Patch. Im
Folgenden wird beschrieben, wie der VAE aufgebaut war und wie das Training strukturiert wurde.
Abschliel3end wird kurz auf die Ergebnisse des Trainings zur Merkmalsextraktion eingegangen.

Der Aufbau des VAE besteht aus einem Encoder-Pfad und einem Decoder-Pfad. Der Encoder-Pfad
reduziert die Informationen eines Bildes zu einem latenten Merkmalsvektor z. z enthélt die reduzierten
Informationen des Eingabebildes. Mit Hilfe des Decoder-Pfades kann des Originalbild aus z
rekonstruiert werden (siehe Abbildung 18). Um zu gewahrleisten, dass der latente Raum, aus dem z
gewonnen wird, die Unterschiede in den OCT-Bild-Patches sauber abbilden kann und &hnliche
Bildinhalte innerhalb des latenten Raumes nahe beieinanderliegen, entspricht die Ausgabe des
Encoder-Pfades eines VAE einer Menge aus Gaul3-Verteilungen, aus der das jeweilige Merkmal ent-
nommen werden kann. Die Ausgabe des Encoder-Pfades besteht bei einem VAE somit aus zwei Vek-
toren zy und zs. Anhand dieser Vektoren lasst sich der latente Vektor z bestimmen (siehe Abbildung
18).

Fir das Training wurde ein VAE mit einem dreistufigen Encoder und Decoder konstruiert (siehe
Abbildung 18). Zusatzlich wurden die Bild-Patches auf die Grol3e von 52Pixel x 52Pixel vergroR3ert,
indem der Rand jedes Bild-Patches erweitert wurde. 75% des Datensatzes wurden fir Training des
Netzwerkes genutzt, wahrend die restlichen 25% wurden zum Testen genutzt. Eine Trennung der
einzelnen Patienten oder Gewebearten wurde nicht durchgefiihrt. Das Training wurde fiir 300 Epochen
durchgefuhrt und die ADAM-Optimierung mit einer Lernrate von 1e-4 wurde verwendet. Fur die GréRRe
von z wurde sich empirisch fur eine Lange Lz von 128 entschieden (siehe Abbildung 19 (a, b)).
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Abbildung 18 Architektur des verwendeten VAE.

Die in Abbildung 19 (c, d) dargestellten Gewebebeziehungen zwischen den Verteilungen des
Rekonstruktionsfehlers Lrekon Und der Verteilungen der ersten zwei Hauptkomponenten einer PCA, die
auf den codierten latenten Vektoren z aller OCT-Bild-Patches angewandt wurde, sind &hnlich zu den
Erkenntnissen aus Abbildung 17. Auch hier weisen gesunde graue Masse und stark tumorinfiltrierte
weilBe Masse eine Ahnlichkeit auf, wahrend gesunde weiRe Masse sich klar abgrenzt. Die
Zwischenstufen der Tumorinfiltration ordnen sich plausibel zwischen gesunder und stark
tumorinfiltrierter weil3er Masse ein. Aus den geringen Werte von Lrekon l1&sst sich ebenfalls eine Aussage
Uber die Homogenitdt des Gewebes treffen. Ein homogenes Gewebe, wie weille Masse lasst sich
besser mit den Werten von z rekonstruieren, da starke Intensitatsunterschiede nicht modelliert werden
mussen. Dieser Umstand fuhrt zu einem geringeren Rekonstruktionsfehler. Gleichzeitig deutet ein hoher
Wert flr Lrekon auf ein heterogenes Gewebe hin. Anhand der Ergebnisse lasst sich somit ableiten, dass
gesunde graue Masse eine ahnliche Heterogenitat besitzt, wie stark tumorinfiltrierte weil3e Masse.
Anhand der z, welche sich an den Mittelpunkten der Verteilungen in Abb. Abbildung 19 (d) ergeben,
wurden reprasentative OCT-Bild-Patches mit dem Decoder erzeugt (siehe Abb. Abbildung 19 (b)).
Anhand dieser kdnnen fur die jeweiligen Gewebearten reprasentative Merkmale festgestellt werden.
Auch hier lasst sich die Homogenitat und die hohe Abschwéchung fir weiBe Masse feststellen.
Ebenfalls ist die Zunahme der Heterogenitat und die sinkende Lichtabschwéachung mit zunehmender
Tumorinfiltration sichtbar und deckt sich mit den Erkenntnissen aus Abbildung 17. Der VAE bestatigt
gewissermalfien, dass die Abschwachung und die Betrachtung der Homogenitat die wichtigsten
Merkmale zur Unterscheidung der unterschiedlichen Gewebearten sind.
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Abbildung 19 a) Rekonstruktionen eines OCT-Bild-Patches mit VAE mit unterschiedlich gro3en latenten Vektoren
z. b) Reprasentative OCT-Bild-Patches fiir jede Gewebeart, die aus den Mittelpunkten der Merkmalsverteilungen
aus (d) mit dem Decoder generiert wurden. c¢) Die Verteilung von Lrekon flir die unterschiedlichen Gewebearten. d)
Verteilung der ersten zwei Hauptkomponenten einer PCA, welche auf allen z angewendet wurde, fiir die
unterschiedlichen Gewebearten. Die Gewebearten sind farblich folgendermalRen markiert: gesunde graue Masse
(GM, blau), gesunde weiRe Masse (WM, rosa), weiRe Masse mit einer Tumorinfiltration >0-30% (WMO0-30%, lila),
weil3e Masse mit einer Tumorinfiltration >30-60% (WM30-60%, griin) und weif3e Masse mit einer Tumorinfiltration
>60% (WM>60%, rot).

Im Folgenden wird die Gewebeklassifikation auf Basis der unterschiedlichen Methoden zur
Merkmalsextraktion behandelt (siehe Abbildung 20). Das Ziel war eine Verbesserung der Ergebnisse
aus dem vorherigen Klassifikationsversuch. Anders als davor wurden bei der Klassifikation nur die drei
Hauptgewebearten: graue Masse, weille Masse und weil3e Masse mit einer Tumorinfiltration >60%,
wahrend des Trainings bericksichtigt. Die Zwischenstufen der Tumorinfiltration wurden fur einen
stabileren Trainingsprozess erst in der Evaluation bertcksichtigt. Insgesamt wurden drei Ansatze
konzipiert und miteinander verglichen. Der erste Ansatz verwendet die optischen und strukturellen
Parameter, wahrend der zweite Ansatz die codierten Merkmalsvektoren des VAE nutzt. Der dritte
Ansatz ist eine Uberwachte Klassifikation auf Basis der OCT-Bild-Patches und bestimmt selbst einen
Merkmalsvektor unter der Bekanntheit des Gewebetyps jedes OCT-Bild-Patches. Alle Ansatze
verwenden ein neuronales Netzwerk, welches das evidenzbasierte Lernen nutzt, um die
Klassifikationsunsicherheiten zu ermitteln und diese mit in die Evaluierung der Daten einflieBen zu
lassen.
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Abbildung 20 Ubersicht die Ansétze zur Extraktion der Merkmale und welche Merkmale fir Klassifikation verwendet
wurden. Roter Stern = Merkmale genutzt fir Hauptkomponentenanalyse. Griines Dreieck = Anwendung von Drop-
Outs mit 50% Ausschussrate wahrend des Trainingsprozesses.

Fur den ersten Ansatz wurden fir jeden OCT-Bild-Patch die strukturellen und optischen Merkmale (SO-
Merkmale) bestimmt. Fur diesen SO-Ansatz wurden fir jeden OCT-Bild-Patch ein Merkmalsvektor mit
23 Merkmalen ermittelt. FUr ein besseres Training wurden alle bestimmten Merkmalsvektoren global
normiert. Im zweiten Ansatz wurden die Merkmale mit Hilfe des VAE aus den OCT-Bild-Patches
ermittelt, weshalb dieser Ansatz folgend auch VAE-Ansatz genannt wird. Der Merkmalsvektor besteht
in diesem Falle aus dem bestimmten latenten Vektor. Auch hier wurden die Merkmalsvektoren vor dem
Training mit Gleichung global normiert. Fir den dritten Ansatz wurde eine tiberwachte Klassifikation mit
einem Faltungsnetzwerk verwendet. Mit Hilfe der unterschiedlichen Faltungsschichten extrahiert das
neuronale Netzwerk selbstandig einen Merkmalsvektor basierend auf den Bild- und
Klasseninformationen. Aus diesem Grund wird dieser Ansatz auch als CNN-Ansatz bezeichnet. Das
Netzwerk besteht hierbei aus fuinf Faltungsblécken, welche aus zwei bis drei Faltungsschichten und
einer Max-Pooling-Schicht bestehen. Die Anzahl der Filter pro Faltungsschicht ist in Abbildung 20
festgehalten. Genau wie beim VAE wurden die OCT-Bild-Patches mit Gleichung global und lokal
normiert, wodurch jeder Patch in zwei Kanale aufgeteilt wurde. Jeder Bild-Patch wurde vor der Eingabe
zufallig horizontal oder vertikal gespiegelt. Der Trainingsprozess wurde fur alle drei Ansétze gleich
gehalten, um spater eine bessere Vergleichbarkeit zu erreichen. Fiir das Training wurde eine K-Fold-
Kreuzvaldierung verwendet. In diesem Fall gab es acht Testgruppen, die aus unterschiedlichen
Patientenkombinationen bestanden. Die Testgruppen wurden so angelegt, dass jede der drei
Gewebearten in den Gruppen vertreten war. Zusatzlich ist jeder Patient zweimal in den Testgruppen
vertreten.

In

Abbildung 21 sind exemplarisch die Ergebnisse des Trainings der Testgruppe 1 fir die unterschiedlichen
Ansétze dargestellt. Die gezeigten Verteilungen der einzelnen Instanzen reprasentieren die ersten zwei
Hauptkomponenten einer PCA. Die Hauptkomponenten wurden anhand der Merkmalsvektoren, welche
in Abbildung 20 markiert wurden, ermittelt. Fir die Konfiguration der PCA wurden lediglich die
Merkmalsvektoren der Trainingsdaten der Testgruppe 1 genutzt. AnschlieBend wurden die
Merkmalsvektoren der Trainingsdaten, der Testdaten und die Daten der Zwischenstufen der
Tumorinfiltration der Testgruppe 1 mit der PCA in die zweidimensionalen Hauptkomponenten
umgewandelt. Somit ermoglicht die PCA eine Visualisierung des Merkmalsraumes und Interpretation
der Vorgange innerhalb des neuronalen Netzwerkes. Bei Betrachtung der Verteilung der
Trainingsinstanzen ist bei allen Ansétzen ein &hnlicher Trend sichtbar, was darauf hindeutet, dass trotz
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der unterschiedlichen Merkmale vergleichbare Gewebebeziehungen von den neuronalen Netzwerken
extrahiert wurden. Gesunde weif3e Masse grenzt sich klar von den anderen beiden Gewebearten ab.
Stark tumorinfiltrierte weil3e Masse und gesunde graue Masse wiederum verlaufen starker ineinander.
Der geringe Grad an Durchmischung zeigt, dass wahrend des Trainings gewebespezifische Merkmale
gelernt wurden und eine gute Generalisierung vorhanden ist. Bei Betrachtung der Testinstanzen ist
unabhéangig von dem Ansatz eine hohe visuelle Ubereinstimmung zu den Verteilungen der
Trainingsinstanzen festzustellen. Neben den Testdaten wurden auch die Merkmalsvektoren von OCT-
Bild-Patches von weilRer Masse mit schwacher (0%-30%) und mittlerer (30%-60%) Tumorinfiltration des
jeweiligen Ansatzes nach dem Training evaluiert. Die Verteilung dieser Instanzen wurde ebenfalls in
Abbildung 21 dargestellt. Mit Hilfe dieser Daten ist es mdglich zu untersuchen, ob die Daten innerhalb
des Merkmalsraumes einer gewissen Logik folgen, zum Beispiel auf Grundlage des Grades der
Tumorinfiltration. Auch hier ist unabh&ngig vom Ansatz eine &hnliche Verteilung festzustellen.
Schwache Tumorinfiltration ordnet sich ndher an gesunder weil3er Masse an, wahrend mittlere
Tumorinfiltration sich zwischen gesunder weil3er Masse und stark tumorinfiltrierter weiRer Masse
platziert. Diese Beobachtungen sind sehr plausibel und mit den Abbildung 14, Abbildung 17 und
Abbildung 19 gemachten Zusammenhéngen vergleichbar. Neben der Position der Instanzen wurde
auch die Unsicherheit der Klassifikationen des jeweiligen Klassifikationansatzes im Merkmalsraum
bestimmt (siehe

Abbildung 21). Neben der Unsicherheit in Form der Entropie wurde auch die Evidenz (hier: Reziprok der
Entropie) berechnet. Diese verhdlt sich antiproportional zu der Entropie und gibt die Sicherheit an, mit
der eine Klassifikation gemacht wurde. Der antiproportionale Zusammenhang ist deutlich in der
Abbildung 21 zusehen. Es ist zu beobachten, dass fir die Klassifikationen von gesunder weil3er Masse
ansatzibergreifend niedrige Unsicherheiten und hohe Evidenzen aufweist, ebenso wie fir die
Klassifikation von stark tumorinfiltrierter weiRer Masse. Die Grenze, in Form der gemessenen Entropie,
von weilRer Masse zu den anderen Gewebearten ist jedoch klarer definiert, als die Grenze zwischen
grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weier Masse. Dies ist besonders gut anhand der
Entropieverteilung des VAE-Ansatzes zusehen.
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Abbildung 21 Ergebnisse der Klassifikation mit den drei Ansatzen zur Merkmalsextraktion: Verteilung der
Trainingsinstanzen, Verteilung der Testinstanzen, Verteilung von geringer und mittlerer Tumorinfiltration in weil3er
Masse, die Klassifikationsunsicherheit in Form der Entropie und die Sicherheit einer Klassifikation in Form der
logarithmierten Evidenz. Die folgenden Gewebe wurden hierbei beriicksichtigt: graue Masse (GM), wei3e Masse
(WM), geringe Tumorinfiltration (WMO0-30%), mittlere Tumorinfiltration (WM30-60%) und stark tumorinfiltrierte weil3
Masse (WM>60%).

Die Sensitivitéat aus Abbildung 16 wird weiter verwendet und wird im Zusammenspiel mit der Prazision
auch als Recall bezeichnet (siehe Abbildung 22). Die dargestellten Werte wurden aus den
Testergebnissen aller Testgruppen ermittelt. Die gewahlten Grenzwerte fiir die Entropiegrenzen wurden
empirisch gewahlt. Um die Auswirkungen des Grenzwertes besser zu evaluieren, wurde hinter den
Prazisions- und Sensitivitatswerten jeder Gewebeart der prozentuale Anteil der verbleibenden
Instanzen angegeben. Ausgehend von Abbildung 22 ist zusehen, dass die Metriken fir die drei
Hauptklassen mit zunehmender Sicherheit unabhéngig vom Ansatz steigen. Gleichzeitig nimmt die
Anzahl der bertcksichtigten Instanzen ab. Die Klassifikation von weil3er Masse liefert, unabhangig vom
Klassifikationsansatz, sehr gute Ergebnisse. Mit einem Entropiewert von 0,62 ist es méglich mindestens
75% aller Instanzen von weil3er Masse mit einer Prézision von >0,92 und einer Sensitivitat von 1,00 mit
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den drei Ansétzen zu klassifizieren. Bei der Klassifizierung von grauer Masse und weil3er Masse mit
starker Tumorinfiltration zeigen der VAE- und CNN-Ansatz bis zu einem Entropiewert von <0,38 eine
ahnliche Performance. Danach zeigt der SO-Ansatz die besten Ergebnisse, jedoch mit nur einem
Bruchteil der mdglichen Daten. Bei der Klassifikation der Zwischenstufen der Tumorinfiltration in weil3er
Masse schneidet der SO-Ansatz am besten ab. Da die Evaluation dieser Daten separat durchgefuhrt
wurde und es somit keine falsch positiven Ergebnisse geben konnte, ist die bestimmte Prazision fir alle
Ansatze 1,00, Der SO-Ansatz erreichte einen Recall-Wert von 0,61 fur rund 50% der Daten.
Zusammengenommen erreichten die drei Anséatze eine durchschnittlich eine Préazision von 0,83 und
eine Sensitivitat von 0,83 bei einer Entropie von <0,62 und fir eine Entropie von <0,38 eine Prazision
von 0,85 und eine Sensitivitat von 0,86.

2 . GM WM WM60 % WMO0 % bis 60 %
Ansatz Entropie
Priizision Recall % Priizision Recall % Prizision Recall % Priizision Recall %
SO-Ansatz <0,12 0,94 0,87 2,05 1,00 1,00 20,02 0,91 0,96 2,05 1,00 0,64 1,52
<0,38 0,71 0,74 26,72 0,99 1,00 48,68 0,79 0,76 23,93 1,00 0,67 17,36
<0,62 0,67 0,69 56,24 0,96 1,00 74,47 0,79 0,76 58,11 1,00 0,61 44,72
<(0,88 0,62 0,64 100,00 0,93 0,98 100,00 0,77 0,73 100,00 1,00 0,54 100,00
VAE-Ansatz <0,12 0,85 0,91 9,87 0,98 1,00 40,93 0,93 0,80 6,53 1,00 0,05 6,28
<0,38 0,76 0,79 32,03 0,95 1,00 75,72 0,91 0,84 37,19 1,00 0,22 24,45
<0,62 0,73 0,68 57,60 0,92 0,99 91,35 0,84 0,84 66,35 1,00 0,32 49,49
<(,88 0,68 0,61 100,00 0,89 0,98 100,00 0,77 0,78 100,00 1,00 0,41 100,00
CNN-Ansatz <0,12 0,84 0,96 10,63 0,99 1,00 31,31 0,95 0,64 4,32 1,00 0,18 3,19
<0,38 0,73 0,80 30,93 0,96 1,00 63,88 0,90 0,82 42,64 1,00 0,41 18,94

<0,62 0,74 0,74 56,35 0,93 0,99 80,26 0,85 0,82 66,70 1,00 0,45 40,29
<0,88 0,67 0,66 100,00 0,89 0,96 100,00 0,76 0,74 100,00 1,00 0,43 100,00

Abbildung 22 Klassifikationsergebnisse fir die beiden Anséatze fiir die Gewebe: graue Masse (GM), wei3e Masse
(WM), geringe bis mittlere tumorinfiltrierte weiBe Masse (WMO0-60%) und stark tumorinfiltrierte wei3 Masse
(WM>60%). Die beriicksichtigte Unsicherheit ist die Entropie.

Die drei vorgestellten Klassifikationsansatze und die eingefiihrten Anderungen haben gezeigt, dass das
Klassifikationsergebnis im Vergleich zu den initialen Ergebnissen beim Vergleich der beiden OCT-
Systeme besser ist, wenn graue Masse mit in der Klassifikation beriicksichtigt wird. Es wurde ebenfalls
gezeigt, dass die Klassifikation von gesunder weiRer Masse unabhéngig vom Ansatz die besten
Trennungswahrscheinlichkeiten liefert und dies bereits bei hohen Grenzwerten fiir die Unsicherheit.
Dies bestatigt die initialen Ergebnisse auf Basis der optischen Parameter aus, welche bereits eine gute
Trennung von weier Masse anhand der optischen Parameter zeigten. Das Gleiche gilt auch fur die in
Abbildung 17 gezeigten Trends auf Basis der strukturellen Informationen. Anhand der bestimmten
Entropiewerte ist festzustellen, dass die Identifizierung von weier Masse mit den unterschiedlichen
Klassifikationsansétzen am sichersten durchgefiihrt werden konnte. Komplizierter war die Trennung von
grauer Masse und stark tumorinfiltrierter weier Masse, was sich wieder auf die Ahnlichkeit bei den
optischen und strukturellen Eigenschaften zuriickfiihren lasst. Die Ahnlichkeit konnte anhand
verschiedener Metriken gezeigt werden. Die Ahnlichkeit der beiden Gewebearten zeigte sich zum
Beispiel in den ausgefransten Entropiegrenzen zwischen diesen beiden Gewebearten (siehe Abbildung
20). Die Entropietibergange zu gesunder weil3er Masse waren im Gegensatz dazu klarer abgegrenzt.
Wahrend ein Grofteil der Klassifikationsergebnisse von gesunder weiRe Masse mit hoher Sicherheit
durchgefuhrt wurden, verteilen sich die Klassifikationsergebnisse der anderen Gewebearten Uiber einen
groReren Entropiebereich. zeigten, dass die meisten falschen Klassifikationen zwischen grauer Masse
und starktumorinfiltrierter weiRer Masse, was ebenfalls auf eine Uberlappung der Merkmalsraume
dieser beiden Gewebearten hindeutet. Die aufgefihrten Beobachtungen wurden unabhéngig von dem
Klassifikationsansatz gemacht und auch in Bezug auf die aus den Klassifikationsergebnissen
bestimmten Evaluationsmetriken (siehe Abbildung 22), zeigten die drei Anséatze &hnliche Ergebnisse.

Ausgehend von Abbildung 22 wurden ansatzubergreifend ungewichtet die mittlere Préazision (PPR) und
der mittlere Sensitivitdt (TPR) fur die Entropiegrenzwerte <0,88 (PPR[<0,88]=0,77, TPR[<0,88]=0,79)
und <0,62 (PPR[<0,62]=0,83, TPR[<0,62]=0,83) ermittelt, um mit den Ergebnissen der
Klassifikationsaufgabe IV aus Abbildung 16 vergleichbar zu sein. Im Vergleich zu der Spezifitat (TNR)
und Sensitivitat aus Abbildung 16 (TNR=0,63%, TPR=0,588%) eine deutliche Steigerung der Ergebnisse
festzustellen. Die neue Verarbeitung der OCT-Bild-Patches, die Berucksichtigung von strukturellen
Merkmalen und das AusschlieBen der Zwischenstufen der Tumorinfiltration wahrend des
Trainingsprozesses haben die Klassifikation der drei Gewebearten verbessert. Die Ergebnisse fur einen
Entropiegrenzwert von <0,38 (TPR[<0,38]=0,85, PPR[<0,38]=0,86) sind ebenfalls vergleichbar mit den
erzielten Ergebnissen von Moller et al. fur die Klassifikation von grauer Masse, weil3er Masse und
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Tumorgewebe mit einem OCT-System mit einer Wellenlange von 930nm. Hierbei wurden eine
Sensitivitéat von 0,87 und eine Spezifitat von 0,86 fur Proben mit einer Reinheit von >95% erreicht [26].
Die leicht besseren Klassifikationsergebnisse konnen zum einen mit dem OCT-System
zusammenhéangen. Das verwendete OCT-System besitzt eine vergleichbare Auflésung zu dem Callisto-
OCT-System, wodurch strukturelle Unterschiede besser gemessen werden sollten. Zuséatzlich wurden
gesunde Proben (graue und weiRe Masse) von Patienten mit Epilepsie entnommen, wodurch die
Proben weniger Verunreinigungen durch andere Gewebe enthalten sollten. Ein weiterer Faktor ist die
Zeit von der Entnahme bis zur Aufnahme der Probe, welche in diesem Fall innerhalb von 60min
durchgefuhrt wurde. Die Probe wurde wahrend dieser Zeit auf einem Filterpapier gelagert, ob die
Lagerung gekihlt durchgefuhrt wurde, ist nicht bekannt. Die Verarbeitungszeit und Lagerung zwischen
den Verarbeitungsschritten haben einen Einfluss auf die Gewebeeigenschaften. Es wurde ebenfalls
festgestellt, dass die Klassifikation von leicht tumroinfiltrierter weiBer Masse schwerer ist, als die
Klassifikation von weil3er Masse mit mittlerer Tumorinfiltration. Auch dieser Umstand erscheint
plausibel, da bei leichter Tumorinfiltration die Zersetzung der Myelinscheiden noch nicht weit
vorangeschritten ist und somit der Unterschied zu gesunder weil3er Masse noch sehr gering ist. Die
Einfihrung und Betrachtung der Klassifikationsunsicherheiten in Form der Entropie war eine wichtige
Erganzung. Mit Hilfe dieser Metrik konnten die komplexen Gewebezusammenhange deutlich tiefer
analysiert werden, als wenn nur das reine Klassifikationsergebnis betrachtet worden ware. Die
Betrachtung der Unsicherheiten muss fir den weiteren klinischen Einsatz in Zukunft mitbericksichtigt
werden. Mit dieser Metrik erhalt ein Anwender eine Aussage dariber, wie sicher die Klassifikation
getroffen wurde und erhéht Transparenz des neuronalen Netzwerkes.

2.7.2 In-Vivo-Anwendung

Fur die Auswertung der in-vivo Daten des iOCTs mussten zunéchst die aufgenommenen OCT-Volumen
zu einem annotierten Datensatz, welcher fir eine Klassifikation notwendig ist, verarbeitet werden. Hier
wurden zunadchst Subvolumen an den Positionen, an denen Proben enthommen wurden, extrahiert
werden [27]. Die Positionen wurden manuell mit Hilfe von WeiRlichtbildern auf denen die
Probenentnahme festgehalten wurde bestimmt (siehe Abbildung 23). Fir die Annotationen der
Subvolumina wurden die pixelweisen Annotationen zusammengefasst, so dass pro Subvolumen der
relative Anteil jedes Gewebetyps pro Subvolumen bekannt war. Fir die spatere Gewebeanalyse wurde
nur der Gewebetyp mit dem grof3ten Anteil berticksichtigt. AnschlieRend wurden die Fokus- und Roll-
Off-Einflisse des IOCT-Systems korrigiert. Des Weiteren wurde die Oberflache jedes Volumens
begradigt (siehe Abbildung 24). Manuell wurden nun Fehlerhafte OCT-Bilder, also OCT-Bilder die
Umklappartefakte oder Reflektionsartefakte zeigten, entfernt.

Abbildung 23 a) Weildlichtaufnahme wahrend der Probenentnahme. b) En face OCT Volumen mit Position des
Subvolumens (rotes Rechteck).
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Abbildung 24 a) Ergebnis der Oberflachenbegradigung. b) Beispiel fur die Extraktion von Bild-Patches aus dem
OCT-BiIld. c) Zeigt die Verteilung der extrahierten Patches bezlglicher der verschiedenen Gewebetypen. Folgende
Gewebetypen wurden berlicksichtigt: GM0% - gesunde graue Masse, WM0% - gesunde weil3e Masse, WM X-X%
- weilRe Masse mit dem jeweiligen Grad der Tumorinfiltration und WME — weiRe Masse mit Odem.

Genau wie bei den ex-vivo Daten wurden fur die in-vivo Subvolumen die optischen Parameter | und y,
sowie das Bestimmtheitsmalf? r2 ermittelt. Die unterschiedlichen Zusammenhange zwischen diesen drei
Parametern sind in Abbildung 25 (a, b, c) aufgefihrt. Die Evaluierung der Genauigkeit der
Tumorerkennung durch die Konsultation der Bildeigenschaftscluster erfolgte mittels einer Support
Vector Machine (SVM). Im Rahmen der Klassifizierung wurden drei unterschiedliche
Klassifizierungsaufgaben definiert. Im Rahmen der ersten Aufgabe (1) erfolgte eine Klassifizierung der
gesamten verfugbaren Daten. Im Rahmen dieser Klassifizierung wurden die gesunden grauen und
weiflen Substanzen der nicht-pathologischen Klasse zugeordnet, wahrend die Gbrigen Gewebetypen
der pathologischen Klasse zugewiesen wurden. Die zweite Aufgabe (1) fokussiert sich ausschlief3lich
auf die Differenzierung von weil3er Substanz mit einer Tumorinfiltration von 0 % und weil3er Substanz
mit einer Tumorinfiltration von >0-60 %. Die dritte Aufgabe (lll) fokussiert sich ausschlie3lich auf die
Differenzierung von gesundem weil3en Substanzgewebe sowie weillem Substanzgewebe mit einer
Tumorinfiltration von >0-60 %. Die Abbildung 25 (d) zeigt die Sensitivitats- und Spezifitatswerte fir jede
Aufgabe. Die Daten demonstrieren eine hohe Genauigkeit bei der Trennung der weil3en Substanz von
allen Graden der Tumorinfiltration (Aufgabe II). Die Einbeziehung von grauer Substanz und
0dematdésem Gewebe in die nicht-pathologische Klasse fiuhrt jedoch zu einer Unmdglichkeit der
Unterscheidung zwischen gesundem und tumorinfiltriertem Gewebe (Aufgabe I).
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Abbildung 25 Streudiagramm der extrahierten optischen Eigenschaften in Bezug auf die verschiedenen
Gewebetypen (GM0% = graue Substanz mit 0 Tumorinfiltration, WM0% = weif3e Substanz mit 0% Tumorinfiltration,
WMO0-30% = weile Substanz mit >0-30% Tumorinfiltration, WM30-60% = weile Substanz mit 30-60%
Tumorinfiltration, WM>60% = weiRe Substanz mit >60% Tumorinfiltration und WME = weiRe Substanz mit Odem).
a) zeigt die Ruckstreuintensitét in Abhangigkeit vom Dampfungskoeffizienten, b) zeigt den Dampfungskoeffizienten
in Abhangigkeit vom gemessenen angepassten r2, c¢) zeigt die Rickstreuintensitat in Abh&ngigkeit vom
gemessenen angepassten r?, d) zeigt Ergebnisse flur Sensitivitdit und Spezifitat bei den verschiedenen
Klassifikationsaufgaben.

Fir die Klassifikation der extrahierten in vivo OCT Patches wurden 2 Ansatze verwendet (siehe
Abbildung 26). Der erste Ansatz bestand aus einem kleinen Convolutional Neural Network, welches
Patches als Eingabe verwendet, um eine Tumorklassifikation durchzufiihren. Der zweite Ansatz
verwendet einen Autoencoder, welcher genutzt wurde um eine Dimensionsreduktion durchzufthren.
Dieser Schritt fihrt dazu, dass die Bilder auf einen Vektor mit der Lange 10 zusammengefasst wurden.
Dieser 10-Stellige Vektor wurde anschlieBend fur die Klassifikation in ein Fully Connected Network
gegeben. Fiur beide Klassifikationsansatze wurden drei Klassifikationsaufgaben gestellt. Die erste
Aufgabe behandelt die Klassifikation von gesunden Hirngewebe (grau/ weil) und pathologischen
Gewebe (Tumorinfiltration + Odem) (Task I). Die zweite Aufgabe benutzte nur die gesunde weiRe Masse
und die Tumorinfiltration (Task Il). Die dritte Klassifikationsaufgabe verwendete nur noch die gesunde
weilRe Masse und Patches mit einer Tumorinfiltration > 60 % (Task Ill). Fur jede Aufgabe und jeden
Ansatz wurden die Sensitivitdt und Spezifitdt in einer leave-one-out Validierung bestimmt. Hierbei
wurden die Patches jedes Patienten einmal als Testdaten verwendet, wéhrend der Rest zum Training
verwendet wurde. Die Ergebnisse dieser Validierung sind in Tabelle 1 dargestellt. Die Daten zeigen,
dass beide Ansétze gute Klassifizierungsergebnisse fir die Klassifizierung der weil3en Substanz von
den verschiedenen Graden der Tumorinfiltration erzielten. Bei der Klassifizierung von gesundem und
pathologischem Gewebe (Aufgabe 1) hatten sie hingegen Schwierigkeiten, gute Ergebnisse zu erzielen.
Insgesamt zeigte der AE+FC-Ansatz die bessere Leistung. Diese Ergebnisse decken sich mit den
Erkenntnissen von der Auswertung der ex-vivo Daten.
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Abbildung 26 Uberblick der Klassifikationsansétze: a) Convolutional Neural Network (CNN) und b) einem
Autoencoder (AE) und einem Fully Connected Network (FC).
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Table 1. Klassifikationsergebnisse fir die in vivo Klassifikation

Sensitivitat Spezifitdt Sensitivitat Spezifitdt Sensitivitdt =~ Spezifitat
0.59 + 0.77 = 0.84 £ 0.79 £ 0.87 £ 0.79 £
0.23 0.18 0.20 0.28 0.11 0.27
0.65 + 0.66 + 0.86 + 0.81 + 0.90 + 0.84 +
0.27 0.25 0.17 0.20 0.09 0.14
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3 Zweiter Studienteil

Im ersten Studienteil konnte gezeigt werden, dass eine Trennung der unterschiedlichen Gewebetypen
in der sowohl ex-vivo als auch in-vivo machbar ist. Gerade die Unterscheidung zwischen gesunder
weiRer Masse und stark-tumorinfiltrierter wei3er Masse war unabhangig vom OCT-System immer
mdoglich. Das im ersten Studienteil genutzte iOCT ist fur die zuklnftige Anwendung der OCT innerhalb
der Neurochirurgie zu langsam und soll durch das OMES-System ersetzt werden. Auf Basis des
integriertem OMES-OCT-Systems wurde eine neue Kklinische Studie fir die Sammlung von Daten
durchgefiihrt. Diese Daten bildeten die Grundlage fiir eine erneute Priifung, ob eine Trennung der
Gewebearten auch mit diesem System mdglich war.

3.1 Adaption des Systems

Die Realisierung der Adaption des MHz-OCT-Systems erfolgte unter Berlcksichtigung einer
fortlaufenden Risikoanalyse gem&fR der Norm DIN EN ISO 14971 Risikomanagement, sowie den
Grundlegenden Anforderungen gemald der EU Richtlinie 93/42 EWG fir Medizin Produkte fur den
Einsatz in klinischen Studien [28,29]. Bedingt durch die COVID-19 Pandemie kam es im Verlauf des
Jahres immer wieder zu Verzdgerungen, bedingt durch verzégerte Lieferungen der Bauteile oder der
notwendigen Sonderanfertigungen, sowie durch zeitweilige SchlieBungen oder eingeschrankte
Belegung in den Laboren.

Die im Jahr 2019 berechnete Optik-Einheit (siehe Abbildung 27) wurde zunéchst mit einem Labor-
Aufbau realisiert und vermessen. Hierdurch konnten wichtige Erkenntnisse erarbeitet werden, die fur
eine bestmogliche Anpassung des MHz-OCT-Systems an das OP-Mikroskops bendétigt werden.
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Abbildung 27 Links: Optisches System des MHz-OCT-Adapters bestehend aus einer Kombination aus Relay-Optik
und Strahl-Aufweitung von 3mm auf 9mm. Das System bildet den Drehpunkt der Galvo-Scanner in die Blende das
OP Mikroskops ab. Von dort wird der OCT-Strahl tiber die Mikroskop-Optik auf die Arbeitsebene abgebildet. Rechts:
Adaption der Optik an einen offenen Laboraufbau zur Optimierung der bildgebenden optischen Komponenten.

Nachdem die optischen Parameter und Komponenten erarbeitet wurden, konnte ein entsprechendes
Gehause, die sogenannte ,nOCT-Box“ gefertigt und mit den notwendigen Optiken und elektronischen
Einheiten bestiickt werden (siehe Abbildung 28).

Diese ,nOCT-Box" wurde an einer Adapterplatte befestigt, welche direkt in den parallelen Strahlengang

zwischen Objektiv und Filter Optik des OP-Mikroskops eingebaut wurde. Uber die Adapter Platte wird
der Laserstrahl des OCT-Systems in den Abbildungs-Strahlengang des Mikroskops eingespiegelt.
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Abbildung 28 Links: CAD-Modell des MHz OCT-Adapter Systems, mit ,nOCT-Box“ und Adapterplatte. Rechts: Mit
optischen Elementen und elektronischen Treibern bestiickten ,nOCT- Box“ (oben offen, unten geschlossen).

Zur Einhaltung der grundlegenden Anforderungen fur ein Medizinprodukt wurde die Konstruktion und
die Komponenten gemaf einer fortlaufenden Risikoanalyse stetig angepasst und verbessert. Auch
hierbei wurden weitere Erkenntnisse zur Stabilisierung der OCT-Aufnahmen erarbeitet.

Zur Ansteuerung der ,nOCT-Box“, sowie zur Datenverarbeitung und Darstellung der OCT-Volumen
wurde ein Basis Rack realisiert. Das Rack dient als autarke Versorgungseinheit fir das ,Neuro-OCT*
und ist vollstandig vom OP-Mikroskop galvanisch getrennt. Hierzu wurde in Kooperation mit dem
Hersteller des OP-Mikroskop (Haag Streit Surgical AG) ein Isolations-Konzept erarbeitet und
durchgefuhrt. Dieses Konzept kann in einer spateren Verwertung des Projektes als Grundlage fiir einen
Prototypenbau verwendet werden.
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Abbildung 29 Gesamtsystem ,Neuo-OCT* mit dem Bedien- und Darstellungs- Rack (links), sowie der an den OP-
Mikroskop-Kopf adaptierten ,nOCT Box".

Das in Abbildung 29 dargestelltes Gesamtsystem wurde durch ein akkreditiertes Priflabor fir
elektrische Sicherheit und Elektromagnetische Strahlung geprift. Das System hat die erforderlichen
Prufungen fur ein Medizinprodukt fur klinische Studien erfolgreich bestanden. Nach bestandener
Prufung konnte mit dem bestehenden Aufbau in Kooperation mit dem Institut fir Biomedizinische Optik
(BMO) der Universitat zu Liubeck mit der Integration der Ansteuerungs- und Verarbeitungssoftware
begonnen werden. Um die geforderte Echtzeit-Geschwindigkeit der OCT-Volumen-Darstellung zu
gewahrleisten, konnte mit der Entwicklung der Software erst begonnen werden, nachdem die einzelnen
verwendeten Komponenten feststanden und entsprechend gepruft wurden.

3.2 Datenerfassung und Gewebeanalyse

Die Datenerfassung fur den zweiten Studienteil leitete sich aus dem Ablauf des ersten Studienteils ab,
indem der Fokus voll auf die in-vivo Datenaufnahme gelegt wurde. Aus diesem Grund wurden in dieser
Studie nur sporadisch ex-vivo Aufnahmen gemacht. Wahrend des zweiten Studienteils wurden 35
Patienten in die Studie aufgenommen. Die Abbildung 30 zeigt die beispielhaft die Datenaufnahme mit
dem adaptierten OMES-System. OCT-Volumenaufnahmen wurden von der Oberflache, auf dem Weg
zu Tumor, von der Tumorhauptmasse und innerhalb der Resektionshéhle aufgenommen (siehe
Abbildung 31 (a, b)). Jede OCT-Volumenaufnahme wurde mit einer WeiRllichtaufnahme begleitet.
AnschlieRend wurde eine Probe fiir die histologische Begutachtung entnommen. Damit nachtraglich die
Probenentnahmestelle lokalisiert werden kann, wurde eine Wei3lichtaufnahme und ein OCT-Volumen
nach der Probenentnahme gemacht (siehe Abbildung 31 (c)). Die Proben wurden anschlielend wieder
histologisch aufbereitet und zu HE-Schnitten verarbeitet. Diese wurden &hnlich zu den in-vivo Daten
aus dem ersten Studienteil annotiert, indem fiir jede Probe der Grad der Tumorinfiltration und das
Grundgewebe (graue oder weil3e Masse) ermittelt wurde.
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Abbildung 30 Bilder von der ersten Anwendung des adaptierten in-vivo OMES-Systems: (a) Neurochirurgen bei der
Tumorresektion, (b) Fortschritt der in-vivo Volumenaufnahme, (c) Benutzeroberflaiche zur Aufnahme der OCT-
Volumen, (d) Anzeige eines B-Scans zu korrekten Ausrichtung des Mikroskop-Kopfes vor der Aufnahme eine OCT-
Volumens

Um die Annotationen den Entnahmeorten zuordnen zu kénnen, wurden basierend auf Videoaufnahmen
und den Weillichtbildern die Positionen der Entnahmeorte manuell maskiert (siehe Abbildung 31 (e)).
Diese Maskierungen wurden anschlieRend mit Hilfe einer landmarkenbasierten Bildregistrierung auf die
korrespondierenden OCT-Volumen ubertragen (siehe Abbildung 31 (d)). Blut bildet in vielen
aufgenommenen OCT-Volumen ein grof3es Problem, da es die zu messenden optischen Eigenschaften
des darunterliegenden Gewebes verandert. Aus diesem Grund wurden basierend auf den
Weilllichtaufnahmen Masken erstellt, welche kein Blut enthalten. Diese Masken wurden mit den Masken
der Entnahmeorte multipliziert und mit den zuvor bestimmten Transformationen auf die in-vivo OCT-
Volumen Ubertragen (siehe Abbildung 31 (f)). Somit ergab sich ein Datensatz aus 121 annotierten in-
vivo OCT-Volumen. Um eine gute Qualitat des Datensatzes zu gewahrleisten, wurden anhand von
Videoaufnahmen die Probenentnahme bewertet. In dieser Bewertung wurden folgende Kriterien
bertcksichtigt: 1. Ist das OCT-Volumen frei von Bewegungsartefakten 2. Beinhaltet die Probe genug
Zielgewebe. Das zweite Kriterium deckt Félle ab, wo Proben aus Bereichen mit starker Koagulation,
oder Blutblasen entnommen wurden, die fur eine Gewebetrennung zwischen gesundem und tumorésem
Hirngewebe zu Fehlern fuhren kdnnen. Nach der Qualitdtsbewertung bleiben noch 92 von 121 OCT-
Volumen fur eine Gewebeanalyse ubrig.
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Abbildung 31 Uberblick iiber die Datenverarbeitung der in-vivo OCT-Volumen: (a) WeiRlichtbild vor der Proben-
entnahme, (b) OCT-Volumen vor der Probenentnahme, (c) Weil3lichtbild nach der Probenentnahme, (d) maskiertes
OCT-Volumen, (e) maskiertes Weilichtbild, (f) Blut-Segmentationsmaske angewandt auf dem OCT-Volumen, (g)
Unverarbeiteter OCT-B-Scan, (h) Vorprozessierter OCT-B-Scan, (i) Oberflachenbegradigter OCT-B-Scan.

Fur die initiale Gewebeanalyse auf dem in-vivo Datensatz des OMES-Systems wurden zunéchst fur alle
OCT-Volumen Hintergrundartefakte entfernt und die Oberflache begradigt (siehe Abbildung 31 (g-h)).
Anschliel3end wurden aus den maskierten Bereichen OCT-Subvolumen mit einer Grof3e von 64 x 64 x
50 Pixel® extrahiert. Fur jedes dieser OCT-Subvolumen wurden ein mittlerer OCT-A-Scan, sowie die
Standardabweichung entlang der Tiefenachse bestimmt. Diese Merkmale jedes OCT-Subvolumens
wurden zu einem Merkmalsvektor zusammengefligt und die korrespondierende Annotation wurden
jedem Merkmalsvektor zugeordnet. Basierend auf den Merkmalsvektoren aller Proben wurde eine
Hauptkomponentenanalyse durchgefiihrt, um die ersten drei Hauptkomponenten zu ermitteln. Hierzu
wurden die Merkmalsvektoren zunachst Merkmalsweise normiert. Der Mittelwert jeder einzelnen
Hauptkomponente fur jede Probe, sowie der Zusammenhang zwischen den einzelnen
Hauptkomponenten wurde in Abbildung 32 visualisiert.
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Abbildung 32 Ergebnisse der in-vivo Auswertung zur Unterscheidung der unterschiedlichen Gewebearten
basierend auf den in-vivo OCT-Volumen des OMES-Systems. Jeder Punkt spiegelt den Mittelwert der Merkmale
aus den Subvolumen einer Probe wieder.

Es ist deutlich zu sehen, dass hier die dargestellten Gewebezusammenhange mit den vorherigen ex-
vivo und in-vivo Analysen vergleichbar sind. Auch hier ist die Trennung zwischen gesunder weil3er
Masse und Tumorgewebe madglich. Genauso zeigt sich, dass gesunde graue Masse deutlich mehr
Ahnlichkeit zu Tumorgewebe hat, als zu gesunder weilRer Masse.
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1 Aufgabenstellung

Die Detektion von Tumorinfiltrationszonen im Bereich der Neurochirurgie istimmer noch eine sehr grof3e
medizinische Herausforderung und mit aktuell genutzten Bildgebungsmethoden nicht zuverléssig
durchfiihrbar. Die optische Koharenztomografie (OCT) bildet aufgrund ihrer Eigenschaften eine
potentielle Alternative oder Ergdnzung zu den konventionellen Bildgebungsmethoden in der
Neurochirurgie. Bei der OCT handelt es sich um eine lichtbasierte Bildgebungsmethode zur Erstellung
von Tiefenschnittbildern. Durch die Verwendung von Licht kdnnen die Tiefenschnittbilder, anders als bei
dem intraoperativen Ultraschall, kontaktfrei bestimmt werden. Ein weiterer Vorteil ist die hohe
Aufnahmegeschwindigkeit, wodurch bis zu 32 Volumen pro Sekunde aufgenommen werden kdnnen.
Die Tiefenschnittbilder besitzen eine Auflésung im Bereich von 4-30um und decken eine Aufnahmetiefe
von bis zu 5mm ab. Somit schlief3t die OCT die Licke zwischen der konfokalen Mikroskopie und dem
Ultraschall und bildet einen guten Kompromiss aus beiden Bildgebungsmodalitéten.

Das Ziel des Projektes ist die Erforschung der Anwendung der OCT in der Neurochirurgie zur
Identifikation von Tumorgewebe und der Infiltrationszonen. Hierzu sollen auf Basis von klinischen OCT -
Daten von menschlichem Gehirngewebe die optischen Eigenschaften des Gewebes bestimmt werden.
Fur die Ermittlung der Gewebeeigenschaften sollen neben konventionellen Methoden auch Kl-basierte
Algorithmen evaluiert werden. Die erprobten Methoden sollen anschliel3end in Kombination mit einem
echtzeitfahigen OCT-System in-vivo wahrend einer neurochirurgischen Tumorresektion eingesetzt
werden, um die Gewebeunterschiede zwischen Tumor und gesundem Gewebe zu visualisieren. Somit
soll eine effizientere Tumorresektion unter Schonung des gesunden Gewebes erreicht werden.

2 Ablauf des Vorhabens

Das Vorhaben gliederte sich in verschiedene Arbeitspakete. Zundchst wurden in Rahmen einer ersten
klinischen Studie erste in-vivo und ex-vivo OCT-Aufnahmen von menschlichen Gehirn wéahrend der
Tumorresektion durchgefuhrt. Dabei wurden die in-vivo Daten mit einem nicht echtzeitfahigen OCT-
System akquiriert. Die aufgenommenen Daten dienten im Kombination mit annotierten histologischen
Daten dazu, eine Datengrundlage zu schaffen, mit der unterschiedliche Methoden zur
Gewebeklassifikation evaluiert werden konnten. Gerade die ex-vivo Daten ermdglichten eine genaue
Korrelation mit den histologischen Daten, wodurch eine genaue Evaluation der Algorithmen mdglich
war. Die robustesten Methoden wurden dann an den in-vivo Daten nochmals erprobt. Parallel wurde ein
echtzeitfahiges OCT-System an ein OP-Mikroskop adaptiert. Da die Aufnahmeeigenschaften dieses
Systems sich von den davor akquirierten Daten unterscheiden, wurde eine zweite klinische Studie
genutzt, um OCT-Daten aufzunehmen. Anhand dieser Daten wurden dann die zuvor erprobten
Algorithmen genutzt, um die Féhigkeit des adaptierten Systems zur Tumorerkennung zu evaluieren.

3 Anknupfungen an den wissenschaftlichen und technischen
Stand

In den letzten Jahren gab es grof3e Bestrebungen neben der Ophthalmologie weitere Anwendungsfelder
fur die OCT zu finden, unter anderem auch der Einsatz in der Neurochirurgie. Ein Hindernis ist die
Interpretation der Tiefenschnittbilder, insbesondere in einem Gewebe ohne starke strukturelle
Eigenschaften (z. B. Schichten). Um die Interpretierbarkeit zu erhéhen, wurden Methoden eingefiihrt,
mit denen Gewebeeigenschaften anhand von OCT-Daten extrahiert werden kdénnen. Eine etablierte
Gewebeeigenschaft zur Unterscheidung verschiedener Gewebearten ist der
Abschwachungskoeffizient, welcher den Signalabfall entlang der Tiefenachse quantifiziert [1]. Frihe
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Messungen des Abschwachungskoeffizienten innerhalb der Neurochirurgie haben gezeigt, dass der
Koeffizient von weilRer Masse mit zunehmender Tumorinfiltration abnimmt [2,3]. Andere Ansatze
berlicksichtigten strukturelle Informationen, um strukturelle Heterogenitdt in Tumorgewebe zu
qguantifizieren. Lenz et al. beispielsweise nutzten eine Kombination von unterschiedlichen
Texturmerkmalen zur Unterscheidung von Ex-vivo-Meningeom und gesundem Hirngewebe [4]. Méller
et al. zeigten eine erfolgreiche Anwendung der Methode auf Hirnmetastasen [5]. Den wohl grof3ten
strukturellen Kontrast zeigten Gesperger et al., die im Gegensatz zu den anderen Publikationen ein
hochauflosendes optisches Koharenzmikroskop nutzen, um ein neuronales Netzwerk zu trainieren [6].
Die hohe Auflésung des OCT-Systems (laterale Auflésung: 1,8um, axiale Auflésung: 0,88um) macht die
strukturellen Unterschiede zwischen den verschiedenen Gewebearten deutlich sichtbar. Bisherige
Arbeiten zur OCT in der Neurochirurgie fokussierten meist auf die Unterscheidung gesunder und
tumordser weilder Masse. Aspekte wie Gewebedifferenzierung, Verteilung wei3er zu grauer Masse und
Tumorinfiltrationszonen wurden selten untersucht. Zudem fehlen Vergleiche zwischen
unterschiedlichen OCT-Systemen.

4 Wesentliche Ergebnisse

Innerhalb des Vorhabens wurde ein weltweit einzigartiger ex-vivo OCT-Datensatz erzeugt, bei dem
histologische Annotationen genau den Tiefenschnittbildern zugeordnet werden konnten. Dieser
Datensatz  erlaubte  einen  Vergleich  zweier = OCT-Systeme  mit  unterschiedlichen
Aufnahmeeigenschaften, sowie eine genaue Charakterisierung optischer und struktureller
Gewebeeigenschaften. Es konnte gezeigt werden, dass eine Trennung zwischen weif3er Masse und
starker tumorinfiltrierter wei3er Masse sehr gut mdglich ist. Der Grund hierfur sind die Myelinscheiden,
welche stark-streuende Eigenschaften besitzen und mit zunehmender Tumorinfiltration zersetzt werden.
Im Gegensatz dazu zeigte gesunde graue Masse Aahnliche optische Eigenschaften, wie stark
tumorinfiltrierte weiRe Masse und war somit schwere von Tumorgewebe zu unterscheiden. Bei der
Betrachtung von strukturellen Merkmalen konnte ein &hnlicher Zusammenhang festgestellt werden. Hier
sorgen die regelmafig und dichtgedrangten Myelinscheiden fir ein homogenes Erscheinungsbild der
OCT-Daten bei gesunder weil3er Masse, welches mit zunehmender Tumorinfiltration immer heterogener
wird.

Die gewonnenen Erkenntnisse aus den ex-vivo Messungen konnten ebenfalls erfolgreich auf die in-vivo
OCT-Daten der zwei in-vivo OCT-Systeme Ubertragen werden. Auch hier konnten die Trends zwischen
den unterschiedlichen Gewebearten festgestellt werden, jedoch weniger ausgepragt. Der Grund hierfur
liegt in der nicht so genauen Annotation der in-vivo Daten, welche nur volumenweise Annotiert werden
konnten. Die Adaption eines echtzeitfahigen OCT-Systems an ein OP-Mikroskop kdnnte ebenfalls
gezeigt werden. Mit diesem System konnten bereits von 30 Patienten OCT-Daten aufgenommen
werden. Fir Etablierung der OCT in der Neurochirurgie werden jedoch weitaus mehr Daten benétigt,
um eine robuste Klassifizierung der einzelnen Gewebearten zu erreichen. Dies wird in Zukunft im
Rahmen neuer Forschungsprojekte angestrebt.

5 Zusammenarbeit mit anderen Stellen / Forschungseinrichtungen

Im Laufe des Projekts haben sich folgende Zusammenarbeiten anderen Stellen ergeben:

Institut fir Biomedizinische Optik, Universitat zu Liubeck:
e Adaption des OCT-Systems an das OP-Mikroskop
e Auswertung der OCT-Bilddaten
Klinik fur Neurochirurgie, Universitatsklinikum Schleswig-Holstein:
e Durchfiihrung und Planung der Studien-OPs fir die Datenakquise



Institut fir Neuropathologie, Universitatsklinikum Hamburg-Eppendorf:

Anpassung der Probenverarbeitung und Annotation der Gewebeschnitte
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