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Segmentierung von Polypen in

Koloskopie-Bilddaten —
eine Potentialanalyse von
Deep-Learning-Methoden-

Josia Scheytt
Reutlingen University
Josia.Scheytt@Student.Reutlingen-University.DE

Abstract

Kolorektale Karzinome haben eine hohe
Sterblichkeitsrate, wenn sie spdt entdeckt
werden. Eine frithzeitige Entfernung von
bosartigen Polypen im Magen-Darm-Trakt,
die deren Vorstufen bilden, bietet jedoch
hohe Uberlebenschancen. Bei Darmspiege-
lungen werden gerade kleine Polypen aber
recht héufig iibersehen. Zuverldssige bild-
verarbeitende Systeme, die Polypen in ei-
nem Koloskopie-Frame nicht nur detektie-
ren, sondern pixelgenau segmentieren, konn-
ten Arzten bei Darmkrebs-Screenings hel-
fen.

Diese Arbeit analysiert den aktuellen Stand
der Segmentierung von Polypen im Ga-
strointestinaltrakt. Weiterfithrend wird unter-
sucht, inwiefern die in letzter Zeit sehr er-
folgreichen Methoden des Deep Learning
hier Vorteile bieten.

Schliisselworter

Segmentierung, Bildverarbeitung, Kolorek-
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1 Einfiihrung

Unter den 20 hédufigsten Todesursachen welt-
weit kommen auch 4 Krebsarten vor [1].
Von allen Krebsarten kommen Darmkarzi-
nome am dritthdufigsten vor, und sie sind
die Krebsart mit der vierthochsten Sterblich-
keitsrate [2]. Kolorektale Karzinome, also
Krebs im Blinddarm oder Dickdarm, machen
davon den allergrof3ten Anteil aus [3]. Wenn
bosartige kolorektale Polypen friihzeitig ent-
fernt werden, ldsst sich die Mortalitit verrin-
gern [4]. Ein Entfernen sdmtlicher Polypen
inklusive der gutartigen hingegen birgt Risi-
ken wie Blutungen und Perforation des Dar-
mes [5].

Zur genaueren Untersuchung des Dickdarms
und der letzten Zentimeter des Diinndarms
wird oft eine Darmspiegelung (Koloskopie)
durchgefiihrt [6]. Dieses nichtinvasive Ver-
fahren ermoglicht eine detaillierte visuelle
Inspektion des Dickdarms iiber ein rektal
eingefiihrtes Koloskop. Findet der Arzt Po-
lypen (wie z. B. in Abbildung 1 oben), kann
von dem verdidchtigen Gewebe direkt eine
Probe entnommen werden. Eine solche Bi-
opsie kann dann histologisch auf Gut- oder
Bosartigkeit untersucht werden.

2 Problemstellung und Moti-
vation

Viele kleinere Polypen, die sich spiter zu
Karzinomen entwickeln konnen, sind auf-
grund ihrer GroBe bei Koloskopien nicht
leicht zu erkennen. Mithilfe von Algorith-
men, die automatisiert Polypen in Videoma-
terial von Koloskopien auffinden, liee sich
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Abbildung 1: Polyp im Dickdarm (oben),
Segmentierung des Polypen (unten)

die Arbeit des Arztes erleichtern und der An-
teil an gefundenen Polypen erhohen. Solche
Systeme konnten potenziell auch weiterent-
wickelt werden, sodass sie eine Abschédtzung
beziiglich der Gut- oder Bosartigkeit des Ge-
webes durchfiihren.

Ebenso wire auch der Einsatz bei einer
Spiegelung des Diinndarms moglich. Kar-
zinome im Diinndarm kommen zwar deut-
lich seltener vor als im Dickdarm [3], aber
auch dort stellen Polypen ein Krebsrisiko
dar. Bei Diinndarm-Spiegelungen kommen
hiufig Endoskopkapseln zum Einsatz (Wire-
less Capsule Endoscopy (WCE)), wobeli eine
groe Menge an Videomaterial anfillt, das
nachtriglich vom Arzt untersucht werden
muss und durch Automatisierung schneller
bewertbar wire.

In dieser Arbeit werden bisherige For-
schungsarbeiten vorgestellt und verglichen,
die sich mit der Segmentierung von Polypen

in Koloskopie-Bilddaten beschiftigen. Da-
zu wird in Abschnitt 3 auf Methoden einge-
gangen, bei denen die Features fiir die Seg-
mentierung manuell gewihlt wurden. Dar-
iber hinausgehend wird in Abschnitt 4 unter-
sucht, inwiefern Methoden aus dem Bereich
Deep Learning in diesem Anwendungsfeld
einen Vorteil bieten.

Arbeiten, die nur die Prdsenz von Polypen
detektieren, werden hier nicht behandelt. Im
Fokus stehen Ansitze, die pixelgenaue Seg-
mentierungen (s. Abbildung 1) produzieren,
weil nur dadurch eine prizise Lokalisierung
von Polypen im Bild mdoglich ist.

3 Manuelle Feature-Wahl

In den folgenden Abschnitten wird aufge-
zeigt, welche Techniken bisher schon ver-
wendet wurden, um Polypen zu segmentie-
ren. Einige dieser Ansitze arbeiten auch auf
Bildmaterial von Untersuchungen mit WCE.
Da es sich hier um eine Problemstellung
aus der Bildverarbeitung handelt, ldsst sich
das Problem auch in der dazugehorigen Ter-
minologie beschreiben (s. Abbildung 2): Es
ist ein Eingabe gegeben (das koloskopische
Bild, wie in Abbildung 1 oben), aus diesem
werden Features (markante Merkmale) ex-
trahiert. Auf diese Weise wird der hochdi-
mensionale Input auf die problemrelevanten
Dimensionen reduziert. Anhand dieser Fea-
tures wird ein Mapping angewendet, das aus
den Features eine Ausgabe produziert, nim-
lich die Segmentierung.

Input —> Features > Mapping —_ Output

Abbildung 2: Prozess der Bildverarbei-
tung

Bei maschinellem Lernen werden Mappings
grundsitzlich datenbasiert festgelegt, also
gelernt. Die im Folgenden vorgestellten An-
sdtze unterscheiden sich allerdings darin, ob
die Wahl der Features manuell, also auf Ba-
sis von menschlichem Expertenwissen, fest-
gelegt oder gelernt wird.

Prasath liefert in [ 7] ein umfassendes Review
von Ansitzen im Bereich der Detektion und
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Segmentierung von Polypen in Bildmaterial
von WCE und teilweise auch Koloskopien.
Neben iiber 20 verschiedensten Ansédtzen zur
Detektion der Prisenz von Polypen in einem
Bild, auf die hier nicht eingegangen wird,
sind auch einige Algorithmen aufgefiihrt, die
entweder eine grobe Lokalisierung oder eine
pixelgenaue Segmentierung erzielen.

3.1 Lokalisierung

Bei den Segmentierungs-Ansitzen bei [7],
die nur eine grobe Lokalisierung vornehmen,
kann diese zwar auch als pixelgenaue Mas-
ke erfolgen, aber oftmals ist die Ausgabe
nur eine Ellipse oder ,,.Bounding Box‘* um
den/die Polypen-Kandidaten, manchmal so-
gar nur ein einzelner Punkt im Bild. Die-
se Lokalisierung basiert in der Regel auf
geometrischen Annahmen, ndmlich dass Po-
lypen oft kreis- oder ellipsenférmig ausse-
hen. Daraus leiten sich verschiedene hand-
gemachte Features ab, die beispielsweise ein
Mah fiir die Kriimmung oder Wolbung von
Strukturen im Bild berechnen und daraus
ableiten, wie wahrscheinlich ein bestimm-
ter Teil des Bildes einen Polypen enthilt.
Teilweise kommen zwar zusitzliche Featu-
res wie Textur und Farbe ins Spiel, aber Po-
lypen unterscheiden sich in diesen beiden
Punkten meist nur wenig von der sie umge-
benden Darmschleimhaut.

Abgesehen von den in [7] untersuchten An-
sdtzen sind folgende Ansitze im Bereich der
Lokalisierung als markante Beispiele hervor-
zuheben:

In [8] wird ausgehend vom Modell des Aus-
sehens eines Polypen, das die Autoren in
[9] beschrieben haben, hauptsdchlich mit der
Tiefe von Télern im Verlauf der Intensitéts-
werte (,,Depth of Valley*) entlang verschie-
dener Richtungen gearbeitet. Zusitzlich bau-
en sie Mechanismen ein, die einige Kriterien
zum Auffinden von Polypen forcieren; dar-
unter Geschlossenheit, Robustheit, Kontinui-
tdat und Konkavitit. Von diesen Kriterien aus-
gehend werden ,,Energy Maps* aufgebaut,
deren Maximalpunkt im urspriinglichen Bild
hervorgehoben wird, um die hochstwahr-
scheinliche Position eines Polypen markie-

ren. Damit diese Methode nicht nur wie ein
naiver Konturen-Detektor funktioniert, ist ei-
ne ausfiithrliche Vorverarbeitung nétig; an-
sonsten wiren unter den falsch positiven Er-
gebnissen auch Blutgefifle und Glanzlichter.
Bei [10] kommt ein Kantendetektor zum
Einsatz, von dessen Ergebnis alle Nicht-
Polypen-Kandidaten gefiltert werden; an-
schlieBend werden alle Kandidaten bewer-
tet hinsichtlich der Wahrscheinlichkeit, dass
sie Polypen sind. Das Filtern geschieht an-
hand von Features, die auf Basis der diskre-
ten Kosinus-Transformation aus Patches des
Ausgangsbildes generiert werden. Die Be-
wertung wiederum stiitzt sich besonders auf
eine ,,Energy Map* auf Basis der Normalen-
richtung des Gradienten jedes Patches. So-
wohl in der Filterung als auch bei der Bewer-
tung kommen Lernverfahren zum Einsatz,
die ein liberwachtes Lernen des Mappings
anhand von realen Segmentierungen ermog-
lichen.

3.2 Segmentierung

Eine moglichst akkurate Segmentierung
wird in den bei [7] vorgestellten Ansiit-
zen fast ausschlieflich durch den Ein-
satz einer Konturenverfolgung erzielt. Die-
se verlassen sich grofitenteils auf die be-
reits erwidhnten geometrischen Features. Au-
Ber den in [7] vorgestellten Ansdtzen sind
folgende Ansitze gute Beispiele fiir eine
Polypen-Segmentierung basierend auf ma-
nuellen Features:

Bei [9] wird wie bei [8] mithilfe der ,,.Depth
of Valleys* gearbeitet: Nach einigen Vorver-
arbeitungsschritten, die besonders der Ent-
fernung von Glanzlichtern dienen, wird eine
erste Segmentierung mithilfe des Watershed-
Algorithmus erstellt. Mithilfe des Depth-of-
Valley-Bildes kann dann entschieden wer-
den, welche segmentierte Region der endgiil-
tige Polypen-Kandidat ist.

Die Autoren von [11] fithren Segmentie-
rungen auf Koloskopie-Bilddaten aus. Auch
thr Algorithmus entfernt Glanzlichter in der
Vorverarbeitung. Die Segmentierung wird
mit dem Watershed-Algorithmus auf einer
hierarchischen Konturen-Map durchgefiihrt.
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In die segmentierten Regionen wird dann ei-
ne Ellipse eingepasst; die Region mit der
groften Uberlappung ist die endgiiltige Aus-
gabe.

4 Deep Learning

In diesem Abschnitt werden Ansidtze aus
dem Bereich der Polypen-Segmentierung
vorgestellt, bei denen Features nicht von Ex-
perten entwickelt, sondern maschinell ge-
lernt werden. Werden Features gelernt, statt
dass sie durch die Wahl bestimmter Algo-
rithmen hart kodiert werden, konnen diese
Merkmale deutlich robuster sein. Zum an-
deren konnen aber auch ganz neue Featu-
res entdeckt werden, die kein Experte bis-
her betrachtet hatte. AuBerdem ist die Uber-
tragung von solchen Systemen auf neue
Anwendungsgebiete, sogenanntes ,, Transfer
Learning* oder ,,Domain Transfer*, deutlich
leichter machbar und spart dadurch Entwick-
lungsressourcen.

Genauer betrachtet werden in diesem Ab-
schnitt nur solche Ansitze untersucht, die
Deep Learning verwenden. Deep Learning
sind kiinstliche Neuronale Netze (NN) mit
mehr als nur einer verborgenen Schicht [12].
Sie sind bei weitem nicht die einzige Mog-
lichkeit, Features durch maschinelles Lernen
selektieren zu lassen, aber im Gegensatz zu
z. B. k-Means-Clustering oder Hauptkom-
ponentenanalyse sind sie deutlich genereller
einsetzbar und dadurch auch erfolgreicher.
Der Siegeszug von Deep Learning hat ver-
schiedene Ursachen; Goodfellow et al. [12]
identifizieren darunter unter anderem folgen-
de Faktoren:

e die generelle, aber michtige A-Priori-
Annahme, dass abstraktere Konzep-
te hierarchisch aus immer simpleren
Konzepten gelernt werden,

e die Inspiration durch neuronale Struk-
turen im tierischen und menschlichen
Gehirn und

e die Verfiigbarkeit von leistungsfihige-
rer Hardware fiir ein effizientes Trai-
nieren von tiefen NN.

Bei kiinstlichen NN werden Schichten von

miteinander verbundenen Neuronen gebil-
det, inspiriert vom Aufbau natiirlicher Ge-
hirne. Jedes kiinstliche Neuron transformiert
seine eingehenden Werte anhand einer Ak-
tivierungsfunktion und gibt diese an die
Neuronen der ndchsten Schichten weiter.
Das Training solcher Netze ist in der Re-
gel mit relativ simplen Gradientenabstiegs-
Methoden moglich.

Die Besonderheit bei Deep Learning ist die
Tiefe der Netze: Es wird eine grofe An-
zahl an Neuronen-Schichten hintereinander
geschaltet. Diese Schichten koénnen auch
vergleichsweise ,,schmal® sein mit weni-
gen Neuronen in einer Schicht. Die Tiefe
der Netze ermdglicht es ihnen, zuerst sim-
ple Konzepte zu lernen, in der nichsten
Schicht abstraktere Konzepte aus diesen sim-
plen Konzepten zu lernen und diesen Ab-
straktionsprozess hierarchisch immer weiter
fortzufiihren.

4.1 Convolutional Neural Net-
works

Convolutional Neural Networks (CNNs)
sind eine Variante von tiefen NN, bei denen
in mindestens einer Schicht die Faltungs-
Operation angewendet wird [12]. Die Ker-
nelmatrix, mit der gefaltet wird, ist in jedem
Bildfenster einer Neuronenschicht dieselbe
und ihre Werte werden vom Netz gelernt.
Im Gegensatz zu vollstindig verbundenen
Schichten (Fully Connected (FC) Layers)
nutzen mehr Neuronen dieselben Parameter
als bei reiner Matrixmultiplikation, was die
Speicherkomplexitit um mehrere Groflen-
ordnungen reduzieren kann. Bei CNNs kom-
men auBlerdem Pooling-Schichten hinzu, die
dafiir sorgen, dass die gelernte Reprisenta-
tion der Daten invariant gegeniiber kleinen
Verschiebungen des Inputs wird. Dadurch
driicken CNNs eine A-Priori-Annahme aus,
die gerade bei Input-Daten wie Bildern gilt
und deswegen dort Vorteile bietet, ndmlich
dass kleine Verschiebungen innerhalb einer
Bildstruktur die Semantik des Bildes nicht
verdndern.

Genauso wie bei Deep Learning im Allge-
meinen gilt auch bei CNNs, dass eine grofle
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Tiefe, also eine hohe Anzahl an Schichten,
beim Abstrahieren und robusten Lernen hilft.
Hierbei lernt ein CNN z. B. in den ersten
Schichten simple Features wie Kanten und
Ecken, in tieferen Schichten dann Konturen
und Texturen bis hin zu Objektteilen.

Das Trainieren eines CNN erfordert in der
Regel viele Trainingsdaten, damit das Netz
gut generalisieren kann. GroBBe CNNs, die
erfolgreich auf groBen und diversen Bild-
Datensédtzen mit iiber 1000 Klassen trainiert
wurden (z. B. VGGNet [13]), werden ger-
ne als Grundlage fiir neue CNNs genom-
men. Solches Transfer Learning wird durch-
gefiihrt, indem Teile der Architektur des vor-
trainierten Netzes mitsamt dessen gelernten
Parametern iibernommen und nur die dahin-
ter liegenden Schichten angepasst werden.
Dieses Transfer Learning wird besonders
hiufig in Dominen angewandt, in denen we-
nig Trainingsdaten zur Verfiigung stehen. Es
wurde gezeigt, dass der Transfer allgemein
vortrainierter CNNs auf die spezifische me-
dizinische Doméne mindestens so gute Er-
gebnisse erzielt wie ein CNN, das mit zufil-
lig initialisierten Werten trainiert wird [14].
In allen nachfolgend vorgestellten Ansitzen
wird ein solches Transfer Learning angewen-
det.

4.2 Lokalisierung

Bei [15] wird mithilfe von Farb-Features
und CNNs in Kombination mit einer Sup-
port Vector Machine (SVM) ein Fenster in-
nerhalb des Bildes ermittelt, in dem sich
ein Polyp befindet. Die Autoren stellen fest,
dass Features, die von CNNs gelernt wer-
den, gegeniiber anderen Methoden robus-
ter sind hinsichtlich 3D-Rotation und Rau-
schen. Als zusitzliches Merkmal nutzen sie
zusitzlich noch Farb-Wavelets, die hier nicht
naher erldutert werden. Da die Wavelet-
Transformation mehrere Skalierungen be-
riicksichtigt, kann mit ihren Features auch ei-
ne Skaleninvarianz erzielt werden [16].

Das zu verarbeitende Bild wird in Fenster
mit fester GroBe aufgeteilt, die nacheinan-
der verarbeitet werden. Wird in einem Fens-
ter ein Polyp gefunden, wird nicht mehr ge-

sucht, ob noch weitere vorhanden sind; es
kann also maximal ein Polyp gefunden wer-
den. Es wird auch nicht evaluiert, wie der
Einsatz von Farb-Wavelets zusammen mit
CNNs gegeniiber einem reinen Einsatz von
CNNs abschneidet. Dadurch wird nicht er-
sichtlich, welchen Vorteil eine solche Sym-
biose bietet, da CNNs sowohl mit Farbe als
auch unterschiedlichen Auflosungen umge-
hen konnen.

Lequan et al. [17] nutzen zur Polypen-
Lokalisierung ein 3D-CNN, das sie zu einem
Fully Convolutional Network (FCN) umbau-
en. 3D-CNNs ermoglichen die Verarbeitung
dreidimensionaler Bilddaten wie z. B. von
CT und MRT in einem CNN. In diesem Fall
ist der Input allerdings eine Bildsequenz, da-
mit nicht nur rdumliche, sondern auch zeit-
liche Zusammenhinge gelernt werden kon-
nen. Diese 3D-CNN-Architektur wird erwei-
tert auf ein 3D-FCN.

FCNs sind eine spezielle Form von CNNs,
bei denen die Faltungs-Operation nicht nur
in mindestens einer Schicht zum Einsatz
kommt, sondern in allen Schichten [18]. Das
macht nicht nur das Training weniger kom-
plex, sondern hebt auch die Beschriankung
auf Inputs fester GroBe auf: Bilddaten mit
beliebiger Auflésung konnen jetzt verarbei-
tet werden. AuBlerdem ist jetzt keine Fens-
terung des Inputs mit einem ,,Sliding Win-
dow* mehr noétig, denn das gesamte Origi-
nalbild wird auf einmal verarbeitet. Die re-
sultierende semantische Segmentierung wird
zwar durch ein Upsampling hoch skaliert,
welches das Netz selbst lernt, hat aber in
der Regel eine geringere Skalierung als der
Original-Input.

Das 3D-FCN von Lequan et al. gibt eine
Wahrscheinlichkeits-Map aus, deren Maxi-
ma auf Polypen-Positionen im Bild hindeu-
ten. Anhand dieser Maxima kann dann mit
einer Markierung, die iiber das urspriingliche
Bild gelegt wird, die Position von Polypen
im Bild hervorgehoben werden.

4.3 Segmentierung

FCNs kommen bereits zur Segmentierung
von Polypen zum Einsatz bei Vazquez et
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al. [19]. Sie prisentieren in diesem Ansatz
ein neues Offentliches Dataset, damit Al-
gorithmen zur Polypen-Segmentierung sich
daran messen konnen. Gleichzeitig legen
sie direkt eine Baseline fest, ndmlich ein
ohne zusitzliche Optimierung trainiertes
FCN. Die Autoren zeigen, dass die se-
mantische Multi-Klassen-Segmentierung ei-
ner koloskopischen Szene mit FCNs in ei-
nem einzigen Schritt moglich ist; es wird
nicht mehr ein gesonderter Algorithmus
pro Segmentierungs-Klasse bendotigt. Die
2-Klassen-Segmentierung, die nur Polypen
und Hintergrund unterscheidet, schneidet am
besten ab.

Eine géngige Praxis bei CNNs ist der Ein-
satz von Data Augmentation: Hierbei wer-
den Transformationen an den Input-Bildern
durchgefiihrt, um einerseits eine geringe
Menge an Trainingsdaten kiinstlich zu ver-
vielfachen und andererseits die gelernte Re-
priasentation der Daten robuster zu machen.
Zu diesen Transformationen kdnnen geome-
trische Transformationen wie Rotation und
Translation zihlen, aber auch kiinstliches
Rausches und Moiré-Effekte. Die Autoren
von [19] stellen fest, dass die Segmentierung
der Polypen und auch die des Hintergrun-
des sich am meisten verbessert, wenn bei der
Data Augmentation eine Kombination von
Zoom, Verkriimmung, Scherung und Rotati-
on zum Einsatz kommt.

Wichakam et al. [20] stellen eine Verbesse-
rung dieser Baseline-Architektur vor, bei der
das FCN komprimiert wird. Der Hauptvor-
teil gegeniiber der vorherigen Architektur ist
eine Beschleunigung der Inferenzzeit, also
der Zeit, die bei der Live-Segmentierung ei-
nes neuen Samples benotigt wird. Diese wird
hier reduziert, sodass Echtzeit-Performance
moglich wird, indem die Autoren zwei der
Faltungsschichten der vorherigen Architek-
tur verwerfen.

AuBerdem veriandern sie die Verlustfunktion,
sodass der DICE-Score nicht mehr bezogen
auf die beiden Klassen ,,Hintergrund* und
,Polyp® berechnet wird, sondern nur noch
beziiglich der Polypen-Klasse. Dies rechtfer-
tigen sie mit dem Klassen-Ungleichgewicht,

das hdufig in medizinischen Bilddaten auf-
tritt: Die Klasse ,,Hintergrund*“ macht die
Mehrheit der Pixel der Trainingsdaten aus.
Ihre quantitativen Ergebnisse liegen weniger
als 1 % unter dem der Baseline, gleichzei-
tig ist die Inferenzzeit im Vergleich auf unter
15 % gesunken und die Trainingszeit auf et-
wa ein Drittel.

4.4 Generative Netze

CNNes sind ein Beispiel fiir die effektive Lo-
sung von iiberwachten Lernproblemen mit
Deep Learning, aber auch bei den uniiber-
wachten Lernverfahren gibt es einige in-
teressante Entwicklungen. Eine dieser Ent-
wicklungen ist von der Motivation getrie-
ben, die vom Netz gelernte Représentation
besser verstehen zu konnen, aber auch da-
von, mit einer geringeren Menge gelabelter
Daten auszukommen. Sogenannte generative
Netze sind in der Lage, eine Reprisentation
der Daten zu lernen und dann selbststiandig
vollig neue Samples zu generieren, die nicht
aus der Trainingsmenge stammen [12]. Die
Mehrheit der Ansitze fiir generative Netze,
auf die hier nicht genauer eingegangen wird,
sind im Gegensatz zu konventionellen NN
nur als ungerichtete Graphen darstellbar, und
das sorgt dafiir, dass das Training und teil-
weise sogar die Inferenz nur noch approxi-
miert werden konnen. Das Training mit den
dafiir entwickelten Algorithmen verlduft oft
zu instabil fiir einen praktischen Einsatz.
Die von Goodfellow et al. entwickelten Ge-
nerative Adversarial Networks (GANs) hin-
gegen konnen mit effizienten und fiir Deep
Learning iiblichen Methoden trainiert wer-
den [21]. Die spieltheoretische Grundidee
besteht darin, dass ein Generator-Netz und
ein Diskriminator-Netz gegeneinander arbei-
ten. Der Diskriminator wird darauf trainiert,
realistische Samples von gefilschten Samp-
les zu unterscheiden. Gleichzeitig erzeugt
der Generator so lange neue Samples, bis
der Diskriminator nicht mehr unterscheiden
kann, ob die generierten Samples echt oder
unecht sind.

Die urspriinglich entwickelten GANs pro-
duzierten anfangs noch Bildsamples von re-
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lativ niedriger Auflosung. Spétere Weiter-
entwicklungen bauten eine Art Laplace’sche
Pyramide auf, bei der in jeder Upsampling-
Stufe das generierte Sample kiinstlich mit
Gauss-Filter hochskaliert wird und ein GAN
pro Stufe eine Verfeinerung der Hochskalie-
rung lernt [22]. Die Qualitit dieser Netze
wurde wiederum von den Deep Convolutio-
nal GANs (DCGANSs) [23] noch iibertroffen.
Diese Art von GAN nutzt ausschlieBlich Fal-
tungsschichten.

Das Generator-Netz in GANs generiert in
seiner urspriinglichen Form ein neues Sam-
ple, indem es einen Vektor mit zufillig initia-
lisierten Werten als Eingabe nimmt und die-
sen durch seine Schichten schickt. Wird hin-
gegen ein GAN umfunktioniert, sodass der
Generator statt einem Rausch-Vektor einen
»sinnvollen® Input, z. B. ein Bild, als Einga-
be bekommt, ergibt sich ein konditioniertes
GAN. Solche Conditional Adversarial Net-
works (CAN) konnen dann fiir iiberwachte
Lernprobleme genutzt werden, bei denen die
Verlustfunktion nicht mehr von Hand erstellt
wird, sondern von der Netzarchitektur selbst
gelernt wird.

Das eroffnet ganz neue Moglichkeiten,
beispielsweise fiir eine Image-to-Image-
Translation, bei der die Doménenanpassung
nur noch durch die Trainingsdaten geschieht
und keine Anpassung der Verlustfunktion
mehr notwendig ist [24]: Das CAN wird
z. B. auf Paaren von Farbbildern und deren
Graustufen-Variante trainiert und kann dann
Graustufenbilder kolorieren; ebenso kann
beim Training mit Paaren von Stral3enszenen
und deren Segmentierungen aus einer gege-
benen Segmentierung eine zugehorige Stra-
Benszene generiert werden und umgekehrt.
Theoretisch wire auch auf diese Weise eine
Polypen-Segmentierung durchfiihrbar, wenn
geniigend Daten zum Trainieren vorhanden
sind. Allerdings merken die Autoren an, dass
thre CANs sich noch nicht besonders gut
fiir semantische Segmentierung eignen, da
sie zwar hochauflosende Ergebnisse produ-
zieren, aber auch einige kleine Objekte ,,hal-
luzinieren®, die im Ausgangsbild nicht vor-
handen sind.

Das hilt Zisimopoulos et al. allerdings
nicht davon ab, mithilfe der Image-to-Image-
CANSs OP-Instrumente in Simulationen von
Katarakt-OPs zu segmentieren [25]. Im Ver-
gleich zu FCNs in verschiedenen Auflsun-
gen produziert ein auf hoher Auflésung trai-
niertes CAN sehr genaue Segmentierungen,
die aber immer noch einige kleine falsch po-
sitive Ergebnisse enthalten. Goodfellow et
al. [12] empfehlen aus ihrer Erfahrung im Er-
stellen tiefer NN, tendenziell ein Modell mit
zu grofler Kapazitit zu wihlen und dessen
Uberanpassung durch starke Regularisierung
einzuschrianken statt ein Modell mit gerin-
ger Kapazitit zu wihlen. Diese Einschétzung
lasst es moglich erscheinen, dass durch ein-
gehende Regularisierung des CAN ein Netz
erzielt werden kann, das prizise Segmentie-
rungen ohne Halluzinationen liefert.

Abgesehen von [25] nutzt der Recherche des
Autors nach bisher noch niemand generati-
ve Netze oder speziell GANs auf endoskopi-
schen Bilddaten au3er Mahmood et al. [26].
Sie greifen folgenden Trend auf, der sich
auch im medizinischen Deep Learning aus-
breitet: Es werden synthetische Trainingsda-
ten und die zugehorigen Labels oder Seg-
mentierungen automatisiert erstellt, indem
Szenen in einem virtuellen OP-Simulator
nachgestellt werden. Dann lernt ein Netz auf
diesen Trainingsdaten und es wird angenom-
men, dass es dann auch auf realen Daten zu-
verldssig funktioniert. Dieses Vorgehen ist
sehr attraktiv, weil maschinelles Lernen vie-
le Trainingsdaten benétigt und diese gerade
im medizinischen Sektor teuer zu erzeugen
sind. Auch Zisimopoulos et al. [25] sind ein
Beispiel fiir ein solches Vorgehen, allerdings
bleiben die Ergebnisse auf realen Daten noch
weit hinter den Erwartungen zuriick.

Um diese Liicke zu schlielen, gibt es be-
reits Ansitze, die versuchen, mithilfe von
GANSs synthetische Bilder an reale anzuni-
hern, um dadurch die automatisiert erzeug-
ten Trainingsdaten qualitativ an reale an-
zundhern. Mahmood et al. gehen den entge-
gengesetzten Weg: Sie ndhern mithilfe eines
,, Transformer-GANs* reale an synthetische
Bilder an, um dann mit Netzen, die auf syn-
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thetischen Daten trainiert wurden, eine Tie-
fenkarte aus dem monokularen Koloskopie-
bild abzuschitzen. Eine solche Tiefenschit-
zung konnte dann wiederum verwendet wer-
den, um eine Segmentierung von Polypen zu
lernen, da die Form der Polypen das alles
entscheidende Feature zu sein scheint.

S5 Fazit

In dieser Arbeit wurde untersucht, inwie-
fern Deep Learning im Bereich der Polypen-
Segmentierung Vorteile bringen kann. Eine
Analyse des aktuellen Standes der Wissen-
schaft zeigt, dass bei den von Hand gewihl-
ten Features besonders die Form der Poly-
pen aussagekriftiger ist als Farbe und Textur.
Das Lernen von Features, fiir das Deep Lear-
ning bisher die erfolgreichste Methode ist,
benotigt zwar eine grole Menge Trainings-
daten, kann aber potenziell bessere Ergebnis-
se liefern und auBerdem neuartige Features
entdecken.

FCNs als vollstiandig faltende Erweiterung
von CNNs ermoglichen eine semantische
Segmentierung. Véazquez et al. [19] stellen
mit threr Anwendung des FCN-8s [18] eine
Baseline in der Polypen-Segmentierung auf,
deren Performanz in komprimierter Form
von Wichakam et al. [20] verbessert wird.
Sie prédizieren allerdings nur auf einzel-
nen Frames und betrachten den zeitlichen
Kontext nicht. Das 3D-FCN von Lequan et
al. [17] behandelt eine Frame-Sequenz als
3D-Volumen, erzeugt davon allerdings bis-
her nur eine punktgenaue Lokalisierung und
keine pixelgenaue Segmentierung.

Isola et al. [24] stellen eine domédnenunab-
hingige Image-to-Image-Translation vor, die
auf konditionierten DCGANs [23] basiert
und auch Segmentierungen lernen kann. An-
wendungen im Kontext der Segmentierung
von OP-Instrumenten [25] belegen genaue-
re Ergebnisse als FCNs, allerdings auch eine
hohere Anzahl an falsch positiven Ergebnis-
sen.

Bei der Polypen-Segmentierung werden ge-
nerative Netze bereits erfolgreich eingesetzt,
um reale Koloskopie-Bilder an synthetische
anzundhern, damit auf diesen monokularen
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Bildern eine Tiefenkarte geschitzt werden
kann [26]. Die Segmentierung als nichster
Schritt fehlt allerdings noch.

Eine Weiterentwicklung und Fusion der be-
stethenden Ansitze bietet ein grofles Po-
tenzial zur Verbesserung der Polypen-
Segmentierung. Denkbare Beispiele aus
Sicht des Autors sind

e cine aggressive Regularisierung der
CANs von Isola et al.,

e cine Fortfithrung der Tiefenschitzung
von Mahmood et al. (von den Autoren
bereits angekiindigt),

e alle bereits erwidhnten Ansitze (au-
Ber 3D-FCN), erweitert um Sequenz-
betrachtung — entweder durch Erwei-
terung des 3D-CNN wie bei Lequan
et al. oder durch zusitzliche Features
wie den optischen Fluss vom vorheri-
gen Frame.
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