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1. Einleitung 

In 91 von 172 Staaten sind Krebserkrankungen heute entweder die führende oder die 

zweithäufigste Todesursache bei Menschen unter 70 Jahren, was aus Daten der Welt-

gesundheitsorganisation (WHO) von 2015 hervorgeht [1]. Für 2,8 % aller neuen Krebs-

erkrankungen weltweit sind Non-Hodgkin-Lymphome (NHL) verantwortlich, die mit 

250.000 Todesfällen im Jahr 218 zu den 15 häufigsten letal endenden Krebserkran-

kungen zählen [1]. NHL sind Neoplasien des lymphatischen Systems, die maligne 

Lymphomerkrankungen genannt werden und in Hodgkin-Lymphome (HL) und NHL 

unterteilt werden. In Deutschland stehen NHL in der Häufigkeit an neunter Stelle [2,3]. 

HL machen dagegen 0,5  % aller Krebsneuerkrankungen der Gesamtbevölkerung in 

Deutschland aus; in der Population der 10- bis 35-Jährigen gehören sie jedoch zu den 

fünft häufigsten Krebserkrankungen in Deutschland [4,5]. 

Mit über 50 verschiedenen Subtypen, die zytogenetische, molekulare, und (immuno-) 

histopathologische Unterschiede aufweisen, stellen maligne Lymphome aber gleich-

zeitig eine sehr heterogene Gruppe an Tumoren dar [6]. Sie umfassen eine Vielzahl 

von malignen Erkrankungen, die von entarteten Lymphozyten ausgehen. Häufig ma-

nifestieren sie sich in Organen des lymphatischen Systems, vor allem in den Lymph-

knoten (LK), dem Knochenmark und der Milz. Prinzipiell können sich Lymphome je-

doch an nahezu allen Organsystemen manifestieren und auch im zentralen Nerven-

system (ZNS) auftreten. In der Diagnostik, dem Staging, der Evaluation des Therapie-

ansprechens sowie der Nachsorge bei Lymphomerkrankungen spielen die bildgeben-

den Verfahren der Radiologie eine große Rolle und sind fester Bestandteil in der inter-

disziplinären Behandlung.  

1.1. Einteilung der Lymphome 
Historisch geht der Begriff „Morbus Hodgkin“ auf Dr. Thomas Hodgkin zurück, der im 

Jahr 1832 eine Sammlung von Fällen veröffentlichte, die mit einer Schwellung von LK 

und einer Splenomegalie einhergingen. Hier beschrieb er detailliert eine Krankheit des 

lymphatischen Systems, die später seinen Namen erhielt [7]. Nach Entdeckung der für 

das HL charakteristischen Hodgkin- und Sternberg-Reed-Zellen (durch Carl Sternberg 

und Dorothea Reed Anfang des 19. Jahrhunderts), konnte das HL als eigenständige 

Krankheitsentität des lymphatischen Systems von der Gruppe der NHL abgegrenzt 
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werden. Diese Aufteilung ist weiterhin gebräuchlich, jedoch sind heutzutage wesent-

lich mehr Subtypen bekannt, die durch die WHO Classification of Tumours of Haema-

topoietic and Lymphoid Tissues von 2017 anhand histologischer und zytogenetischer 

Merkmale definiert werden [8].  

1.1.1. Hodgkin-Lymphome 
Pathophysiologie  

Histopathologisch präsentiert sich das klassische HL durch die Hodgkin-Reed-Stern-

berg-Zellen. Diese bilden allerdings nur einen geringen Anteil des Tumors, ein Großteil 

wird durch reaktive Infiltrate des Immunsystems gebildet, wie T- und B-Lymphozyten, 

Makrophagen und eosinophile Granulozyten [9]. Anhand dieses Milieus werden die 

Subtypen des klassischen HL unterschieden, welches ca. 95 % der HL-Fälle aus-

macht. In Abgrenzung dazu beschreibt die WHO das nodulär Lymphozyten-prädomi-

nante HL, welches vor allem in frühen Stadien einen anderen Therapieansatz erfordert 

[10].  

Die vier Subtypen des klassischen HL werden histologisch bestimmt, ziehen aber 

meist keine therapeutische Konsequenz nach sich. Das nodulär-sklerosierende HL ist 

dabei die größte Subgruppe.  

Klinisches Erscheinungsbild 

Das HL präsentiert sich in ca. 70 % der Fälle als schmerzlose Lymphadenopathie, 

wobei die LK meist eine derbe oder gummiartige Konsistenz besitzen. Diese manifes-

tiert sich wiederum in 70 % der Fälle zervikal, sowie in 60 % der Fälle mediastinal [10]. 

Andere LK-Stationen wie axilläre oder retroperitoneale LK sind seltener beteiligt. Eine 

extranodale Manifestation liegt in etwa 15 % der Fälle vor und betrifft dabei häufig die 

Leber, Lunge oder das Knochenmark [11]. Etwa die Hälfte der Patientinnen und Pati-

enten hat begleitend eine B-Symptomatik. Dieser wird eine negativ prognostische Re-

levanz zugeschrieben und umfasst Fieber ab 38 °C, Nachtschweiß sowie Gewichts-

verlust von mehr als 10 % des eigenen Körpergewichts in den letzten sechs Monaten. 

Zusätzlich kann es zu Leistungsminderung, Pruritus und LK-Schmerz nach Alkohol-

genuss, dem sog. „Alkoholschmerz“ kommen.  
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Diagnostik und Staging  

Diagnostischer Standard zur Sicherung eines HL ist die Exstirpation eines beteiligten 

LK oder eine Stanzbiopsie des befallenen Organs und eine histopathologische Bewer-

tung.  

Anschließend erfolgt eine Ausbreitungsdiagnostik, die insbesondere auf bildgebenden 

Verfahren beruht. Die Leitlinie zu HL empfiehlt dabei eine umfangreiche Diagnostik mit 

Anamnese, körperlicher Untersuchung, Labor, eine Röntgen-Thorax-Aufnahme und 

eine Computertomographie (CT) mit Kontrastmittel (Contrast-enhanced CT: CeCT) 

des Halses, Thorax und Abdomen, die auch gleichzeitig mit der Fluordesoxyglucose 

(FDG)-Positronen-Emissions-Tomographie (PET) durchgeführt werden kann [10,12]. 

Die anatomische Stadieneinteilung (Staging) zur Risikoabschätzung des HL erfolgt 

u.a. nach der Cotswold-Modifikation der Ann-Arbor-Klassifikation von 1989 [13]. Diese 

richtet sich dabei vor allem nach befallenen LK-Stationen und extranodalen Manifes-

tationen. In der Lugano-Klassifikation von 2014 ist nur noch eine Unterteilung in limited 

disease und advanced disease vorgesehen. [14]. Die Klassifikation anhand der Cots-

wold-Modifikation nach Ann-Arbor und der Lugano-Klassifikation ist unter 2.3.12.3.1. 

genauer erläutert.  

Neben der Stadieneinteilung anhand anatomischer Gesichtspunkte definierte die  

German Hodgkin Study Group (GHSG) für das HL weitere Risikofaktoren, die zur  

Einschätzung des Risikoprofils und der Therapieentscheidung herangezogen werden 

[12]:  

- Großer Mediastinaltumor in der Bildgebung (	≥ !
"
		des thorakalen Querdurch-

messers).  

- Extranodaler Befall (Manifestation in jedem Gewebe außer in lymphatischen 

Organen. Als lymphatische Organe zählen: LK, Millz, Thymus, Waldeyer-Ra-

chenring, Blinddarm und Peyer-Plaques).  

- Hohe Blutsenkungsgeschwindigkeit (BSG): ≥ 50 mm/h bei Abwesenheit von B-

Symptomatik, ≥ 30 mm/h, wenn eine B-Symptomatik vorhanden ist.  

- Befall von ≥ 3 LK-Arealen. Diese entsprechen nicht den LK-Regionen der Ann-

Arbor-Klassifikation und umfassen teilweise mehrere LK-Regionen.  
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Anhand dieser Risikofaktoren und der Stadien nach Ann-Arbor werden Risikogruppen 

gebildet. Die risiko-adaptierte Einteilung in frühe, intermediäre und fortgeschrittene 

Stadien der GHSG wird in der Tabelle (Tab.) 1 dargestellt. Anhand dieser Risikogrup-

pen wird eine stadiengerechte Therapie eingeleitet.  

Tab. 1: Einteilung des HL anhand des Risikoprofils 
(adaptiert nach GHSG [12]) 

Früh Intermediär Fortgeschritten 

Stadium I und II nach Ann-Ar-
bor ohne Risikofaktoren 

Stadium I und IIA nach Ann- 
Arbor 

Stadium II B mit zusätzlichen 
Risikofaktoren:  
• erhöhte BSG 
• ≥ 3 Lymphknotenareale 

Stadium II B mit zusätzlichen  
Risikofaktoren:  
• große mediastinale Masse 
• extranodale Manifestation 

Stadium III und IV nach Ann-
Arbor  

 

Therapie, Verlauf und Nachsorge 

Generell verfolgt die Therapie des HL immer einen kurativen Ansatz. Bei einem großen 

Anteil der Erkrankten mit HL ist die First-Line-Therapie erfolgreich [15]. Diese besteht 

meist aus einer kombinierten Radio-Chemotherapie.  

In frühen Stadien werden bevorzugt zwei Zyklen ABVD (Adriamycin, Bleomycin, Vin-

blastin, Dacarbazin) mit anschließender involved Field Strahlentherapie mit einer Ge-

samtdosis von 20 Gy verwendet [16,17].  

Die intermediären Stadien werden aus einer Kombination von vier Zyklen Polychemo-

therapie und anschließender lokaler Bestrahlung (RTx) behandelt [18,19]. Die verwen-

deten Chemotherapie (CTx) -Schemata für 18-60-Jährige beinhalten zwei Zyklen von 

BEACOPP eskaliert (Bleomycin, Etoposid, Adriamycin, Cyclophosphamid, Vincristin, 

Procarbazin, Prednison), gefolgt von zwei Zyklen ABVD mit anschließender RTx mit 

einer Gesamtdosis von 30 Gy [18]. Bei älteren Patientinnen und Patienten (> 60 Jahre) 

oder Kontraindikationen gegen das BEACOPP-Schema sind vier Zyklen ABVD mit an-

schließender RTx empfohlen [19].  

Erwachsene Patientinnen und Patienten mit fortgeschrittenem HL bis zu 60 Jahren 

wird eine FDG-PET/CT-adaptierte CTx mit BEACOPP eskaliert empfohlen. Bei hinrei-

chendem Ansprechen im PET/CT wird durch eine Deeskalation der CTx die Behand-

lungsintensität reduziert [20,21].  
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In den letzten Jahren zeichnete sich ab, dass immer weniger Erkrankte an einem HL 

versterben. Das relative 5-Jahres-Überleben lag in den Jahren 2015/2016 in Deutsch-

land etwa bei 84 % bei Frauen und 86 % bei Männern [5].  

1.1.2. Non-Hodgkin-Lymphome  
In dieser Arbeit sollen vorrangig die häufigsten Subtypen des NHL, das Diffus groß-

zellige B-Zell-Lymphom (DLBCL) und das Follikuläre Lymphom (FL) sowie das Man-

telzell-Lymphom (MCL) behandelt werden. Daten zur Epidemiologie der verschiede-

nen Lymphomerkrankungen sind Tab. 2 zu entnehmen.  

Tab. 2: Epidemiologische Daten der NHL-Subtypen 
(Daten wurden dem Bericht zum Krebsgeschehen in Deutschland 2015/16 entnommen [3].) 

 DLBCL FL MCL 

Inzidenz (pro 100 000 
Einwohnern) 4 4 2 

Anteil an NHL (in %) 30 30 5 

Medianes  
Erkrankungsalter 71 66 71 

 

Pathophysiologie 

Ca. 85-90 % der NHL sind Subklone transformierter B-Lymphozyten, so auch DLBCL, 

FL und MCL. Sowohl für das FL als auch das MCL wurden distinkte Chromosomen-

translokationen (FL: t(14;18)(q32;q31); MCL: t(11;14)(q13;q32)) beschrieben [8]. Das 

DLBCL hingegen umfasst eine Reihe hochmaligner, schnell wachsender Subtypen, für 

die verschiedene genetische Mutationen nachgewiesen werden [22].  

Die verschiedenen Subtypen der NHL können gleich dem HL anhand histopatholo- 

gischer Kriterien nach der WHO-Classification of Tumours of Haematopoietic and Lym-

phoid Tissues eingeteilt und unterschieden werden [8]. Die NHL lassen sich auch kli-

nisch unterteilen anhand des Malignitätsgrades in indolente (niedrig maligne) NHL, zu 

denen das FL gezählt wird, und in aggressive (hochmaligne) NHL wie dem DLBCL 

[22].  
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Klinisches Erscheinungsbild 

Klinisch imponieren NHL gemäß dem jeweiligen Subtyp, den beteiligten LK-Arealen 

und dem Auftreten einer B-Symptomatik sehr unterschiedlich. In knapp über der Hälfte 

der Fälle eines indolenten Lymphoms präsentiert sich das NHL als schmerzlose, 

progrediente Lymphadenopathie. Außerdem treten in jeweils einem Drittel der Fälle 

Leistungsschwäche oder Müdigkeit auf [23]. NHL können sich, gleich dem HL, in fast 

jedem extralymphatischem Gewebe manifestieren. Häufig ist dabei eine Spleno- sowie 

eine Hepatomegalie und ein Beteiligung des Knochenmarks. 

Diagnostik und Staging  

Diagnostischer Standard zur Sicherung eines NHL ist die Exstirpation eines beteiligten 

LK oder eine Stanzbiopsie extranodaler Manifestationen und eine histopathologische 

Bewertung. Die Einteilung in Stadien erfolgt ebenfalls gemäß der Cotswold-Modifika-

tion der Ann-Arbor-Klassifikation oder der Lugano-Klassifikation [13,14]. Hierzu sollte 

eine CeCT des Halses, Thorax und Abdomen erfolgen. Bei Patientinnen und Patienten 

mit Lymphom-Subtypen, die eine hohe FDG-Aufnahme besitzen, wie das DLBCL, soll 

außerdem eine FDG-PET/CT durchgeführt werden [24].  

Zur Einschätzung des individuellen Risikos des/der Erkrankten wurde 1993 der Inter-

national Prognostic Index (IPI) für hochmaligne NHL eingeführt [25]. Dieser bedient 

sich auch des anatomischen Stagings nach Ann-Arbor. Während der IPI noch immer 

für das DLBCL herangezogen wird [26], wurde er für andere Entitäten modifiziert. Für 

Patientinnen und Patienten mit einem FL wurde der Follicular Lymphoma International 

Prognostic Index (FLIPI) mit diversen Erweiterungen entworfen, bei MCL kann der 

Mantlecell-Lymphoma International Prognostic Index (MIPI) verwendet werden [27–

29]. Die gebräuchlichsten Indices sind Abbildung (Abb.) 1 zu entnehmen.  

 

Abb. 1: Prognostische Scores der NHL-Subtypen  
Parameter der prognostischen Scores für hochmaligne NHL (IPI), FL (FLIPI2) und MCL (MIPI) 
(adaptiert nach einzelnen Scores [25,27–29]) 
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Therapie, Verlauf und Nachsorge 

Nach Diagnose eines DLBCL ist aufgrund seines aggressiven Wachstums ein schnel-

ler Therapiebeginn erforderlich. Je nach Stadium und Größe einzelner LK-Konglome-

rate besteht die First-Line Therapie aus sechs bis acht Zyklen des CTx-Schemas R-

CHOP (Rituximab, Cyclophasphamid, Hydroxydaunorubicin, Oncovin/Vincristin, Pred-

nisolon) [30]. Eine Erweiterung durch Etoposid (R-CHOEP) wird bei jungen Patientin-

nen und Patienten mit ungünstiger Prognose verwendet [31]. Ein LK-Bulk sowie Ske-

lettmanifestationen sollten bestrahlt werden. Insgesamt gelingt es mit der First-Line-

Therapie des DLBCL, ca. 60 % der Erkrankten in eine dauerhafte Remission zu brin-

gen [30].  

Der Therapieansatz des MCL wird nach Risikofaktoren und Alter gewählt. Die 

Standardtherapie für junge Patientinnen und Patienten (< 65 Jahre) eine 

dosisintensivierte CTx, R-DHAB (Rituximab, Dexamethason, hochdosiertes Cytarabin, 

Cisplatin) mit anschließender autologer Stammzelltrans-plantation dar [32,33]. Bei 

älteren Patientinnen und Patienten wird ein weniger aggressiver Ansatz mittels R-

CHOP oder R-Bendamustin verfolgt. Remissionsdauer und Gesamtüberleben bei 

MCL können durch eine Rituximab-Erhaltungstherapie signifikant verlängert werden 

[34]. Bei ausgewählten Patientinnen und Patienten mit einem indolenten, klinischen 

Verlauf kann eine abwartende Haltung, die „Watch & Wait“-Strategie, eingenommen 

werden. Eine Überwachung des Erkrankten findet in engmaschigen Kontrollen statt; 

bei einem Progress des NHLs sollte aber eine Therapie eingeleitet werden.  

Bei Patientinnen und Patienten mit FL wird in Stadium I und II nach Ann-Arbor ein 

kurativer Ansatz verfolgt. Der Therapieansatz ist eine RTx kombiniert mit Immunthera-

pie mit Rituximab [35,36]. Eine „Watch & Wait“-Strategie kann bei niedriger Tumorlast 

in höheren Stadien verfolgt werden, bei Indikationen zum Therapiebeginn bei progre-

dienter Lymphomerkrankung wird eine Therapie mit R-Bendamustin oder R-CHOP 

eingeleitet [37,38]. Anschließend wird meist eine Remissionserhaltung für zwei Jahre 

mit Rituximab fortgeführt [39].  

Alle Entitäten tragen das Risiko eines Rezidivs sowie therapie-assoziierte Langzeit-

komplikationen. In der Nachsorge des FL sind in den ersten beiden Jahren nach The-

rapieende dreimonatige Kontrolluntersuchungen vorgesehen, um das prognostisch 

ungünstige Frührezidiv, welches als Relapse of Disease innerhalb von 24 Monaten ab 

Therapiebeginn definiert wird, möglichst zeitnah zu detektieren [40]. 
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1.2. Bildgebung von Lymphomerkrankungen 
Im Rahmen des Stagings, der Therapieplanung und der Quantifizierung des Therapie-

Ansprechens spielen bildgebende Verfahren eine große Rolle. Die CT und die Hyb-

ridbildgebung mittels PET/CT sind dabei häufig genutzte bildgebende Verfahren im 

Rahmen der Lymphombildgebung.  

Die Staging-Untersuchung aller Lymphomentitäten umfasst zumeist eine Bildgebung 

von Hals, Thorax und Abdomen mittels CT, wenn möglich einer CeCT oder einer kom-

binierten FDG-PET/CT.  

Die European Society for Medical Oncology (ESMO) empfiehlt weiterhin eine CeCT in 

allen Entitäten, welche im klinischen Alltag meist vor oder gleichzeitig mit der FDG-

PET/CT gefahren werden [12,41–43]. Die fusionierte FDG-PET/CT-Bildgebung wird 

international als Standard zum initialen Staging von malignen Lymphomen gesehen, 

die mit hohem FDG-Update wie dem HL und dem DLBCL einhergehen. Im Vergleich 

zum CeCT-Staging bewies das initiale PET/CT bei HL eine höhere Sensitivität, vor 

allem in der Abgrenzung extranodaler Befälle (73 % vs. 37 %) [44]. Das führt in ca. 34 

% der Fälle zu einer Änderung der Stadieneinteilung nach Ann-Arbor [45]. Besonders 

hinsichtlich eines Knochenmarkbefalls werden der initialen PET/CT eine hohe Sensi-

tivität und Spezifität bestätigt [46,47]. In Lymphom-Arten mit geringem oder variablem 

FDG-Up-take, zu welchem beispielsweise das FL und das MCL zählen, ist weiterhin 

das CeCT gebräuchlich, jedoch wird auch hier das PET/CT häufiger eingesetzt.  

Während der PET/CT also vor allem in der Detektion extranodaler Läsionen große 

Bedeutung zukommt, liegt ein großer Vorteil der CeCT in einer bestmöglichen anato-

mischen Bewertung vorliegender Läsionen. Die CeCT lässt dabei nodale Größenmes-

sungen exakter zu, bei besserem Kontrast zwischen beteiligten LK und umgebendem 

Weichteilgewebe als native CT-Verfahren [24]. Die ESMO empfiehlt deswegen in ihrer 

veröffentlichten DLBCL-Leitlinie ein CeCT vor Therapiestart. [42]. Weiterhin ist das 

CeCT im klinischen Alltag niedrigschwellig verfügbar, sodass eine Bildgebung kurz-

fristig stattfinden kann.  

1.2.1. Staging vor Therapiebeginn (Baseline-Bildgebung)  
Die Stadieneinteilung nach Ann-Arbor erfolgt anhand einer Baseline-Bildgebung (BL), 

mittels CeCT Hals, Thorax und Abdomen umfasst. Das Staging basiert grundsätzlich 

auf der Ausbreitung nodaler Manifestationen und exranodaler Beteiligung. Eine nodale 
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Manifestation stellt sich in der CeCT als generell vergrößerter LK (> 1,5 cm) von ho-

mogener Dichte dar. Die Cotswold-Modifikation von 1981 nach Ann-Arbor ist auch 

heute noch internationaler Standard zur Stadieneinteilung [13]. Mit der Lugano-Klassi-

fikation von 2014 wurde versucht, eine einheitliches, vereinfachtes Klassifikationssys-

tem für Staging und Therapieansprechen zu schaffen, welches auch die PET/CT  

berücksichtigt [14]. 

Cotswold-Modifikation nach Ann-Arbor 

Nach der Cotswold-Modifikation sind Stadium I bis III als Nodal Disease definiert. Sta-

dium I beschreibt den Befall einer einzelnen LK-Region, Stadium II mehrere beteiligte 

LK-Regionen ipsilateral des Diaphragmas. In Stadium III sind LK-Regionen kontrala-

teral des Diaphragmas beteiligt [48]. Sobald ein diffuser extranodaler Befall vorliegt, ist 

es nach der Ann-Arbor Klassifikation die Stufe IV. Nach der Ann-Arbor-Klassifikation 

wurden die LK-Regionen wie folgt definiert: Zervikal und Supraclaviculär, Infraclavicu-

lär, Axillär, Mediastinal, Hilär, Paraaortal, Mesenterial, Iliakal, Inguinal und Femoral, 

Waldeyer’scher Rachenring [13]. Die Stadien der Cotswold-Modifikation nach Ann-Ar-

bor werden in Tab. 3 erläutert.  

Eine Beteiligung der Milz liegt in etwa 30-40 % der Fälle initial bei HL vor, bei NHL 

variiert die Milzbeteiligung je nach Subtyp zwischen 10-40 % [11,49,50]. Dies kann 

sich zum Beispiel als homogene Splenomegalie ohne fokale Läsionen, diffuse Infil 

tration mit miliaren Läsionen < 5 mm, multiple fokale Läsionen (1-10 cm) oder einer 

großen einzelne Masse äußern [51–54]. Die Splenomegalie ist dabei häufig, weist  

aber nur eine Sensitivität von 38 % und eine Spezifität von 61 % für eine sichere  

Lymphommanifestation auf [55]. Der Milzbefall wird am besten durch ein FDG-

PET/CT-Staging detektiert [50]. Ca. 30 % normal großer Milzen weisen eine Tumorin-

filtration auf, während eine Splenomegalie in malignen Lymphomen auch ohne einen 

tumorösen Befall auftreten kann [50,53,54,56,57]. Ein einfaches und einheitliches Kri-

terium zur quantitativen Beurteilung der Splenomegalie wurde in den folgenden 

Lugano-Kriterien von 2014 mit dem Kraniokaudalen Durchmesser (CCD) definiert. 

Eine Beteiligung des Knochenmarks manifestiert sich meist durch fokale Läsionen 

oder in diffuser Beteiligung. Abdominelle Organmanifestationen äußern sich meist in 

Form von multiplen soliden Läsionen mit verstärkter Kontrastmittelaufnahme [58]. 

Auch ein diffuser Befall ist möglich, meist in Form einer Organomegalie mit variieren-

der Kontrastmittelaufnahme [59]. Die größte nodale Masse wird bei malignen 
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Lymphomen dahingehend beurteilt, ob die Kriterien eines sogenannten Lymphom-

bulks erfüllt sind. Bei HL ist ein Bulk definiert als eine solide Masse, die im größten 

Durchmesser > 10 cm misst [60]. Bei NHL zählt die Manifestation bereits ab 7,5 cm 

als „Bulky Disease“ [61,62].  

Tab. 3: Stadieneinteilung von Lymphomerkrankungen  
Nach der Cotswold-Modifikation des Ann-Arbor-Stagings (adaptiert nach Leitlinie HL [10]).  

 Beschreibung 

Stadium I 

Befall einer einzelnen Lymphknotenregion 

oder 

Einzelner lokalisierter Befall außerhalb des lymphatischen Systems 

Stadium II 

Befall von zwei oder mehr Lymphknotenregionen auf der ipsilateralen 
Seite des Zwerchfells 

oder  

lokalisierter Befall außerhalb des lymphatischen Systems und von Lymph-
knotenregionen auf der ipsilateralen Seite des Zwerchfells 

Stadium III Befall von zwei oder mehr Lymphknotenregionen bzw. von Organen au-
ßerhalb des lymphatischen Systems auf beiden Seiten des Zwerchfells 

Stadium IV 
Nicht lokalisierter, diffuser oder disseminierter Befall eines oder mehre-
rer extralymphatischer Organe mit oder ohne Befall von Lymphknotenre-
gionen 

Zusatz A Abwesenheit von B-Symptomatik 

Zusatz B Anwesenheit von B-Symptomatik (siehe klinisches Erscheinungsbild) 

 

Lugano-Klassifikation in der Baseline-Bildgebung 

Die Lugano-Klassifikation versteht sich als Modifikation und Erweiterung der beschrie-

benen Cotswold-Modifikation nach Ann-Arbor. Erstmals wurde hier eine einheitliche 

Verwendung des FDG-PET/CTs und des CeCT in einem internationalen Staging-Sys-

tem bei Lymphomerkrankungen verankert. Dabei wird die bestehende Cotswold-Mo-

difikation stark vereinfacht dargestellt, in limited disease und advanced disease. Die 

bisherigen Stadien I und II (ohne Bulk) nach Ann-Arbor werden als limited disease 

bezeichnet, während advanced disease die Stadien III und IV umfasst [14]. 

Eine Splenomegalie liegt nach Lugano-Kriterien vor, wenn die Milz im CCD ≥ 13 cm 

misst [14]. Der CCD wird im klinischen Alltag in der größten coronaren Ansicht der Milz 
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manuell gemessen. Der CCD steht dabei in Korrelation zu dem Gesamtvolumen der 

Milz, welches im klinischen Alltag jedoch aufwendig zu messen ist [63,64]. 

1.2.2. Therapieansprechen in Follow-Up-Bildgebung 
Sowohl in HL als auch in NHL wird eine Kontrolle des Therapieansprechens nach ca. 

zwei bis drei Zyklen CTx mittels bildgebender Verfahren vorgenommen (Follow-Up-

Bildgebung: FU1). Ebenso ist ein Kontroll-Staging nach Abschluss der Therapie vor-

gesehen. Dieses sollte in kurzem zeitlichen Abstand (ca. vier Wochen) zum Therapie-

ende erfolgen.  

Mit der Lugano-Klassifikation von 2014 wurde auch ein bestehendes Klassifikations-

system zur Beurteilung des Therapieansprechens überarbeitet [14]. Das Therapiean-

sprechen wird anhand bildmorphologischer und PET-Kriterien klassifiziert nach:  

a) Complete Response (CR), b) Partial Response (PR), c) Stable Disease (SD), und 

d) Progressive Disease (PD).  

Response-Kriterien nach Cheson et al. 

Die Kriterien zur Quantifizierung des Therapieansprechens nach Cheson et al. (2007) 

stellten eine Erweiterung der erstmals 1999 durch die International Working Group 

einheitlich definierten Response-Kriterien für NHL dar, die später auch für HL über-

nommen wurden [65,66]. Cheson et al. bediente sich in diesen Kriterien auch des 

FDG-PET/CTs in FDG-sensiblen Lymphomen. In HL und DLBCL wurde diese Unter-

suchung zur BL und Abschluss-Bildgebung empfohlen [66,67]. CR wurde hier definiert 

als Abwesenheit aller Hinweise auf die Erkrankung, PR beschreibt einen Rückgang 

der messbaren Erkrankung bei keinen neuen Manifestationen und PD beinhaltet jed-

wede neue Läsion oder eine Zunahme von ≥ 50 % vorher beteiligter Manifestationen. 

Wenn weder CR, PR oder PD erreicht werden konnte, so wurde das Therapieanspre-

chen als SD klassifiziert. Eine genaue Beschreibung der Response Kriterien nach Che-

son et al. erfolgt unter Punkt 2.3.2. 

Response-Kriterien nach Lugano 

Mit den Lugano-Kriterien von 2014 wurde auch die radiologische Bewertung des The-

rapieansprechens erneuert [14]. Zur Vereinfachung werden bis zu sechs nodale oder 

extranodale Manifestationen in der BL ausgewählt und fortlaufend in allen weiteren 

Bildgebungen als Measured Disease geführt. Die Läsionen werden so ausgewählt, 

dass möglichst die gesamte Tumorlast des Erkrankten repräsentativ dargestellt wird. 
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Verschiedene Regionen des Körpers sollten dabei abgebildet werden, mediastinale 

und retroperitoneale Manifestationen sollten immer erfasst sein. Andere Manifestatio-

nen werden als Nonmeasured Disease im Verlauf weiterverfolgt. Das Hauptaugen-

merk richtet sich bei diesen auf eine offensichtliche, nicht gemessene Größenverän-

derung. Eine genaue Beschreibung der Response Kriterien nach Lugano erfolgt unter 

Punkt 2.3.2. 

1.3. Neue Methoden in der Bildanalyse 
Die medizinische Bildgebung wurde lange rein visuell interpretiert. Mit der Annahme, 

dass Bilder große Datenmengen sind, die über rein visuelle Information hinausgehen, 

änderte sich auch die Radiologie. Schon in den 1960er Jahren gab es die ersten Ver-

suche, computer-gestützte, quantitative Bildanalysen an radiologischen Bilddaten 

durchzuführen [68–70]. Die Entwicklung des Prozesses der Computer-Aided-Diagno-

sis, in dem der Radiologe im Diagnoseprozess Unterstützung durch Computer-ge-

stützte Programme erhält, fand schnell Einzug in den radiologischen Alltag. Diese Sys-

teme waren so entworfen, dass sie in Detektion und Diagnose einer Erkrankung un-

terstützen und einen einfachen Output produzieren (z.B. Anwesenheit einer Läsion 

Ja/Nein). Die ersten Erfolge in der Computer-Aided-Diagnosis-Forschung waren in der 

Brustkrebs-Bildgebung [71,72].  

Heute verfügbares High-Throughput-Computing ermöglicht es, eine Vielzahl an quan-

titativen Parametern, sogenannten Features, in kurzer Zeit aus Schnittbildgebung zu 

extrahieren und so große Datenmengen zu produzieren. Im letzten Jahrzehnt entwi-

ckelte sich daraus der Begriff „Radiomics“, der auch als Erweiterung des Computer-

Aided-Diagnosis Prozesses gesehen werden kann, aber einige signifikante Unter-

schiede aufweist.  

1.3.1.  Radiomics 
Die Grundidee hinter diesem Begriff ist die Annahme, dass in biomedizinischen 

Bilddaten Informationen enthalten sind, die zugrundeliegende pathophysiologische 

und biologische Aspekte berücksichtigen. Durch Radiomics-Forschung soll diese 

Beziehung zwischen Bildfeatures und der Pathophysiologie einer Erkrankung durch 

quantitative Bildanalysen sichtbar gemacht werden. Radiomics beschreibt dabei den 

Prozess der Konvertierung von digitalen Standard-of-Care-Bildern in hoch-
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dimensionale Datenmengen, anhand derer eine Auswertung vorgenommen werden 

kann.  

Die zentrale Hypothese der radiomischen Forschung ist dabei, dass große Datenmen-

gen an quantitativen, Voxel-basierten Features sensitiver mit verschiedenen klinischen 

Endpunkten assoziiert werden können als die bisher genutzten radiologischen seman-

tischen Informationen.  

Radiomics in der Tumorforschung 

Häufige Klassifikationsaufgaben umfassen in der Tumorbildgebung beispielsweise 

eine Differenzierung zwischen malignem und benignem Geschehen und der Abgren-

zung zu Differentialdiagnosen, genetischen Expressionsmustern und Subtypen oder 

dem Tumorstadium. Eine potentielle Stärke von Radiomics wird auch in der Beurtei-

lung der intratumoralen Heterogenität in phänotypischen und genomischen Eigen-

schaften gesehen [73–75]. In dieser genomischen Heterogenität innerhalb eines Tu-

mors und zwischen Metastasen des Primärtumors wird ein wichtiger Faktor für eine 

zunehmende Therapieresistenz oder gar ein Therapieversagen gesehen [76].  

Hinsichtlich klinischer Endpunkte können mittels radiomischer Features Prädiktionen 

unternommen werden. Aerts et al. konnte anhand zweier komplett unabhängiger Ko-

horten von Patientinnen und Patienten mit Lungentumoren verschiedener Institutionen 

eine Prädiktion des Outcomes anhand radiomischer Features treffen [77]. Die verwen-

dete radiomische Signatur wurde zusammengestellt aus den stärksten Features von 

vier verschiedenen Feature-Klassen: Größe, Form, Textur und Wavelets [77].  

Radiomics in malignen Lymphomerkrankungen  

In den letzten Jahren wurden viele Studien veröffentlicht, die Korrelationen zwischen 

quantitativen Bildparametern und diagnostischer Klassifikation, Prädiktion von Out-

come und Prognose von verschiedenen Tumorentitäten verwendeten [77–81], nur ei-

nige konzentrierten sich dabei auf die Analyse maligner Lymphome [82–85]. So lassen 

sich anhand radiomischer Features ZNS-Lymphome von anderen Tumoren wie z.B. 

Glioblastomen unterscheiden [86,87], eine Differenzierung von Lymphom-Subtypen 

durchführen [88,89] sowie Prädiktionen hinsichtlich des Patienten-Outcome treffen 

[90–93]. Die beste Prädiktion des progressionsfreien Überlebens konnte hier vorge-

nommen werden, in dem radiomische, klinische und laborchemische Parameter mit 

den radiomischen Features zusammen betrachtet wurden [94].  
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1.3.2. Durchführung radiomischer Studien 
Die Extraktion von quantitativen Tumoreigenschaften, sogenannten Features, spielt im 

radiomischen Prozess eine essenzielle Rolle. Gillies et al. beschreiben sechs Schritte 

im Radiomics-Prozess [95]:  

I. Sammlung radiologischer Bilddaten 

II. Identifizierung von Volumes of Interest (VOI), Regions of Interest (ROI) 

III. Segmentierung dieser Strukturen (VOI, ROI)  

IV. Extraktion geeigneter Features von Segmentierungen  

V. Erschaffung einer übersichtlichen, durchsuchbaren Datenbasis 

VI. Gezielte Durchsuchung der Daten für die Entwicklung eines Classifier 

Models 

Die Segmentierung ausgewählter Strukturen kann dabei manuell oder (semi-) automa-

tisch erfolgen. Im anschließenden zentralen Feature-Extraktionsprozess werden mit-

tels Bildanalyse-Software die hoch-dimensionalen quantitativen Feature-Daten, mit 

denen Attribute der ROIs/VOIs beschrieben werden können, berechnet. Unterteilen 

kann man die Features zum einen in semantische Features, welche die Eigenschaften 

beschreiben, die der Radiologe im normalen Befundungsprozess auch beschreiben 

würde (z.B. Größe, Form, Lage). Da diesen Parametern meist eine prognostische Re-

levanz nachgewiesen wurde, können Sie auch im radiomischen Prozess mittels Com-

puter-Assistenz ermittelt werden. Zum anderen werden agnostische Features erho-

ben, deren quantitative Beschreibung mathematisch erhoben werden muss. Diese 

können anhand der Komplexität ihrer Berechnung unterschieden werden. First Order-

Statistical Outputs werden meist anhand von Histogramm-Methoden berechnet und 

umschreiben eine grundlegende Statistik wie zum Beispiel Mean, Median etc [95]. Die 

Second-Order Statistics werden oft auch als Textur-Features beschrieben. Sie berech-

nen die statistischen Beziehungen zwischen Voxeln mit gleichen oder verschiedenen 

Kontrastwerten, wodurch beispielsweise intratumorale Heterogenität beschrieben wer-

den kann [95–97]. Die Higher-Order statistischen Methoden verwenden verschiedene 

Filter, um sich wiederholende Muster im Bild zu detektieren. Dies können beispiels-

weise „Wavelet“-Filter oder Laplace-Transformationen sein [95].  

Die gezielte Auswertung großer Datenmengen nach Mustern zur Entwicklung eines 

Classifier Models oder eines prädiktiven Models kann mittels verschiedener Methoden 
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erfolgen. Für einen Klassifikator muss die große Anzahl zuvor extrahierter Features 

auf einige wenige, aber relevante, reduziert werden. Oft genutzt werden hierfür statis-

tische Methoden, Maschinelles Lernen und Künstliche Intelligenz [95]. Der statistische 

Ansatz verfolgt dabei eine Hypothesen-getriebene Auswertung der Feature-Daten, 

während die anderen Methoden die Features zunächst nicht gewichten. Der Klassifi-

kator mit ausgewählten Features wird anschließend an einem Testdatensatz trainiert, 

meist wird hierzu die Cross-Validation Methode verwendet, welche den Datensatz in k 

kleinere Datensätze unterteilt, welche dann gegeneinander validiert werden. Die Eva-

luation des Klassifikators erfolgt anhand eines im besten Fall unabhängigen Datensat-

zes. Hierfür wird gemeinhin die Receiver operating characteristic (ROC) -Kurve mit der 

Area under the Curve (AUC) berechnet.  

1.4. Zielsetzung 
Ziel dieser Arbeit ist es festzustellen, ob anhand radiomischer Features, insbesondere 

radiomischer Features der Milz, eine bildbasierte Erkennung und Charakterisierung 

maligner Lymphome sowie eine Beurteilung des Therapieansprechens aus einer 

(semi-) automatischen Gesamtorgansegmentierung der Milz und nodaler Manifestati-

onen möglich ist.  

Im Detail sollen dabei folgende Fragen beantwortet werden:  

1. Lassen sich anhand radiomischer Features der Milz sowie einzelner Features 

wie dem CCD und dem Volumen der Milz Patientinnen und Patienten mit einer 

Lymphomerkrankung erkennen? 

2. Ist eine Differenzierung von Lymphomentitäten anhand von einzelnen Features, 

Formfeatures und anderer radiomischer Features der Milz und beteiligter LK 

radiologisch möglich? 

3. Besteht eine Korrelation zwischen radiomischen Features der Milz oder radio-

logischer und klinischer Parameter mit dem Therapieansprechen in der FU1-

Untersuchung?   
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2. Material und Methoden 

2.1. Studiendesign und Patientenkollektiv 
Diese Arbeit wurde im Rahmen eines Teilprojekts des gemeinsamen Forschungspro-

jekts „PANTHER –Patientenorientierte onkologische Therapieunterstützung“ des Kli-

nikums der Universität München (KUM), Siemens Healthcare AG, Fraunhofer-Institut 

für Digitale Medizin MEVIS, sowie der Mevis Breastcare GmbH & Co. KG erarbeitet, 

welches durch das Bundesministerium für Bildung und Forschung gefördert wurde 

(Projektnummer: FKZ 13GW0163B).  

Im Rahmen dieses Projektes wurde eine retrospektive, monozentrische Studie am 

KUM (Campus Großhadern) durchgeführt. Die Studie orientierte sich an den ethischen 

Grundsätzen der Deklaration von Helsinki (2013) und wurde durch die Ethikkommis-

sion der Ludwig-Maximilians-Universität München (LMU) genehmigt (Antragsnummer: 

502-16 sowie 17-421). Ein Teil der Ergebnisse wurde im peer-reviewed open-access 

Journal Cancers (Basel, Schweiz) in 2022 veröffentlicht [98].  

2.1.1. Einschlusskriterien 
Im Rahmen dieser Studie wurden in einer longitudinalen Sammlung retrospektiv Daten 

von 385 Patientinnen und Patienten erfasst, die in dem Zeitraum von März 2010 bis 

März 2018 im Rahmen ihrer Lymphom-Erkrankung an der Medizinischen Klinik und 

Poliklinik III, KUM, behandelt wurden.  

In die Studie eingeschlossen wurden Patientinnen und Patienten: 

- mit der histologisch gesicherten Diagnose einer Lymphomerkrankung vom Typ 

klassisches HL, DLBCL, MCL oder FL.  

- bei denen eine initiale Staging-Bildgebung (BL) vorlag, die nicht früher als 6 

Wochen vor dem Start der First-Line-CTx aufgenommen wurde. 

- die bei Erstdiagnose älter als 18 Jahre waren. 
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Ausgeschlossen wurden Patientinnen und Patienten,  

- die bereits in der Vergangenheit an einer Tumorerkrankung erkrankt waren oder 

ein Rezidiv der Lymphomerkrankung erfuhren. 

- bei denen sich die Lymphomerkrankung primär im ZNS (primäres ZNS-Lym-

phom) manifestierte. 

- bei denen die initiale BL nicht vorlag.  

2.1.2.  Datenerhebung 
Die Bilddaten von 385 Patientinnen und Patienten wurden anonym aus dem Picture 

Archiving and Communication System (PACS) der Klinik und Poliklinik für Radiologie, 

KUM, retrospektiv exportiert. Befundinformationen und klinische Daten wurden aus 

dem elektronischen klinischen Informationssystem (KIS) des Klinikums retrospektiv 

entnommen. Die BL umfasst dabei eine CeCT von Hals, Thorax und Abdomen. Lag 

eine FU1 im Rahmen der CTx-Behandlung vor, wurde das erste Staging nach Thera-

piebeginn, FU1, anonym exportiert.  

Die begleitenden klinischen Daten wurden parallel zu den Bilddaten anonym aus dem 

KIS extrahiert und der identischen Studien-ID zugeordnet. Eine genaue Auflistung aller 

erhobenen Daten zu den Untersuchungszeitpunkten ist in Abb. 2 dargestellt. Neben 

den radiologischen Befunden wurden Arztbriefe, Protokolle des Tumorboards, 

histopathologische Befunde von Biopsien und Laboruntersuchungen herangezogen, 

um die Informationen zusammen zu tragen. Die Datensammlung klinischer und 

radiologischer Parameter fand in Tabellenform mit dem Programm Excel 2013 

(Microsoft Corp.) statt. 

Sofern die klinischen Parameter zur Verfügung standen, wurden sie zum Zeitpunkt der 

BL erhoben. Sie besitzen einen prognostischen Eigenwert in der Lymphombehandlung 

und sind Teil des IPI oder der Subgruppen-spezifischen Scores in Form des FLIPI, 

MIPI und dem International Prognostic Score für das HL vor [27,29,99,100]. Die Scores 

werden in Punkt 1.1.2., Diagnostik und Staging, näher erläutert.  
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Abb. 2: Erhobene Daten zu den jeweiligen Untersuchungszeitpunkten 

Als negative, prognostische Faktoren werden meist Stadium nach Ann-Arbor sowie 

das Alter des Erkrankten bei Erstdiagnose genannt. Eine fortgeschrittene Erkrankung, 

also eine höhere Klassifikation nach Ann-Arbor, geht sowohl in Patientinnen und Pati-

enten mit HL als auch in NHL mit einem Gesamtüberleben einher [26,27,29]. Dem 

Vorliegen einer B-Symptomatik kommt vor allem in der Prognose eines HL eine Be-

deutung zu [14].  

Für laborchemische Parameter, wie die Lactatdehydrogenase (LDH), White Blood Cell 

Count (WBC) und Hämoglobinwert (Hb) wurden in Scores Grenzwerte definiert. Ein 

Wert außerhalb bestehender Normbereiche kann in der Prognose maligner Erkran-

kungen eine prognostische Rolle einnehmen. LDH ist dabei ein unspezifischer Marker 

für Zelluntergang; weshalb dieser Wert unter systemischer CTx ansteigen kann. Die 

klinischen Parameter LDH, Hb und WBC wurden auch in dieser Studie erhoben. Zur 

Kontrolle des Verlaufs wurden Hb und LDH auch zum Zeitpunkt des FU1 eingeschlos-

sen. 
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Der Tumormarker β2-Mikroglobulin dagegen ist vor allem von prognostischer Rele-

vanz für das FL [28]. Ein Indikator für die Wachstumsgeschwindigkeit eines Lympho-

msd, der Ki-67-Index, wenn dieser im Rahmen der Erst-diagnostik erhoben wurde, 

wurde ebenfalls aufgenommen. Diesem Wert wird eine hohe prognostische Relevanz 

in NHL beigemessen [101]. Er wird an Biopsien von nodalen Manifestationen manuell 

durch Pathologen bestimmt und lag nicht bei allen Patientinnen und Patienten vor.  

2.1.3. Finales Kollektiv zur Feature-Analyse 
Insgesamt stand die initiale Staging-Bildgebung (BL) von 385 Patientinnen und Pati-

enten zur Verfügung, davon hatten 354 eine FU1. Final wurden 326 Patientinnen und 

Patienten in der Milzsegmentierung eingeschlossen (siehe Abb. 3).  

 
Abb. 3: Veranschaulichung des Einschlussprozesses in das finale Patientenkollektiv  
Darstellung der Ausschlussgründe im Verlauf (adaptiert nach [98]). 
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2.1.4. Gruppierung der Chemotherapie-Schemata 
Weiterhin wurden Daten über die Therapie der Lymphomerkrankung erhoben, wie das 

CTx-Schema, die Anzahl der Zyklen, Start und Ende der CTx-Therapie sowie Informa-

tionen über eine RTx, die Gesamt-Bestrahlungsdosis und Start der RTx. Ein Großteil 

der Patientinnen und Patienten war Teil verschiedener Therapie-Studien,  

was dichotom dokumentiert wurde, ggf. wurde der Studienname dokumentiert. Rituxi-

mab ist als monoklonaler, chimärer CD20-Antikörper seit Jahren fest in der Therapie 

von NHL etabliert [102–105], weswegen eine Aufteilung anhand Rituximab-enthal-

tende Therapien vs. andere (CTx ohne Rituximab) stattfand, wie in Tab. 4 dargestellt.  

Tab. 4: Dichotome Einteilung der CTx-Schemata. 

Rituximab-enthaltende CTx Andere 
- R-CHOP 
- R-CHOEP 
- R-mini-CHOP 
- R-CHOP + R-DHAP 
- HD-MTX + R-CHOP  
- Ibrutinib + R-CHOP/R-DHAP 
- R-MTX + Cytarabin 
- R-Chlip 
- R-MCP 
- R-HAD 
- R-DHAB 
- R-HDM 
- R-GemOx 
- R-Benda+Temsirolimus 
- R-HAD + Bortezomib 

- CHOEP 
- M-CHOEP 
- CHOP/DHAB 
- BERT 
- CHLIP 
- OEPA 
- PEB 
- B-ALL 
- BEACOPP+ABVD 
- ABVD 
- AVD 
- BEACOPP 
- BRECAPP 
- BRECADD 
- Lenalidomid 
- Obinutuzumab/Ibrutinib 
- Ibrutinib 
- Bendamustin 

n = 186 n = 100 

2.2. CT-Scanner und Staging-Protokoll 
Gemäß der aktuellen Leitlinien soll standardmäßig ein diagnostisches, initiales CT des 

Halses, des Thorax, und des Abdomens inklusive Becken mit intravenösem Kontrast-

mittel durchgeführt werden [10]. Die Bilddaten wurden in portalvenöser Phase akqui-

riert.  

Ein Großteil der Staging-Aufnahmen wurde auf klinikinternen CT-Geräten, der SOMA-

TOM Flash (Siemens Healthineers, Erlangen) sowie der SOMATOM Definition Flash 

(Siemens Healthineers, Erlangen) erzeugt. Um die Bilddatenlage eines großen, 
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universitären Zentrums für Lymphombehandlung besser abzubilden, wurden mög-

lichst viele Bilddatensätze von verschiedenen Scannertypen eingeschlossen. Im klini-

schen Alltag präsentieren sich die Patientinnen und Patienten häufig entweder mit  

extern durchgeführten Staging-Aufnahmen oder erhalten diese im Rahmen eines sta-

tionären Aufenthalts vor Ort. Die finale Kohorte bestand aus Bilddaten von 27 verschie-

denen CT-Scannern von vier Firmen. 

Die Lagerung erfolgte in Rückenlage auf dem Scan-Tisch des Geräts, die Hände wur-

den für die Dauer der Untersuchung über dem Kopf platziert. Für die CeCT-Untersu-

chungen wurde das Kontrastmittel (Ultravist) gewichtsadaptiert appliziert. Die Bildak-

quisition erfolgte in kraniokaudaler Scan-Richtung, Aufnahmen des Thorax wurden 

nach 30 s akquiriert, die Aufnahmen des Abdomens nach 70 s. Die Bilddaten wurden 

im Weichteil-Kernel (I30f, B30f, Br36) rekonstruiert. Die Schichtdicke variierte zwi-

schen 0.5 und 5 mm.  

2.3. Bildbefundung  
Die radiologischen Berichte wurden dem radiologischen Informationssystem retro-

spektiv entnommen, ebenso wie essenzielle Zusatzinformationen; die Zeitpunkte der 

Bildgebungen, sowie die Qualität der CT-Daten, was durch die minimale Schichtdicke 

quantifiziert wurde. Die Befundung fand anhand der Klassifikationen, die unter Punkt 

1.2. näher erläutert werden, statt, um eine möglichst objektive, internationale Charak-

terisierung zu ermöglichen. 

2.3.1.  Radiologisches Staging in der Baseline 
Das radiologische Staging in der BL wurde bis 2014 anhand der Cotswold-Modifikation 

der Ann-Arbor-Klassifikation durchgeführt. Auch wenn diese durch die vereinfachte 

Lugano-Klassifikation abgelöst wurde, die die Stadien nach Ann-Arbor vereinfachte, 

wurde im Rahmen multipler klinischer Studien auch nach der Einführung meist das 

Stadium nach der Cotswold-Modifikation bestimmt und ist weiterhin diagnostischer 

Standard in der aktuellen Leitlinie für das HL [10]. Ein weiterer negativer Risikofaktor 

in der BL der Lymphome ist der Bulk oder Bulky Disease [60]. Das Vorliegen eines 

Bulks wurde ebenfalls den radiologischen Berichten, zusammen mit dem Stadium 

nach Ann-Arbor und der Anzahl beteiligter LK-Areale und extranodaler Organ-Mani-

festationen entnommen. 
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2.3.2.  Beurteilung hinsichtlich des Therapieansprechens 
Die Kriterien zur Beurteilung des Therapieansprechens nach Cheson et al. (2007) stell-

ten eine Erweiterung der erstmals 1999 durch die International Working Group einheit-

lich definierten Response-Kriterien für NHL dar, die später auch für HL übernommen 

wurden [65,66]. Die Einteilung anhand des CT-Bildes in die Kategorien CR, PR, SD, 

PD gemäß der Kriterien nach Cheson et al. (2007) und ab 2014 anhand der Lugano-

Kriterien wurde den vorliegenden radiologischen Befundberichten entnommen oder 

gegebenenfalls anhand der Kriterien beurteilt [13,14].  

Tab. 5: Radiologische Beurteilung des Therapieansprechens 
adaptiert nach den Kriterien von Cheson et al. (2007) und nach der Lugano Klassifikation 
(2014) [13,14]. LDi = längster Durchmesser einer Manifestation 

 Cheson et al. Lugano Klassifikation 

CR - Kein radiologischer Hinweis auf Lymphom:  
Rückbildung zu normaler Größe im CT 

- Kein radiologischer Hinweis auf Lymphom  
- Zielläsionen (LK) ≤ 1,5 cm im LDi  

PR 

- Rückbildung um ≥ 50 % der Summe der 
Produkte beider Durchmesser einer Mani-
festation in bis zu 6 der größten nodalen 
Läsionen;  

- keine Größenzunahme anderer LK 

- Mehrere Zielläsionen: Abnahme um ≥ 50 % in 
der Summe der Produkte aus den biplanaren, 
perpendikulären DM von bis zu 6 nodaler und 
extranodalen Läsionen.  

- Bei einer Zielläsion: Abnahme um ≥ 50 % im 
Produkt aus den perpendikulären DM 

SD 

- Weder CR/PR noch PD 

- Keine Größenveränderungen in bekannten 
Läsionen (< 50 % in SPD) 

- Abnahme < 50 % in der Summe der Produkte 
aus den biplanaren, perpendikulären DM von 
bis zu 6 LK und extranodalen Läsionen 

- keine Kriterien eines PD treffen zu  

PD 

- Auftreten neuer Läsionen (≥ 1,5 cm in ei-
ner Achse)  

- Zunahme um ≥ 50 % im längsten DM eines 
vorbekannten LK (≥ 1 cm in kurzer Achse)  

Einer der folgenden Punkte für PD:  
- Neue/zugenommene Lymphadenopathie; ei-

nes einzelnen pathologischen LK: LDi > 1,5 cm, 
Zunahme des Produkts der perpendikulären 
DM um ≥ 50 % ausgehend von der kleinsten 
dokumentierten Messung und eine Zunahme 
von LDi oder der Summe der perpendikulären 
DM zur kleinsten dokumentierten Messung  
(in Läsionen ≤ 2 cm: ≥ 0,5 cm;  
In Läsionen > 2 cm: > 1 cm.)  

- Volumenzunahme der Milz: 
Bei Splenomegalie in BL: Zunahme um > 50 %  
Ø Splenomegalie in BL: Zunahme um ≥ 2 cm 
Neue oder rezidivierende Splenomegalie  

- Neue oder vergrößerte, bisher nicht gemes-
sene Läsionen  

- Wiederauftretende, vorher verschwundene 
Läsionen  
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2.4. Segmentierung der Milz 
Für die spätere Feature-Analyse mussten die vorliegenden Bilddaten segmentiert wer-

den. Alle Segmentierungen, die in diesem Projekt erstellt wurden, wurden mit dem 

PANTHER Segmentation Annotation Tool (SAT), Version 1.4.0 – alpha von Fraunhofer 

MEVIS durchgeführt. Das SAT wurde individuell für das Projekt angepasst auf Basis 

von MeVisLab (MeVis Medical Solutions, Bremen, Germany; Fraunhofer MEVIS, Bre-

men, Germany). 

Teil des Gesamtprojektes war es, eine (semi-) automatische Milzsegmentierung zu 

entwickeln. Der auf Deep Learning basierende Algorithmus eines U-Nets [106] wurde 

zusammen mit dem Projektpartner Fraunhofer MEVIS entwickelt. Die manuelle Seg-

mentierung der Milz bildete die Grundlage für weitere Analysen. 

Die Segmentierung der Milz fand in der portalvenösen Phase statt. Für das Training 

eines 3D Neural Networks zur Gesamtorgan-Segmentierung wurden 190 Milzen  

manuell segmentiert. Unter anderem wurden auch mehrfache Segmentierungen vor-

genommen, um den Einfluss von Inter- und Intrarater-Unterschieden zu minimieren. 

Aus den angefertigten manuellen Segmentierungen wurden 2D-Klassifikatoren für die 

drei Raumrichtungen axial, coronar und sagittal erzeugt, die dann durch Verrechnung 

eine 3D-Segmentierung der Milz erzeugen konnten. 

Für die manuelle Segmentierung standen im SAT zwei Algorithmen zur Verfügung: 

Eine grobe manuelle Vorsegmentierung konnte mithilfe des Snapping-Tools auf die 

Organgrenzen der Milz erweitert werden. Durch die Benutzung des Interpolation-Tools 

wurden zwei Ebenen mit einigen Schichten Abstand segmentiert und das Tool zeich-

nete die wahrscheinlichste Segmentierung in den vorher übersprungenen Ebenen ein. 

Das 3D Neural Network wurde anhand der manuellen Segmentierung mittels Deep 

Learning trainiert und anschließend auf den verbleibenden Bilddaten angewandt. Alle 

Segmentierungen wurden aufmerksam überprüft und die Konturen am einzelnen Stel-

len korrigiert, falls es notwendig war.  

Durch erneutes Training des U-Nets und die Evaluation an einer Non-Lymphom-Ko-

horte (siehe 2.8.) wurde die Segmentierung der Milz etabliert. Dieses segmentierte in 

einem letzten Schritt erneut die Milz aller eingeschlossenen 326 Patientinnen und Pa-

tienten in allen Untersuchungen (BL und FU1), um eine einheitliche Segmentierung zu 
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gewährleisten. Alle Segmentierungen wurden abschließend überprüft und in Einzelfäl-

len lokal adaptiert.  

2.5. Segmentierung nodaler Lymphommanifestationen 
Weiterhin fand eine Segmentierung nodaler Lymphommanifestationen in allen Patien-

tinnen und Patienten mit nodaler Beteiligung statt. Bei zum Teil mehreren beteiligten 

LK-Stationen und komplexen Bulk-Manifestationen wurde eine ROI innerhalb der 

größten nodalen Manifestation definiert und manuell segmentiert.  

2.6. Bildbeispiele 
Abb. 5-8 stellen die Milz repräsentativer Patienten der Non-Lymphom Kohorte und der 

Lymphom-Entitäten dar, deren radiomische Features dem Median der Kohorte am 

nächsten sind. Abb. 9 zeigt einen exemplarischen Patienten mit Splenomegalie zum 

Zeitpunkt der BL, sowie zum Zeitpunkt FU1.  

Abb. 4: Erläuterung der im SAT verwendeten Segmentiermechanismen. 
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72-jähriger Patient mit HL.  

 

Bei Erstdiagnose stellte sich der 72-jährige Patient mit einem Primärbefall der LK-Station links 
zervikal vor. Diagnose eines HL mit EBV-Assoziation. Ann-Arbor-Stadium I A bei einer betei-
ligten LK-Station, kein Auftreten von B-Symptomatik, kein extranodaler Befall. Darstellung der 
segmentierten Milz in axialer (a) und coronarer Schicht (b) sowie ein 3D-Abb. der Milz (c). 
Darstellung einer ROI eines repräsentativen LK in axialer Schicht submandibulär (d).  
  

a 

b d 

c 

Abb. 5 (a-d): 72-jähriger Patient mit HL 
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40-jähriger Patient mit DLBCL  

 

Abb. 6 (a-d): 40-jähriger Patient mit DLBCL 
Bei Erstdiagnose stellte sich der 40-jährige Patient mit B-Symptomatik und drei beteiligten LK-
Stationen oberhalb des Diaphragmas vor. Diagnose eines DLBCL, Ann-Arbor-Stadium IIB. 
Darstellung der segmentierten Milz in axialer (a) und coronarer Schicht (b) sowie ein 3D-Abb. 
der Milz (c). Darstellung einer ROI eines repräsentativen LK in axialer Schicht im vorderen 
Mediastinum (d). 

  

a 

b d
 

c 
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66-jähriger Patient mit FL  

 

Abb. 7 (a-c): 66-jähriger Patient mit FL 
Bei Erstdiagnose stellte sich der 66-jährige Patient mit ubiquitären Lymphadenopathie zervi-
kal, mediastinal, axillär links, parailiakal, inguinal und intraorbital vor. Diagnose eines FL, Ann-
Arbor-Stadium IV A, keine B-Symptomatik. Darstellung der segmentierten Milz in axialer (a) 
und coronarer Schicht (b) sowie ein 3D-Abb. der Milz (c). 

  

a 

b 

c 
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64-jähriger Patient mit MCL  

 

Abb. 8 (a-d): 64-jähriger Patient mit MCL 
Bei Erstdiagnose stellte sich der 64-jährige Patient mit mesenterialer Lymphadenopathie so-
wie extranodalem Befall des Ileum und des Zökums vor. Diagnose eines MCL, Ann-Arbor  
IV A, keine B-Symptomatik. Darstellung der segmentierten Milz in axialer (a) und coronarer 
Schicht (b) sowie ein 3D-Abb. der Milz (c). Darstellung einer ROI eines repräsentativen LK in 
axialer Schicht inguinal (d). 

 

  

a 

b d 

c 
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41-jähriger Patient mit Splenomegalie bei MCL in BL und FU1  

 

Abb. 9 (a-f): 41-jähriger Patient mit Splenomegalie bei MCL in BL und FU1 
Bei Erstdiagnose stellte sich der 41-jährige Patient mit ubiquitärer Lymphadenopathie, einer 
Splenomegalie und einem Tonsillenbefall dar. Diagnose eines MCL im Stadium III nach Ann-
Arbor dar. Keine B-Symptomatik. Darstellung der Milz in der BL (a-c) in axialer (a), coronarer 
(b) und 3D-Abb. (c). Beginn einer Therapie mit 6 Zyklen R-CHOP + R-DHAP. In FU1 CR. 
Darstellung der Milz in der FU1-Bildgebung (d-f) in axialer (d), coronarer (e) und 3D-Abb. (f). 

a 

b e 

c f 

d 
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2.7. Bestimmung des CCD und Beurteilung der Milz.  
In dieser Arbeit wurde der CCD gemäß Definition nach Lugano anhand der vorliegen-

den Milzsegmentierung als der größtmögliche CCD berechnet, wie schematisch in 

Abb. 10 dargestellt. Mit der Frage nach einem fokalen Lymphombefall der Milz wurden 

sämtliche BL erneut evaluiert. Eine Lymphom-Infiltration der Milz lag in 41 Patientinnen 

und Patienten vor. 

2.8. Non-Lymphom Kohorte 
Zur Abgrenzung einer Lymphomerkrankung und Evaluation des (semi-) automatischen 

Segmentierungstools wurde eine Vergleichskohorte herangezogen. Es wurde eine 

Kontrollkohorte mit ähnlichen Scan-Bedingungen gewählt, hierfür wurden Bilddaten 

von Patientinnen und Patienten mit kolorektalem Karzinom verwendet. Von 56 Patien-

tinnen und Patienten lag die Staging-Untersuchung vor Therapiebeginn vor, die eben-

falls aus einer CeCT in portalvenöser Phase von Thorax und Abdomen bestand. Es 

lagen vergleichbare Akquisitionsbedingungen wie beispielsweise der Positionierung 

bei Aufnahme und der Phasenkontrast vor. Auch hier wurde ein möglichst genaues 

Abbild des klinischen Alltags mit heterogener Bildakquisition angestrebt, 17 verschie-

dene CT-Scanner von drei Firmen wurden verwendet.  

  

Abb. 10: CCD der Milz nach der 
Lugano-Klassifikation 
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2.9. Identifikation eines diagnostisch relevanten Feature Space 
Die Gesamtheit aller bestimmbaren radiomischen Features, die die vorliegenden Da-

ten beschreiben, wird als Feature Space beschrieben. Die in der Literatur bereits er-

folgreich verwendeten Features beziehen sich meist auf eine Grauwertstatistik (Mittel-

wert, Varianz und andere Histogramm-basierte Größen), die Form (Größe, Verhältnis 

von Oberfläche und Volumen) und Textur (Statistik höherer Ordnung aus Cooccur-

rence-Matrix u. ä.) der vorher segmentierten ROIs [77,107].  

2.9.1.  PyRadiomics 
Als Grundlage der Feature-Extraktion wurde in diesem Projekt die Open-Source-

Bibliothek, PyRadiomics 3.0 von van Griethuysen et al. [108] verwendet. In der 

wissenschaftlich häufig verwendeten Programmiersprache Python ist PyRadiomics 

eine Implementierung, die einen Referenzstandard für radiomische Feature-Analysen 

bildet und so eine bessere Standardisierung und Reproduzierbarkeit der Ergebnisse 

erreicht. Sie stellt eine Referenzimplementierung für Features der Image Biomarker 

Standardization Initiative (IBSI) dar [109]. 

Eine schematische Darstellung des Arbeitsflusses kann Abb. 11 entnommen werden. 

Die bereits segmentierten Bilddaten wurden in einem ersten Schritt vorprozessiert, in-

dem verschiedene Bildfilter, auf die Bilddaten angewendet wurden. Diese beinhalten 

unter anderem acht Wavelet-Transformationen und verschiedene logarithmische 

(LoG) Filter. Auf den Original-Bildern sowie auf den mit einem Filter versehenen Daten 

wurden anschließend die Features in PyRadiomics berechnet.  
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Nach Aerts et al. 2014 [77] lassen sich die Features unterteilen in: 

I. Grauwertstatistik-Features: Diese Gruppe beschreibt Eigenschaften der Tu-

morintensität, die mit First-Order-Statistik beschrieben werden. Diese wur-

den vor allem aus Histogrammen aller Tumor-Voxel Intensitätswerte berech-

net [77]. Ein Beispiel hierfür sind Median, Maximum und Minimum sowie 

Entropie der Graustufen eines Bildes. 

II. Form- und Größen-Features: Diese Gruppe beschreibt die Formeigenschaf-

ten des Tumors wie zum Beispiel Volumen, Oberflächenbeschaffenheit etc. 

Diese Features werden auf den Original-Bilddaten berechnet.  

III. Textur-Features: Diese Gruppe beschreibt Texturparameter, die die Hetero-

genität im Tumorvolumen quantifizieren. Sie werden in transversaler, 

coronarer und sagittaler Richtung berechnet und beziehen dabei die Nach-

barschaftsbeziehungen von Voxeln mit ein [96,110]. Beispiele in  

Py-Radiomics sind beispielsweise die etablierten Textur-Features Gray-Le-

vel-Co-Occurence-Matrix oder die Gray-Level-Run-Length-Matrix [111,112]. 

Abb. 11: Arbeitsablauf einer radiomischen Analyse mit PyRadiomics 
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Anhand dieser Features kann die ROI durch räumliche Beziehungen der Vo-

xel und Muster-Wiedererkennung beschrieben werden.  

Eine genaue Beschreibung der in der PyRadiomics-Bibliothek verwendeten Feature-

klassen sind Tab. 6 zu entnehmen.  

Tab. 6: Unterteilung der PyRadiomics Features in Feature-Klassen  
Adaptiert nach van Griethuysen et al. [108]. *Die Formfeatures werden unabhängig von der 
Graustufen-Verteilung berechnet und können deswegen nur auf den Original-Bilddaten ohne 
Filter berechnet werden. 

Feature-Klassen Kurze Beschreibung  

First Order Statistics Beschreibung der Verteilung von Voxel-Intensitäten in der ROI 
durch grundlegende statistische Auswertung  

Shape-based (3D) Beschreibung der dreidimensionalen Größe und Form der ROI.  

Shape-based (2D) Beschreibung der zweidimensionalen Größe und Form der ROI* 

Gray Level Co-occurence Matrix Beschreibung der Textur durch Erkennung gleicher nebeneinan-
derliegender Voxelpaare zweier Graustufen 

Gray Level Run Length Matrix Beschreibung von Anzahl und Richtung von in einer Reihe lie-
gender Voxel gleicher Graustufe  

Gray Level Size Zone Matrix Beschreibung der Textur durch Anzahl nebeneinanderliegender 
Voxel gleicher Graustufe 

Neighbouring Gray Tone  
Difference Matrix  

Beschreibung der Differenz zwischen einer Graustufe eines Vo-
xels und der durchschnittlichen Graustufe benachbarter Voxel 
im Abstand δ  

Gray Level Dependence Matrix Beschreibung der Beziehung verbundener Voxel zu einem zent-
ralen Referenz-Voxel 

 

Alle verfügbaren Features, mit Ausnahme der Formfeatures, wurden auf den Original-

bildern, acht Wavelet-transformierten und fünf LoG-gefilterten Bildern (σ = 1, ..., 5 mm) 

berechnet. Zu den Formfeatures wurden die Parameter der Milz, der CCD und das 

Milzvolumen hinzugefügt. Form-Features inklusive CCD und Volumen wurden nur auf 

den Segmentierungen berechnet, ohne das zugrundeliegende Bild zu beurteilen, so-

dass diese Features unabhängig von veränderten Akquisitionsbedingungen, wie bei-

spielsweise CT-Scanner-Variabilität betrachtet werden können. Insgesamt wurden in 

dieser Arbeit 1.317 Features berücksichtigt.  
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Um Einflüsse verschiedener rekonstruierter Schichtdicken zu verringern, wurden alle 

Bilddaten auf eine isotrope Voxel-Größe von 1 mm standardisiert, bevor eine Feature-

Extraktion stattfand. Um weitere Einflüsse der heterogenen Scanner-Kohorte in einer 

weiteren Auswertung zu untersuchen, wurde eine zusätzliche Feature-Harmonisierung  

anhand der ComBat-Methode angewandt [113]. Es wurden Kohorten nach Firmen ge-

bildet und die Schichtdicken wurden gerundet auf 1, …, 5 mm. Alle Features wurden 

harmonisiert mit Ausnahme der Form-Features, welche direkt auf der Segmentierung 

berechnet wurden.  

2.9.2.  Feature-Analyse und Modellierung von Klassifikatoren  
Zur Analyse der extrahierten Features und zur Entwicklung prädiktiver Modelle wurden 

zum einen auf Machine-Learning-Algorithmen basierende Random Forest Klassifika-

toren, deren Gütemaß die AUC ist, angewendet. Zum anderen wurde mit dem klassi-

schen statistischen Modell des Cox Proportional Hazard Models mit dem Gütemaß des 

C-Index gearbeitet. Berechnungen wurden auf dem Gesamtdatensatz berechneter 

Features vorgenommen sowie auf manuell selektierten Teilmengen, die auf a-priori 

Wissen beruhten. Insbesondere wurden dabei drei Feature-Mengen verwendet:  

1. Gesamtheit aller extrahierter Features (n=1317) 

2. Features, die auf dem Original-Bild berechnet wurden (n=448) 

3. Formfeatures, die die Form der Milz beschreiben (n=14)  

Eine tiefergehende Feature-Selektion fand nicht statt, da dies für Random Forest Klas-

sifikatoren nicht erforderlich ist. Die Random Forest Klassifikatoren wurden anhand 

zehnfacher Repetition einer 10-fold-cross-validation trainiert. Hierfür wurde das Py-

thon-Paket scikit-learn 0.24 [114] in den Standardeinstellungen verwendet. Die Güte 

der Klassifikatoren wurde mittels der AUC eingeschätzt. Eine Berechnung der Kon-

fidenz-intervalle fand anhand eines 100-maligen Bootstrappings der gepoolten out-of-

sample predictions für die Patientinnen und Patienten statt [115]. 
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Ein signifikanter Unterschied von 0.5 lag vor, wenn alle Werte des 95 %-Konfidenzin-

tervalls der jeweiligen AUC über 0.5 lagen. Weiterhin wurden die jeweils wichtigsten 

Features für Klassifikatoren identifiziert. Auf 80 % der Daten wurde ein weiterer Klas-

sifikator trainiert anhand von zehn Features, die mittels Maximum relevance-minimum 

redundancy Selektion ausgewählt wurden, um Korrelationen zu vermeiden. Auf den 

verbleibenden 20 % wurde durch Gewichtung von Permutationen der Features mit 100 

Permutationen versucht, die relevantesten Features der Klassifikatoren zu identifizie-

ren. Dies wurde auf vier verschiedenen binären Klassifikations-Hypothesen angewen-

det, die einem Entscheidungsbaum entsprechen (siehe Abb. 12).  

(adaptiert nach [98]) 

Die Random Forest Klassifikatoren wurden auf verschiedenen Daten trainiert, um di-

vers Einflussmöglichkeiten zu reduzieren: Die Klassifikatoren wurden auf dem origina-

len Datensatz angewendet, auf dem gleichen Datensatz nach Feature-Harmonisie-

rung mittels ComBat [113] und auf einem Teilkollektiv nach Ausschluss der Patientin-

nen und Patienten mit fokalem Milzbefall durch das Lymphom.  

Abb. 12: Darstellung binärer Klassifikationsschritte entlang eines Entscheidungsbaumes 
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2.10. Statistische Analyse  
Für die statistische Auswertung der erhobenen Daten wurde das Programm SPSS 

(Statistical Package for the Social Sciences; IBM SPSS, Version 25.0, IBM North Ame-

rica, New York) verwendet. 

In der deskriptiven Statistik wurden dichotome Variablen in absoluter Häufigkeit und 

Prozent angegeben und mittels des Chi-Quadrat-Tests verglichen. Kontinuierliche Da-

ten wurden mittels Kolmogorov-Smirnov-Tests auf Normalverteilung getestet und an-

hand des Medians sowie dem 1. und 3. Quartil dargestellt. Zur Beurteilung nicht nor-

malverteilter kontinuierlicher Daten wurde der Mann-Whitney-U-Test als nicht para-

metrischer Test verwendet. p-Werte ≤ 0.05 wurden als signifikant erachtet.  

Unterschiede in Bezug auf den CCD innerhalb der Subgruppen wurden ebenfalls an-

hand des Mann-Whitney-U-Tests sowie des Kruskal-Wallis-Tests nicht parametrisch 

auf Signifikanz getestet. Um Gruppen signifikant zu unterscheiden, wurde anschlie-

ßend der Dunn-Bonferroni-Test als Post-hoc-Testung durchgeführt.  

Um den Einfluss verschiedener klinischer und radiologischer Variablen auf das Thera-

pieansprechen bei FU1 (CR vs. Others) zu analysieren, wurden dichotome Variablen 

per Chi-Quadrat, normalverteilte Variablen mithilfe eines t-Tests und nicht normalver-

teilte Daten anhand des Mann-Whitney-U-Tests verglichen. Signifikante (p ≤ 0.05) und 

potenzielle (p ≤ 0.1) Variablen wurden in einer univarianten logistischen Regression 

hinsichtlich ihres Einflusses auf die abhängige Variable untersucht. Die Signifikanz des 

Regressionsmodells wurde mittels eines Omnibus-Likelihood-Test überprüft. Bei p-

Werten ≤ 0.05 wurde das Regressionsmodell als signifikant erachtet. Der Einfluss 

wurde über die Odds-Ratio geprüft, 95 %-Konfidenzintervall und p-Wert wurden eben-

falls angegeben. Anhand der Spearman-Korrelation wurden kontinuierliche Parameter 

auf Multikollinearität überprüft.   
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3. Ergebnisse 

3.1. Deskription der Patientenkohorte 

3.1.1.  Patientencharakteristika  
Im Rahmen dieses Studienprojekts konnten 

326 Patientinnen und Patienten der Lympho-

mentitäten HL, FL, MCL und DLBCL mit 

Staging-Bildgebungen zwischen März 2010 

und März 2018 eingeschlossen werden. Abb. 

13 stellt die Häufigkeitsverteilung der zugrun-

deliegenden, histopathologisch bestätigten 

Lymphomsubtypen innerhalb des Kollektivs 

dar. Dabei waren 187 (57,4 %) Patienten 

männlich und 139 (42,6 %) weiblich.  

 

Verteilung klinisch-epidemiologischer Charakteristika zwischen den Entitäten 
HL und NHL 

Das mediane Alter zum Zeitpunkt der BL bei Patientinnen und Patienten mit einem HL 

betrug 34 Jahre, bei Patientinnen und Patienten mit einem NHL lag es bei 65 Jahren. 

Die erhobenen Patientencharakteristika, einige Risikofaktoren sowie das Therapiean-

sprechen bei FU1 sind in Tab. 7 dargestellt. Im Gruppenvergleich HL gegen NHL zeig-

ten sich signifikante Unterschiede im Alter bei Erstdiagnose, Therapieansprechen in 

der Bildgebung FU1, in der fortgeschrittenen Stadieneinteilung nach Ann-Arbor, im 

Befall des Knochenmarks, im Extranodalen Befall, dem Vorliegen eines Bulky Disease 

sowie der LDH-Erhöhung zum Zeitpunkt der BL.  

Über die Hälfte der Fälle eines NHL (55,9 %) befinden sich zum Zeitpunkt der Diag-

nose im Stadium advanced disease (Stadium III & IV) nach Lugano, während im HL 

ca. 39,2 % in diesen Stadien diagnostiziert werden. Ein signifikanter Unterschied zeigt 

sich auch im Therapieansprechen zum Zeitpunkt FU1 beider Kohorten. Bei 38,1 % der 

HL zeigte sich bei FU1 bereits CR, während in NHL nur ein Fünftel (22,3 %) dieses 

Ansprechen erreichten. In 3,5 % der NHL-Fälle zeigte sich PD, welcher in der Kohorte 

der HL nicht repräsentiert war.  

Abb. 13: Verteilung der Lymphom-Subty-
pen in Studienpopulation (n=326) 
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Tab. 7: Vergleich der Patientencharakteristika der Kohorten HL gegen NHL  
Wenn nicht anderweitig beschrieben, wurden die absoluten Zahlen und in Klammern der pro-
zentuale Anteil am untersuchten Entitätskollektiv angegeben. Sämtliche Daten beziehen sich 
auf den Zeitpunkt der BL, sofern nicht anders angegeben. LDH-Erhöhung gegeben bei Werten 
≥ 245 U/L, Niedriger Hb bei Werten < 12 g/dL. 

Charakteristika HL NHL 
p-Wert zw. 
Kohorten 

Fallzahl (Anteil am Gesamtkollektiv) 97 (29.8 %) 229 (70.2 %)   
Alter        
Median [Jahre] 34.0 65.0 <0.001  
Q1 / Q3 [Jahre] 25.0 / 45.0 51.0 / 73.0   
Geschlecht       
männlich 49 (50.5 %) 138 (60.3 %) 0.112  
weiblich 48 (49.5 %) 91 (39.7 %)   
Stadium nach Ann-Arbor        
III/IV - "advanced disease" 38 (39.2 %) 128 (55.9 %) 0.006 
IV 24 (24.7 %) 84 (36.9 %) 0.036 
Fokaler Milz-Befall 12 (12.4 %) 29 (12.7 %) 0.942 
Extranodaler Befall 36 (37.1 %) 135 (59.0 %) <0.001 
Knochenmarksbefall 2 (2.1 %) 60 (26.2 %) <0.001 
B-Symptomatik 30 (30.9 %) 44 (19.2 %) 0.028 
Bulk 25 (25.8 %) 62 (27.1 %) 0.741 
LDH-Erhöhung        
in BL  24 (24.7 %) 105 (45.9 %) <0.001 
in FU1 35 (36.1 %) 98 (42.8 %) 0.26 
Hb vermindert        
in BL 31 (32.0 %) 59 (25.8 %) 0.253 
in FU1 50 (51.5 %) 123 (53.7 %) 0.72 
FU 1        
Therapieansprechen bei FU1      
CR 37 (38.1 %) 51 (22.3 %) 0.023 
PR 47 (48.5 %) 130 (56.8 %)   
SD 5 (5.2 %) 16 (7.0 %)   
PD 0 8 (3.5 %)   

 

Klinisch-epidemiologische Charakteristika der NHL-Subtypen  

Die Charakteristika der einzelnen NHL-Subtypen sind in der nachfolgenden Tab. (Tab. 

8) zusammenfassend dargestellt. Bei mehr als der Hälfte der NHL-Fälle lag ein DLBCL 

(56,3 %) vor. In allen Subgruppen waren Männer häufiger vertreten (DLBCL: 56,3 %, 

MCL: 70,8 %, FL: 65,4 %). Während ein Großteil der FL und der MCL-Fälle als advan-

ced disease (Stadium III & IV) nach Lugano diagnostiziert wurden (MCL: 83,3 %, FL: 

75 %), waren nur 38,0 % der Fälle eines DLBCL in diesen Stadien. Insgesamt zeigte 

sich zum Zeitpunkt FU1 bei allen Entitäten am häufigsten eine PR (DLBCL: 55,8 %, 

MCL: 60,4 %, FL: 55,8 %).  
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Tab. 8: Patientencharakteristika der NHL-Subtypen 
Wenn nicht anderweitig beschrieben, Angabe der absoluten Zahlen und in Klammern prozen-
tualer Anteil am Entitätskollektiv. Die Daten beziehen sich auf den Zeitpunkt der BL, sofern 
nicht anders angegeben. 

Charakteristika DLBCL MCL FL 
p-Wert zw. 
Kohorten 

Fallzahl (Anteil am  
NHL-Kollektiv) 129 (56.3 %) 48 (21.0 %) 52 (22.7 %)   
Alter          
Median [Jahre] 67.0 63.5 65.0 0.620 
Q1 / Q3 50.0 / 74.5 51.0 / 68.8 53.3 / 71.0   
Geschlecht         
männlich  70 (54.3 %) 34 (70.8 %) 34 (65.4 %) 0.093 
weiblich 59 (45.7 %) 14 (29.2 %) 18 (34.6 %)   
Stadium nach Ann-Arbor         
III & IV - "advanced disease" 49 (38.0 %) 40 (83.3 %) 39 (75 %) <0.001 
IV 31 (24.0 %) 32 (66.7 %) 21 (40.4 %) <0.001 
Extranodaler Befall  81 (62.8 %) 35 (72.9 %) 19 (36.5 %) <0.001 
Knochenmarksbefall 17 (13.2 %) 30 (62.5 %) 13 (25.0 %) <0.001 
B-Symptomatik 31 (24.0 %) 7 (14.6 %) 6 (11.5 %) 0.133 
Bulk 35 (27.1 %) 7 (14.6 %) 20 (38.5 %) 0.027 
FU1         
CR 33 (25.6 %) 10 (20.8 %) 8 (15.4 %) 0.805 
PR 72 (55.8 %) 29 (60.4 %) 29 (55.8 %)   
SD 8 (6.2 %) 4 (8.3 %) 4 (7.7 %)   
PD 4 (3.1 %) 3 (6.3 %) 1 (1.9 %)   

 

3.1.2.  Deskription der Bilddaten 
Insgesamt lagen 960 Bilddatensätze zur Auswertung vor. Die Charakteristika der Bild-

daten sind in Tab. 9 zusammengefasst. Eine FU1 lag von 92,6 % aller Patientinnen 

und Patienten vor. Die mediane Dauer zwischen der BL- und den FU1-Untersuchung 

betrug 73 Tage bei einer Standardabweichung von 49,1 Tagen. In der BL lagen zum 

Untersuchungszeitpunkt in ca. einem Fünftel der Fälle eine simultane PET-CT Unter-

suchung bzw. eine zeitig durchgeführtes PET-CT (+/- eine Woche) vor (22,1 %). In 

knapp 40 % der BL-Bilddaten wurde eine dünnschichtige Rekonstruktion generiert 

(38,3 %).  
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Tab. 9: Charakteristika der vorliegenden Bilddaten  
Werte werden in absoluten Zahlen sowie dem prozentualen Anteil zum jeweiligen Untersu-
chungszeitpunkt angegeben. 

Charakteristika BL FU1 
Anzahl 326 302 
Subtypen     
HL 97 (29.8 %) 92 (30.5 %) 
DLBCL 129 (39.6 %) 121 (40.1 %) 
MCL 48 (14.7 %) 47 (15.6 %) 
FL 52 (16 %) 42 (13.9 %) 
Qualität der Bilddaten     
dünnschichtige Rekonstruktion 125 (38.3 %) 107 (32.8 %) 
PET/CT vorliegend  72 (22.1 %) 86 (26.4 %) 

 

3.1.3. Deskription der Non-Lymphom-Kohorte 
Die deskriptiven Patientencharakteristika der Non-Lymphom-Kohorte sind in Tab. 10 

dargestellt.  

Tab. 10: Patientencharakteristika der Non-Lymphom Kohorte 
Wenn nicht anderweitig beschrieben, Angabe der absoluten Zahlen und in Klammern prozen-
tualer Anteil am Entitätskollektiv. Die Daten beziehen sich auf den Zeitpunkt der Bildgebung 
vor Therapiestart bei bekanntem kolorektalem Karzinom. 

Charakteristika Non-Lymphom Kohorte Lymphom-Kohorte 
p-Wert zw. 
Kohorten 

Fallzahl  56 326  
Alter      
Median [Jahre], (Q1/Q3) 61.5 (51.3/67.0) 57.0 (39.0/70.3) 0.591 
Geschlecht     0.332 
männlich 20 (35.7 %) 187 (57.4 %)  
weiblich 36 (64.3 %) 139 2.6 %)  

3.2. Vergleich radiomischer Features der Milz zur Differenzierung 
einer Lymphomerkrankung 

3.2.1. Prädiktion eines Lymphoms anhand CCD und Volumen 
Eine Prädiktion hinsichtlich einer Lymphomerkrankung mit klinischen Parametern der 

Milz erfolgte zum einen mit einem Klassifikator basierend auf dem CCD der Milz, sowie 

einem Klassifikator basierend auf dem Milzvolumen. Eine Differenzierung zwischen 

Lymphom- und Non-Lymphomkohorte mittels dem CCD war mit einer AUC von 0.68 

(KI: 0.61 / 0.75) möglich. Die AUC bei einer Differenzierung anhand des Milzvolumens 

lag bei 0.67 (KI: 0.60 / 0.76). Alle Ergebnisse der Featureharmonisierung sowie der 

Kohorte ohne fokale Milzbeteiligung sind in Tab. 11 dargestellt.  
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Tab. 11: Ergebnisse der Klassifikation von Lymphom- und Non-Lymphom-Kohorte anhand 
einzelner Features CCD und Volumen  
Berechnung auf den Daten des originalen Kollektivs (n = 326), den Daten nach Featurehar-
monisierung mittels ComBat (n = 326) und einem Teilkollektiv nach Ausschluss von Patientin-
nen und Patienten mit fokaler Milzbeteiligung (n = 285). Darstellung der Ergebnisse als Area 
under the Curve (AUC) mit 95 % Konfidenzintervall (KI). Wenn das KI > 0.5 lag, wurden die 
Ergebnisse mit * markiert.(adaptiert nach [98]). 

  AUC (95 %-KI) 

Feature Originales Kollektiv Kollektiv +ComBat ohne fokale  
Milzbeteiligung 

Lymphom vs. Non-Lymphom      
CCD 0.68* (0.61 / 0.75) 0.68* (0.61 / 0.75) 0.67* (0.59 / 0.76) 
Volumen 0.67* (0.60 / 0.76) 0.67* (0.60 / 0.76) 0.65* (0.58 / 0.72) 

 

3.2.2. Prädiktion eines Lymphoms anhand radiomischer Features 
Prädiktion anhand radiomischer Feature-Sets der Milz in Lymphom- und Non-
Lymphom Kohorte 

Der Random Forest Klassifikator zur Differenzierung von Lymphom- und Non-Lym-

phom-Kohorte erzielte eine AUC von 0.86 (KI: 0.80 / 0.90) unter Verwendung aller 

Features. Nach der permutation importance stellte sich dabei die gray level non-uni-

formity auf einem LoG (σ =3 mm) -gefiltertem Bild als wichtigstes Feature heraus, was 

lediglich zu einem AUC Abfall von 0.10 führte. Unter Verwendung von den Originalbild-

Features wurde eine ähnliche AUC erreicht und als wichtigstes Feature wurde hier das 

Formfeature Spericity, die Sphärizität, identifiziert. Dieses Feature wurde auch unter 

Verwendung von ausschließlich Formfeatures als Feature mit dem stärksten Einfluss 

identifiziert. Nach Feature-Harmonisierung konnten die AUC-Werte reproduziert wer-

den, unter Verwendung der Originalbild-Features wurde eine numerisch geringere 

AUC von 0.81 (KI: 0.74 / 0.86) erzielt. Diese ist jedoch nicht signifikant von der AUC 

ohne Feature-Harmonisierung zu unterscheiden, da sich die Konfidenzintervalle über-

lappen. Die Ergebnisse aller Klassifikatoren sind in Tab. 12 dargestellt, die AUC-Kur-

ven auf den originalen Daten (Alle Features, originale Features und Form-Features) 

finden sich in Abb. 14.  

  



42 
 

 

Tab. 12: Ergebnisse der Klassifikation von Lymphom- und Non-Lymphom-Kohorte anhand ra-
diomischer Feature-Sets der Milz 
Berechnung auf den Daten des originalen Kollektivs (n = 326), den Daten nach Feature Har-
monisierung mittels ComBat (n = 326) und einem Teilkollektiv nach Ausschluss von Patientin-
nen und Patienten mit fokaler Milzbeteiligung (n = 285). Darstellung der Ergebnisse als Area 
under the Curve (AUC) mit 95 % Konfidenzintervall (KI) sowie nach permutation importance 
identifiziertes wichtigstes Feature. Wenn das KI > 0.5 lag, wurden die Ergebnisse mit * mar-
kiert. (adaptiert nach [98]). 

 

Feature Set Originales Kollektiv Kollektiv +ComBat
ohne fokale 

Milzbeteiligung
wichtigstes Feature

Lymphom vs. non-Lymphom 

Alle 0.86* (0.80 / 0.90) 0.85* (0.80 / 0.90) 0.85* (0.79 / 0.89)
log-sigma-3-0-mm-3D_glszm_ 
GrayLevelNonUniformity

Originalbild 0.85* (0.78 / 0.90) 0.81* (0.74 / 0.86) 0.83* (0.78 / 0.88) original_shape_Sphericity
Form 0.77* (0.70 / 0.83) 0.77* (0.70 / 0.83) 0.75* (0.69 / 0.80) original_shape_Sphericity

AUC (95%-KI)

Abb. 14: AUC-Kurven für die 
Prädiktion einer Lymphomer-
krankung des gesamten Kol-
lektivs anhand radiomischer 
Features der Milz  
Darstellung von verschiede-
nen Feature-Sets (Alle Fea-
tures, Originale Features, 
Form-Features) mit dem je-
weiligen Konfidenzintervall. 
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3.3. Vergleich radiomischer Features der Milz zur Subtypdifferen-
zierung 

3.3.1.  Vergleich des CCD in der Baseline-Bildgebung 
Entsprechend der Lugano Kriterien für Splenomegalie wurde anhand der vorgenom-

menen Milzsegmentierungen der CCD der Milz in der BL berechnet, wie in Abb. 10 

dargestellt. In der Subgruppenanalyse HL vs. NHL zeigten sich keine signifikanten Un-

terschiede (p = 0.840) im CCD. Im Vergleich der Entitäten HL, DLBCL, MCL und FL 

wurden signifikante Unterschiede (p < 0.001) festgestellt. Der mediane Durchmesser 

des HL betrug dabei 101.6 mm (1. Quartil: 90.00 mm; 3. Quartil: 116.25mm), des 

DLBCL 93.0 mm (1. Quartil: 77.15; 3. Quartil 110.70mm). und des FL 101.20 mm (1. 

Quartil: 91.88mm; 3. Quartil 119.80mm). Das MCL wies einen medianen Durchmesser 

von 131.50 mm (1. Quartil 100.00mm; 3. Quartil 189.00mm) auf und zeigte damit einen 

signifikant größeren Durchmesser im Vergleich zu den anderen Entitäten (MCL vs. HL: 

p=0.002, MCL vs. DLBCL: p<0.001, MCL vs. FL p=0.034).  

 

Abb. 15: Vergleich des CCD der Milz zwischen den Lymphomentitäten in der Baseline 
Untersuchung 
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3.3.2. Prädiktion des Subtyps anhand CCD und Volumen 
Für keinen Klassifikationsschritt im Rahmen der Subtyp-Differenzierung konnte eine 

AUC über 0.60 erreicht werden. In nur zwei von sechs Auswertungen lag die AUC mit 

Konfidenzintervall oberhalb von 0.50. Die Klassifikatoren nach Feature-Harmonisie-

rung und auf der Kohorte nach Ausschluss eines Fokalen Milzbefalls erzielten ähnliche 

Ergebnisse in den Klassifikationsschritten. Die Ergebnisse sind in Tab. 13 dargestellt. 

Tab. 13: Ergebnisse der Subtyp-Klassifikationen anhand einzelner Features CCD und Volu-
men  
Berechnung auf den Daten des originalen Kollektivs (n = 326), den Daten nach Featurehar-
monisierung mittels ComBat (n = 326) und einem Teilkollektiv nach Ausschluss von Patientin-
nen und Patienten mit fokaler Milzbeteiligung (n = 285). Darstellung der Ergebnisse als Area 
under the Curve (AUC) mit 95 % Konfidenzintervall (KI). Wenn das KI > 0.5 lag, wurden die 
Ergebnisse mit * markiert (adaptiert nach [98]). 

  AUC (95 %-KI) 

Features Originales Kollektiv Kollektiv + ComBat ohne fokale  
Milzbeteiligung 

HL vs. NHL        
CCD 0.53   (0.46 / 0.58) 0.53   (0.46 / 0.58) 0.56* (0.51 / 0.62) 
Volumen 0.56* (0.51 / 0.61) 0.56* (0.51 / 0.61) 0.57* (0.51 / 0.63) 

DLBCL vs. andere NHL     
CCD 0.60* (0.52 / 0.66) 0.60* (0.52 / 0.66) 0.57* (0.50 / 0.63) 
Volumen 0.52   (0.46 / 0.59) 0.52   (0.46 / 0.59) 0.53   (0.46 / 0.61) 

FL vs. MCL        
CCD 0.59   (0.46 / 0.69) 0.59   (0.46 / 0.69) 0.71* (0.56 / 0.83) 
Volumen  0.59   (0.49 / 0.70) 0.59   (0.49 / 0.70) 0.58  (0.47 / 0.70) 

 

3.3.3. Prädiktion des Subtyps mit radiomischen Features der Milz 
Die Ergebnisse der Random Forest Klassifikatoren zu den Klassifikationschritten der 

Subtyp-Differenzierung (siehe Abb. 12) sind in Tab. 14 dargestellt. Die Abb. 166-18 

zeigen die AUC-Kurven unter Verwendung der Featuremengen (Alle Features, Origi-

nale Features und Form-Features) für die einzelnen Klassifikationsschritte. Eine Diffe-

renzierung von HL und NHL war mit einer AUC von 0.75 (KI: 0.69 / 0.81) möglich, 

wenn dabei alle Features einbezogen wurden, als wichtigstes Feature wurde die 

3D_firstorder_90Percentile auf dem LoG (σ = 5 mm) -gefilterten Bild identifiziert. Unter 

Verwendung von ausschließlich aus dem Originalbild extrahierten Features wurde hin-

gegen eine AUC von 0.65 (p < 0.01) erreicht, das wichtigste Feature in diesem Klas-

sifikator war Maximum2DDiameterRow.  
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Eine Unterscheidung von DLBCL und anderen inkludierten NHL-Subtypen war mit ei-

ner AUC von 0.65 (p < 0.01) unter Verwendung aller Features möglich. Unter alleiniger 

Verwendung von Form-Features wurde eine AUC von 0.61 (p < 0.01) erreicht, das 

wichtigste Feature nach der permutation importance in dieser Berechnung war Maxi-

mum2DDiameterColumn auf dem originalen Bild. Eine Unterscheidung zwischen 

MCL- und FL-Kohorte gelang unter Verwendung aller Features mit einer AUC von 0.67 

(p < 0.01). Unter Verwendung von ausschließlich Form-Features erzielte der Klassifi-

kator eine AUC von 0.71 (p < 0.01) mit dem wichtigsten Feature der Flatness, der 

Flachheit, auf dem originalen Bild. Auch hier wurden die Klassifikatoren auf den Daten 

nach Feature-Harmonisierung nach ComBat, sowie auf einer Teilmenge nach Aus-

schluss von Patientinnen und Patienten mit fokaler Milzbeteiligung angewendet, alle 

Ergebnisse sind in Tab. 14 dargestellt. Abb. 19 zeigt eine Heat Map der verwendeten 

Formfeatures zur Unterscheidung der Lymphomsubgruppen.  
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Tab. 14: Ergebnisse der Subtyp-Klassifikationen anhand verschiedener Feature-Sets 
Berechnung auf den Daten des originalen Kollektivs (n = 326), den Daten nach Standardisie-
rung mittels ComBat (n = 326) und einem Teilkollektiv nach Ausschluss von Patientinnen und 
Patienten mit fokaler Milzbeteiligung (n = 285). Darstellung der Ergebnisse als Area under the 
Curve (AUC) mit 95 % Konfidenzintervall (KI). Wenn das KI > 0.5 lag, wurden die Ergebnisse 
mit * markiert. (adaptiert nach [98]) 

 

Abb. 16: AUC-Kurven für die 
Prädiktion des Klassifika-
tionsschrittes HL vs. NHL  

Feature 
Set

Originales 
Kollektiv

Kollektiv +ComBat
ohne fokale 

Milzbeteiligung
wichtigstes Feature

HL vs NHL 

Alle 0.75* (0.69 /0.81) 0.75* (0.69 / 0.80) 0.73* (0.65 / 0.78)
log-sigma-5-0-mm-3D_firstorder_ 
90Percentile

Original 0.65* (0.58 / 0.71) 0.65* (0.58 / 0.71) 0.63* (0.57 / 0.69)
original_shape_Maximum2D 
DiameterRow

Form 0.61* (0.51 / 0.61) 0.61* (0.54 / 0.66) 0.63* (0.56 / 0.69) original_shape_Sphericity

DLBCL vs. and. NHL

Alle 0.65* (0.56 / 0.71) 0.65* (0.56 / 0.71) 0.64* (0.58 / 0.70)
log-sigma-2-0-mm-3D_glrlm_ 
RunEntropy

Original 0.63* (0.55 / 0.70) 0.63* (0.55 / 0.70) 0.66* (0.60 / 0.73)
original_shape_Maximum2D 
DiameterColumn

Form 0.62* (0.55 / 0.68) 0.62* (0.55 / 0.68) 0.63* (0.56 / 0.69)
original_shape_Maximum2D 
DiameterColumn

FL vs. MCL 

Alle 0.67* (0.55 / 0.79) 0.67* (0.55 / 0.79) 0.65* (0.53 / 0.76)
log-sigma-5-0-mm-3D_glszm_ 
SizeZoneNonUniformity

Original 0.64* (0.54 / 0.76) 0.65* (0.54 / 0.76) 0.64* (0.52 / 0.75) original_shape_SurfaceVolumeRa
Form  0.71* (0.60 / 0.80) 0.71* (0.60 / 0.80) 0.69* (0.60 / 0.80) original_shape_Flatness

AUC (95%-KI)

Berechnung im gesamten Kol-
lektiv anhand der Milz beruhend 
auf verschiedenen Feature-
Sets (Alle Features, Originale 
Features, Form-Features) mit 
dem jeweiligen Konfidenzinter-
vall. 
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Abb. 17: AUC-Kurven für die 
Prädiktion des Klassifika-
tionsschrittes DLBCL vs. and. 
NHL 

Abb. 18: AUC-Kurven für die 
Prädiktion des Klassifika-
tionsschrittes FL vs. MCL 
 

Berechnung im gesamten Kol-
lektiv anhand der Milz beruhend 
auf verschiedenen Feature-
Sets (Alle Features, Originale 
Features, Form-Features) mit 
dem jeweiligen Konfidenzinter-
vall. 

 

Berechnung im gesamten Kol-
lektiv anhand der Milz beruhend 
auf verschiedenen Feature-
Sets (Alle Features, Originale 
Features, Form-Features) mit 
dem jeweiligen Konfidenzinter-
vall. 
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Abb. 19: Heat Map aller radiomischer Form-Features der Milz 
Die Diagnose ist in der ersten Zeile in verschiedenen Graustufen dargestellt. Die Form-Fea-
tures werden pro Zeile dargestellt, jede Spalte repräsentiert eine/n Studienpatient/in.  

3.3.4. Anhand radiomischer Features beteiligter Lymphknoten 
Eine ROI-Segmentierung der LK war bei 234 Patientinnen und Patienten möglich. In 

diese Teilanalyse konnten nur Patientinnen und Patienten eingeschlossen werden, die 

beteiligte LK-Stationen aufwiesen und im Untersuchungsgebiet dargestellt waren. Aus 

den ROIs der LK-Segmentierungen konnten nur Textur-Features extrahiert werden. 

Aufgrund keiner formgenauen Segmentierung der LK war eine Auswertung von Form-

features nicht sinnvoll (siehe Abschnitt 2.5) In den Klassifikationsstufen war anhand 

der Textur-Features eine signifikante Unterscheidung von HL vs. NHL mit einer AUC 

= 0.71 (p < 0.01) möglich. Die Textur-Features korrelierten schwach mit der 
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Differenzierung von DLBCL gegen andere NHL mit einer AUC von 0.62 (p < 0.02), 

während sich eine Klassifizierung von MCL vs. FL anhand der Textur-Features seg-

mentierter LK nicht signifikant von einer AUC von 0.5 unterschied.  

3.4. Klinische und radiologische Prädiktoren des Therapie-
ansprechens in FU1  

Zur Bestimmung geeigneter Prädiktoren für die Vorhersage einer CR in der FU1-Bild-

gebung wurden die in Tab. 15 dargestellten Charakteristika hinsichtlich signifikanter 

Unterschiede (CR vs. Others) untersucht. Zum einen stellten sich bereits in der Unter-

scheidung HL gegen NHL sowie der Unterscheidung aller Entitäten signifikante Unter-

schiede hinsichtlich des Therapieansprechens dar (HL vs. NHL p = 0.004, Lympho-

mentitäten p = 0.021). Der Therapieerfolg unterschied sich zwischen Patientinnen und 

Patienten gemäß ihrer Einstufung in die Lugano-Klassifikation (advanced disease p < 

0.001) und ihres Erkrankungsstadiums nach Ann-Arbor (Stadium IV vs. Others p = 

0.005).). Nur etwa 20 % der Patientinnen und Patienten mit advanced disease nach 

Lugano beziehungsweise ebenfalls nur ungefähr 20 % der Erkrankten mit einem Ann-

Arbor-Stadium IV zeigten eine CR. Patientinnen und Patienten mit limited disease 

nach Lugano beziehungswiese mit einer Erkrankung in den Ann-Arbor-Stadien I-III 

wiesen bei der FU1 signifikant häufiger eine CR auf (limited disease: 41.3 % bezie-

hungsweise Stadium I-III: 35.4 %). 

Bei den verwendeten klinischen Charakteristika zeigte sich ein signifikanter Unter-

schied hinsichtlich des Therapieansprechens im kontinuierlichen Wert der LDH zum 

Zeitpunkt der BL-Untersuchung, des binär kodierten Werts des erniedrigten Hb bei 

FU1, ß2-Mikroglobulin sowie einer Knochenmarksbeteiligung vor Therapiebeginn.  

Hinsichtlich radiologischer Parameter zeigte sich ein statistisch signifikanter Unter-

schied zwischen Patientinnen und Patienten mit verschiedenartigem nodalen Befall (p 

= 0.012). Patientinnen und Patienten, die in FU1 eine CR erreichten, hatten im Median 

zwei beteiligte LK-Stationen. Die binär formulierten Parameter Bulk und extranodaler 

Befall führten bei Vorhandensein ebenfalls zu statistisch signifikanten Unterschieden 

(Bulk p = 0.034, Extranodaler Befall p = 0.006) im Therapieansprechen. Ebenso wies 

der berechnete CCD der Milz aus den vorgenommenen Segmentierungen einen sig-

nifikanten Unterschied hinsichtlich des Therapieansprechens auf (p = 0.01).  
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Die univariante logistische Regressionsanalyse klinischer und radiologischer Variab-

len ist in Tab. 16 dargestellt. In dieser Analyse waren das Vorliegen eines advanced 

disease-Stadiums, erniedrigtes Hb bei FU1 und eine Beteiligung des Knochenmarks 

negativ assoziiert mit dem Therapieansprechen (bei allen mit einem p < 0.05). Ebenso 

wiesen die radiologischen Parameter Bulk, Extranodaler Befall, sowie der CCD der 

Milz eine negative Assoziation zum Therapieansprechen (CR) auf (bei allen mit einem 

p < 0.05).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tab. 15: Vergleich von Patientencharakteristika hinsichtlich des Therapieansprechens in FU1 
Others beinhaltet PR, SD und PD. Wenn nicht anderweitig beschrieben, wurden absoluten 
Häufigkeiten und prozentualer Anteil angegeben. Sämtliche Daten beziehen sich auf den Zeit-
punkt der BL, sofern nicht anders angegeben. LDH-Erhöhung gegeben bei Werten ≥ 245 U/L, 
Niedriger Hb bei Werten < 12g/dL (nächste Seite)  
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Charakteristika CR Others p-Wert zw. 
Kohorten

Alter bei Baseline
Median [Jahre] (SD) 51,5 (18.277) 58.0 (18.874) 0.077
Geschlecht
männlich 48 (28.1 %) 123 (71,9 %) 0.411
weiblich 40 (32.5 %) 83 (67.5 %)
Lymphomentität HL vs NHL 
HL 37 (41.6 %) 52 (58.4 %) 0.004
NHL 51 (24,9 %) 154 (75.1 %)
Lymphomentitäten
HL 37 (41.6 %) 52 (58.4 %) 0.021
FL 8 (19.0 %) 34 (81.0 %)
MCL 10 (21.7 %) 36 (78.3 %)
DLBCL 33 (28.2 %) 84 (71.8 %)
Lymphom-Stadium
Klassifikation nach Lugano
advanced disease 29 (19.2 %) 122 (80.8 %) < 0.001
limited disease 59 (41.3 %) 84 (58.7 %)
Klassifikation nach Ann-Arbor
Stadium IV 20 (19.6 %) 82 (80.4 %) 0.005
Stadium I-III 68 (35.4 %) 124 (64.6 %)
Klinische Parameter
B-Symptomatik
Vorhanden 20 (29.4 %) 48 (70.6 %) 0.993
Nicht vorhanden 59 (29.4 %) 142 (70.6 %)
Ki67-Wert vor Therapiebeginn [%] (SD) 60.0 (22.781) 70 (29.242) 0.853
LDH-Werte
Erhöhtes LDH 27 (23.5 %) 88 (76.5 %) 0.053
LDH [U/L] (SD) 216.0 (210.296) 242.5 (227.177) 0.033
Erhöhtes LDH bei FU1 33 (25.2 %) 98 (74.8 %) 0.112
LDH bei FU1 [U/L] (SD) 246.5 (89.679) 254.0 (130.760) 0.184
Hb-Werte
Erniedrigtes Hb 24 (29.3 %) 58 (70.7 %) 0.877
Hb [g/dL] (SD) 13.1 (2.086) 13.3 (2.217) 0.986
Erniedrigtes Hb bei FU1 39 (23.2 %) 129 (76.8 %) 0.004
Hb bei FU1 [g/dL] (SD) 11.0 (1.886) 11.5 (2.166) 0.308
WBC [1000/µL] (SD) 7.8 (36.427) 7.3 (14.635) 0.938
β2-Mikroglobulin [nmol/L](SD) 1.9 (0.805) 2.11 (1.216) 0.032
Knochenmarksbefall
Befall des Knochenmarks 11 (19 %) 47 (81.0 %) 0.043
Kein Befall des Knochenmarks 69 (32.7 %) 142 (67.3 %)
Radiologische Parameter
Nodaler Befall 2 (2.007) 3 (2.135) 0.012
Bulk
Bulk vorliegend 16 (20.3 %) 63 (79.7 %) 0.034
Kein Bulk 70 (33.0 %) 142 (67.0 %)
Extranodaler Befall
Extranodaler Befall 36 (23.1 %) 120 (76.9 %) 0.006
Kein extranodaler Befall 52 (37.7 %) 86 (62.3 %)
CCD Milz [mm] (SD) 94.70 (30.849) 102.40 (39.796) 0.010
Fokaler Milzbefall
Fokaler Milzbefall 9 (23.7 %) 29 (76.3 %) 0.367
Kein fokaler Milzbefall 79 (30.9 %) 177 (69.1 %)
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Tab. 16: Logistische Regressionsanalyse von Daten zur Bestimmung von Prädiktoren des 
Therapieansprechens in FU1 
CR vs. Others in FU1. Sofern nicht anders angegeben, beziehen sich die kontinuierlichen und 
kategorialen Daten auf den Zeitpunkt der BL.  

  univariate logistische Regression 
Charakteristika OR 95 %-KI p-Wert 
Alter  0.989 0.975 - 1.002 0.091 
advanced disease 0.338 0.200 - 0.572 < 0.001 
Klinische Parameter       
Erhöhtes LDH 0.594 0.349 - 1.009 0.054 
Erniedrigter Hb bei FU1 0.475 0.286 - 0.788 0.004 
Knochenmarksbefall 0.482 0.235 - 0.968 0.046 
Radiologische Parameter       
Bulk 0.515 0.277 - 0.957 0.036 
Extranodaler Befall 0.496 0.299 - 0.824 0.007 
CCD der Milz 0.991 0.983 - 0.999 0.022 

 

3.5. Prädiktion des Therapieansprechens anhand radiomischer 
Features der Milz 

Um das Therapieansprechen anhand radiomischer Features der Milz in der BL-Bild-

gebung vorherzusagen, wurden Klassifikatoren unter Verwendung aller 1.317 Fea-

tures gebildet und auf verschiedenen Kohorten getestet. Die Therapieansprechen war 

definiert als CR und PR zum Zeitpunkt von FU1. Eine Testung fand auf der gesamten 

Studienpopulation, der HL- und NHL-Kohorte sowie auf der Population mit Rituximab 

enthaltenden CTx-Schemata statt. Eine Prädiktion des Therapieansprechens war in 

keiner Kohorte signifikant. Ein Klassifikator der gesamten Studienpopulation erzielte 

eine AUC von 0.55 (p = 0.15), die anderen Kohorten erzielten ähnliche Ergebnisse, 

wie in Tab. 17 dargestellt. 

 

Tab. 17: Prädiktion des Therapieansprechens anhand radiomischer Features der Milz  
Berechnung für verschiedene Kohorten der Studienpopulation 

Kohorte  n Therapieansprechen  AUC p-Wert 
CR PR gesamt 

Gesamtpopulation 326 90 181 271 0.55 0.15 
HL 97 39 47 86 0.46 0.72 
NHL 229 51 134 185 0.5 0.5 
Rituximab 186 46 123 169 0.56 0.17 
Non-Rituximab 100 40 53 93 0.41 0.9 
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4. Diskussion 

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass  

i) anhand radiomischer Features der Milz sowie mit einzelnen Features wie 

dem CCD und dem Volumen eine Differenzierung hinsichtlich einer vorlie-

genden Lymphomerkrankung möglich war.  

ii) anhand radiomischer Features der Milz, wie z.B. den Formfeatures eine Un-

terscheidung zwischen Subtypen möglich ist, während einzelne Features 

wie der CCD und das Volumen nicht ausreichten.   

iii) keine Prädiktion des Therapieansprechens in FU1 anhand radiomischer 

Features der Milz möglich ist, während einzelne radiologische sowie klini-

sche Parameter eine Korrelation zum Therapieansprechen zeigten.  

4.1. Einordnung der Klassifikationsleistungen zur Erkennung von 
Lymphomerkrankungen  

Klassifikation einer Lymphomerkrankung anhand radiomischer Features der 
Milz  

Verschiedene Studien haben sich bisher auf die Etablierung Radiomics-basierter Mo-

delle zur Unterscheidung von Lymphomen von möglichen differentialdiagnostisch re-

levanten Erkrankungen konzentriert [82,85,116]. Eine Differenzierung von Lympho-

merkrankung zu anderen Diagnosen ist im klinischen Alltag besonders wichtig, um den 

Patientinnen und Patienten zeitnah die adäquate Diagnostik und Therapie zukommen 

zu lassen. In dieser Arbeit konnte die Lymphomkohorte von der Vergleichskohorte an-

hand der Milz bereits mit den konventionellen Parametern des CCD und des Volumens 

bildgebend abgegrenzt werden; unter Verwendung radiomischer Features konnten je-

doch numerisch bessere AUC-Werte erreicht werden. Unter Verwendung von Form-

features fand ebenfalls eine Differenzierung von Kohorten mit einer AUC von 0.77 

statt. Dies ist ein Hinweis darauf, dass aus der Verwendung von zusätzlichen, nicht 

konventionellen Formfeatures, die die Milzform weiterführend charakterisieren, ein zu-

sätzlicher Nutzen gezogen werden kann. So führt eine Lymphomerkrankung in der 

betrachteten Studienkohorte nicht nur zu einem generellen Milzwachstum, sondern 

auch zu einer Formveränderung in Folge der malignen Grunderkrankung.  So zeigt ein 

Formfeature, die sogenannte sphericity der Milz den größten Einfluss auf die Güte des 
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Klassifikators. Die Sphärizität („Kugeligkeit“) einer Struktur beschreibt dabei die Rund-

heit der Struktur, hier genauer der Milz, im Verhältnis zu einer Sphäre/Kugel [117]. Die 

beste Unterscheidung von Lymphom vs. Non-Lymphomkohorte wurde durch Klassifi-

katoren erreicht, die Form- und Texturfeatures miteinander kombinierten. Wie auch 

schon Reinert et al. in einer Studie zur Differenzierung zwischen Splenomegalie bei 

malignen Lymphomen von einer auf einer Leberzirrhose basierenden Splenomegalie 

zeigen konnte, können Lymphomerkrankungen anhand von Textur-Features im zeitli-

chen Verlauf signifikant von anderen Diagnosen unterschieden werden [118].  

Einordnung einzelner Features der Milz in der Lymphom-Bildgebung  

Im klinischen Alltag werden Bildparameter präferiert, die einfach zu erheben und ohne 

weiterführende Software ausgewertet werden können. Die Lugano-Klassifikation emp-

fiehlt deswegen den CCD als Parameter zur Beurteilung der Milzgröße mit einem 

Schwellenwert von > 13 cm, da dieser gut mit dem Milzvolumen korreliert [64,119]. In 

dieser Arbeit wurden der CCD und das Volumen, die aus den bestehenden Segmen-

tierungen der Milz berechnet wurden, für die einzelnen Klassifikationsschritte heran-

gezogen. Sowohl anhand des CCD als auch des Volumens der Milz konnten Patien-

tinnen und Patienten mit einer Lymphomerkrankungen von der Vergleichskohorte  

robust unterschieden werden. Dies weist darauf hin, dass die Milzgröße bei Lympho-

merkrankungen zwar zunimmt, aber nicht zwangsläufig über den Schwellenwert von 

13cm wachsen muss, da nur 16.9 % aller Milzen in malignen Lymphomen in dieser 

Studie per definitionem eine Splenomegalie aufwiesen. Dies ist ein erster Indikator 

dafür, dass die genauere Betrachtung der Milz für weitere Aussagen über Lymphome 

sinnvoll sein kann. Bei allen Klassifikationsschritten erzielten CCD und Volumen ver-

gleichbare AUC-Werte, was im Einklang mit der Korrelation von CCD und Volumen 

hinsichtlich einer Splenomegalie steht, die schon in vorherigen Studien beschrieben 

wurde [64,119].  

4.2. Einordung der Klassifikationsleistungen zur Differenzierung 
von Lymphomsubtypen  

Klassifikation des Subtyps anhand radiomischer Features  

In dieser Arbeit war die Differenzierung von HL und NHL zum einen anhand radiomi-

scher Features der Milz und zum anderen auch anhand Textur-Features beteiligter LK 

möglich. Die radiomische Analyse beteiligter LK war jedoch der der Milz in Bezug auf 
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die numerische AUC unterlegen. Während eine Unterscheidung des dritten Klassifika-

tionsschritts in dieser Arbeit (DLBCL gegen andere NHL) anhand segmentierter LK 

noch gering signifikant war, war eine Differenzierung von MCL gegen FL anhand der 

LK nicht möglich. In der Literatur sind nur wenige Studien beschrieben, die sich mit der 

Subtypdifferenzierung maligner Lymphome anhand der Bildgebung befassen. Kürzlich 

konnte eine Studie Korrelationen zwischen Textur-Features beteiligter LK und Subtyp 

bei DLBCL und FL anhand von MRT-Aufnahmen herstellen [88]. Lippi et al. etablierten 

einen Machine Learning-Klassifikator, der anhand von Textur-Features beteiligter LK 

in PET/CT-Bildern die Subgruppen HL, DLBCL; MCL und FL unterschied [120]. Die LK 

wurden bei Lippi et al. manuell von Nuklearmedizinern anhand metabolischer Avidität 

der Läsion segmentiert [120]. In dieser Arbeit wurde hingegen der größte malignitäts-

verdächtige LK (mit einem Kurzachsendurchmesser > 1 cm) segmentiert. Die zusätz-

liche Information aus der funktionellen PET/CT-Bildgebung hinsichtlich der metaboli-

schen Avidität liefert eine weitere Ebene zur Auswahl der zu segmentierenden Läsion. 

Insbesondere bei malignen Lymphomen wird eine große intratumorale Heterogenität 

beschrieben, sowohl innerhalb der gleichen Läsion als auch interregionär [121,122].  

Die intratumorale Heterogenität sowie die genetische Veränderung im Verlauf werden 

immer wieder als Hauptursachen für das Auftreten von Therapieresistenzen und 

Therapieversagen im Rahmen der Krankheitsprogression genannt [123]. Diese 

Tumorheterogenität kann mittels radiomischer Analysen erfasst werden [75]. Lue et al. 

identifizierten bei DLBCL-Erkrankten die RLNGLRLM als Parameter, der die 

Tumorheterogenität im FDG-PET/CT abbildet und mit einer schlechteren Prognose 

assoziiert war [124]. Dieses Feature beschreibt dabei die Ähnlichkeit von gray level 

runs, (entspricht der Länge von nebeneinanderliegenden Pixeln mit dem gleichen 

Grauwert) in der segmentierten ROI [111,112]. Textur-Features sind gegenüber der 

Heterogenität von Lymphomen besonders sensitiv [77,125].  

Im Gegensatz zu den in dieser Arbeit betrachteten LK-ROI konnten durch die genaue 

Segmentierung der Milzen neben den Texturfeatures auch andere Features zur Aus-

wertung herangezogen werden. Klassifikatoren, die ausschließlich auf Formfeatures 

beruhen, konnten signifikant zwischen den verschiedenen Klassifikationsschritten  

unterscheiden. Dies weist darauf hin, dass die Milzform nicht nur bei einer vorliegen-

den Lymphomerkrankung verschieden ist, sondern sich auch zwischen den jeweiligen 

Subtypen unterscheidet. Auch in diesen Klassifikationsschritten waren Formfeatures, 

die auf den Originalbild-Features basieren, die wichtigsten Features. Während in den 
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meisten Klassifikationsschritten die besten Ergebnisse durch eine Kombination von 

Form- und Textur-Features erreicht wurden, erzielte der Klassifikator, der nur auf 

Formfeatures basiert, die numerisch größte AUC im Klassifikationsschritt MCL gegen 

FL. Diese AUC ist zwar numerisch überlegen, von einem signifikantem, potentiell  

klinisch relevanten Unterschied zu den anderen Klassifikatoren kann aber nicht aus-

gegangen werden.  

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse dieser Arbeit, dass radiomische Features 

der Milz diagnostische Wertigkeit im Hinblick auf die Detektion einer Lymphomerkran-

kung als auch auf die Subtyp-Klassifizierung haben. Während die radiomischen Fea-

tures beteiligter LK in dieser Arbeit eine geringere prädiktive Aussagekraft aufwiesen, 

zeigt die Literatur dennoch großes Potential in der weiteren Exploration radiomischer 

Features von LK in malignen Lymphomen [120,126]. 

Einordnung einzelner Features der Milz zur Differenzierung von Lymphom-
subtypen 

Trotz guter Ergebnisse für eine Unterscheidung von Lymphom- und Non-Lymphom 

Kohorten, war die Aussagekraft von CCD und Volumen in den weiteren Klassifikati-

onsschritten zur Subtyp-Differenzierung begrenzt und unterschied sich nicht signifikant 

von 0,5. Dennoch unterschied sich der CCD von MCL-Patientinnen und -Patienten 

signifikant von anderen Kohorten, was auf eine potenzielle Relevanz des CCD zur 

frühzeitigen Detektion von MCL hinweist und gegebenenfalls insbesondere in Zusam-

menschau mit anderen diagnostischen Verfahren die Diagnose MCL erhärten könnte.  

4.3. Einordnung von Aussagen über das Therapieansprechen in 
FU1 

Anhand der radiomischen Daten der Milz konnte in dieser Arbeit keine Prädiktion eines 

Therapieansprechens durchgeführt werden. Eine Prädiktion des Therapieanspre-

chens bzw. die Identifikation von bildgestützten prädiktiven Parametern anhand radio-

mischer Features ist bisher vor allem anhand von PET/CT Bildgebung untersucht. Für 

HL, NHL, DLBCL und FL konnte in verschiedenen Studien ein Zusammenhang  

zwischen radiomischen Features und Therapieansprechen hergestellt werden [90–

92]. Weiterhin konnten anhand radiomischer Features Prädiktionen hinsichtlich des 

Patienten-Outcome getroffen werden [90,93,94,127]. Einige Studien bewiesen dabei 

eine bessere Prädiktion durch radiomische Features im Vergleich zu konventionellen 
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klinischen und bildgebenden Prädiktoren (z.B. Stadium nach Ann-Arbor) hinsichtlich 

Outcome und Therapieansprechen [91,94,128]. Die aus beteiligten LK extrahierten ra-

diomischen Features in PET/CT-Bildgebung SUVmean und Entropy korrelierten bei 

Mayerhöfer et al. bei MCL-Patientinnen und Patienten mit dem zweijährigen progres-

sionsfreien Überleben [94]. Eine Kombination von metabolischen, klinischen und  

laborchemischen Parametern mit radiomischen Features wies die stärkste Prädiktion 

hinsichtlich eines progressionsfreien Überlebens auf [94].  

Daraus zeigt sich, dass eine radiomische Analyse in Bezug auf die Prädiktion des 

Therapieansprechens bei malignen Lymphomen durchaus sinnvoll sein kann. 

Während in den veröffentlichten Studien fast ausschließlich beteiligte LK analysiert 

wurden, wurde in dieser Arbeit versucht, eine Prädiktion anhand der Milz 

vorzunehmen. Nachdem die vorliegenden Daten der BL zeigen, dass die radiomische 

Auswertung der Milz diagnostische Wertigkeit besitzt, sollte auch eine Korrelation zu 

Therapieansprechen untersucht werden. Jedoch bestand hier keine relevante 

Korrelation der radiomischen Features der Milz in der BL mit dem 

Therapieansprechen. Dies kann unter anderem daran liegen, dass beteiligte LK, die 

direkt durch die Lymphomerkrankung infiltriert sind, auf die Therapie durch eine 

Veränderung der metabolischen Aktivität und eine Größenreduktion ansprechen. Das 

Stadium ist dabei unmittelbar abhängig von der Verteilung beteiligter LK und 

extranodalem Befall. Es ist bekannt, dass Therapieansprechen und Stadium der 

Lymphomerkrankung korrelieren; die Klassifikation nach Ann-Arbor ist nicht zuletzt 

auch eine Einordnung der Risikostratifizierung auf Therapieansprechen [13]. Die Milz 

als lymphatisches Organ ist dabei nicht zwangsläufig durch die Lymphomerkrankung 

infiltriert. Denn eine Veränderung der Milz kann auch reaktiv auf eine systemische, im 

speziellen Fall hier maligne, Erkrankung auftreten. Es liegt nahe, dass infiltrierte 

Organe und LK für eine Prädiktion des Therapieansprechens eine höhere Wertigkeit 

als radiomische Features der Milz besitzen.  

Lymphome sprechen in der Regel sehr gut auf die gewählte Therapie an. In dieser 

Arbeit waren zum Zeitpunkt des Interim-Stagings FU1 70-90 % jeder Entität CR oder 

PR. Gleichzeitig ist die Gruppe der Negativkontrollen, also von Patientinnen und Pati-

enten mit PD zum Zeitpunkt FU1, verschwindend gering. Im vorliegenden Datensatz 

dieser Arbeit gab es unter HL-Patientinnen und -Patienten keinen PD, während unter 

den Erkrankten mit NHL ca. 2.6 % PD zu diesem Zeitpunkt aufwiesen. Für einen Klas-

sifikationsschritt, in dem diese Patientinnen und Patienten identifiziert werden sollten, 
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sind diese Fallzahlen für suffiziente Aussagen zu gering. Dies liegt darin begründet, 

dass die meisten Lymphome initial sehr gut auf die gewählte Therapie ansprechen. 

Um auch Lymphome mit behandlungsresistenten Verlauf abzubilden, könnten bei  

Folgestudien auch Patientinnen und Patienten mit refraktärer oder rezidivierter Lym-

phomerkrankung eingeschlossen werden, die hier a priori ausgeschlossen wurden. Ein 

entsprechend großes Kollektiv kann hier durch den Einschluss von mehreren FU- 

Untersuchungen sowie einer Ausweitung der Studie auf mehrere Behandlungszentren 

erreicht werden. 

In der Studie von Parvez et al. [127], die anhand von metabolischen, radiomischen und 

konventionell radiologischen Parametern aus PET/CT-Bildern bei aggressiven NHL 

eine Prädiktion des Therapieansprechens sowie des Patientenoutcomes unternah-

men, wurden 82 Patientinnen und Patienten mit FDG-PET/CT-Bildgebung zur BL und 

nach Abschluss der First-Line-Therapie inkludiert. Nach Therapieabschluss zeigten 

hier 80.5 % eine CR. Interessanterweise konnte keine Prädiktion des Therapieanspre-

chens mit Hilfe von Texturfeatures beteiligter LK in der BL getroffen werden, während 

die metabolische Gesamttumorlast MTV mit dem Therapieansprechen korrelierte. 

Auch eine Anwesenheit einer Bulky Disease (> 6 cm) in der BL korrelierte negativ mit 

dem Therapieansprechen [127]. Auch in dieser Arbeit war das Vorliegen eines Bulks 

negativ mit dem frühen Therapieansprechen zum Zeitpunkt FU1 assoziiert. ‚Bulky 

Disease‘ ist generell ein wichtiger prognostischer Faktor, welcher unter anderem in die 

Therapieentscheidung über zusätzliche RTx miteinfließt [129,130].  

Insgesamt standen in dieser Arbeit insbesondere solche radiologischen und klinischen 

Parameter logischerweise in negativer Korrelation zum Therapieansprechen beim ers-

ten Staging nach Therapiebeginn, die eine fortgeschrittene Lymphomerkrankung be-

schreiben wie zum Beispiel advanced disease, extranodaler Befall und Befall des Kno-

chenmarks. Auch der CCD korrelierte negativ zu einem CR, was wiederrum darauf 

hinweisen kann, dass eine ausgeprägte Beteiligung der Milz in Form von Splenome-

galie mit einer fortgeschrittenen Lymphomerkrankung einhergeht. Für eine weitere Un-

tersuchung der Milz hinsichtlich der prognostischen Wertigkeit des Therapieanspre-

chens benötigt es jedoch zusätzliche Studien, die optimalerweise das Ende der First-

Line-Therapie miteinbezieht.  
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4.4. Besonderheiten und Limitationen der Studie  

4.4.1. Studiendesign  
Nur wenige Studien haben sich bisher mit der Verwendung radiomischer Analysen zur 

Prädiktion der jeweiligen Krankheitsentität, des Patienten-Outcomes sowie des Thera-

pieverlaufs bei malignen Lymphomen beschäftigt. [83–85,120]. Zwei kürzlich veröf-

fentlichte Studien generierten ein auf Radiomics basierendes Klassifikationsmodell, 

das sich auf die Differenzierung zwischen primären ZNS-Lymphomen und Glioblasto-

men konzentrierte [86,87]. Reinert et al. verwendete ein auf Radiomics basierendes 

Modell, welches DLBCL hervorgehend aus einer Richter-Transformation von chroni-

sche lymphozytären Leukämien in ceCT Bildern mit einer AUC von 0.85 abgrenzen 

konnte [85]. Studien, die die Anwendbarkeit von radiomisch-basierten Verfahren in 

größeren und insbesondere heterogenen Lymphomkollektiven, wie sie der klinischen 

Realität entsprechen, überprüfen, fehlen jedoch bislang. Diese Arbeit dient daher zur 

Untersuchung der Prädiktionsleistung radiomischer Analysen in einer großen, hetero-

genen Lymphomkohorte - einerseits mit Hinblick auf die Differenzierung von Lym-

phom- und Non-Lymphom-Kohorten sowie auf die Unterscheidung zahlreicher Lym-

phom-Subtypen, und andererseits auf die Prädiktion des Therapieansprechens an-

hand von Milzfeatures.  

Dafür wurde zunächst ein Klassifikationsbaum mit binären Hypothesen entwickelt 

(siehe Abb. 12). Im Rahmen dieser Arbeit wurde angenommen, dass mit einer Lym-

phomerkrankung Veränderungen der Milz als lymphatisches Organ einhergehen und 

durch die Verwendung von radiomischen Features dargestellt werden können. 

Für die Non-Lymphom-Kohorte wurden Daten von Patientinnen und Patienten mit 

CRC verwendet. Diese Kohorte wurde hauptsächlich aufgrund des gleichen CT-Pro-

tokolls der Staging-Untersuchung vor Therapiebeginn ausgesucht. Dennoch lässt sich 

bei zugrunde liegender Tumorerkrankung eine reaktive Beteiligung der Milz nicht voll-

ständig ausschließen. Eine Beteiligung der Milz in Form von Metastasen des CRC-

Primarius ist jedoch extrem unwahrscheinlich und nur in Einzelfällen beschrieben 

[131]. Dies schließt aber diskrete Veränderungen der Milz nicht zwingend aus. Karzi-

nome können systemische Auswirkungen haben, die mit diversen Veränderungen des 

Körpers einhergehen, wie beispielsweise einer erhöhten Koagulabilität aufgrund einer 

Tumorerkrankung.  
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Um die eingeschlossenen NHL-Subtypen zu differenzieren, wurden zwei weitere Klas-

sifikationsschritte durchgeführt: die Unterscheidung von DLBCL gegen andere NHL-

Subtypen sowie die Unterscheidung der zwei betrachteten indolenten Subtypen, MCL 

gegen FL. Die primäre Unterscheidung des DLBCL von andere Subtypen hat dabei 

vor allem zwei für die klinische Praxis relevante Gründe. Zum einen ist das DLBCL ein 

aggressives, schnell wachsendes, aber gut therapierbares NHL. Zum anderen ist es 

der häufigste Subtyp unter den NHL [132], was sich auch in der betrachteten Studien-

population widerspiegelt. Durch die primäre Klassifikation von DLBCL gegen andere 

NHL konnten in etwa gleich große Subgruppen gebildet werden.  

Eine mögliche Prädiktion hinsichtlich des Therapieansprechens wurde mit Blick auf 

verschiedene Kohorten (HL & NHL; Rituximab enthaltende CTx & Rituximab-freie CTx) 

durchgeführt. Limitierender Faktor war hier vor allem die Gruppengröße und das Vor-

liegen eines PD in FU1. Eine weitere Schwierigkeit bei Prädiktionen hinsichtlich des 

Therapieansprechens stellt die große Variabilität der verwendeten Therapieschemata 

dar. Als einem der größten universitären Zentren in Deutschland werden am KUM ver-

schiedene Schemata – zum Teil im Rahmen von Studien, zum Teil an die Patientinnen 

und Patienten gemäß deren Vorerkrankungen und Alter Risiko-adaptiert – durchge-

führt. Dies führt zu einer großen Heterogenität der verwendeten Therapien. In dieser 

Studie wurde deswegen die Prädiktionsleistung radiomischer Features der Milz aus-

schließlich hinsichtlich Rituximab enthaltender vs. Rituximab-freier Therapieschemata 

untersucht. 

4.4.2. Patientencharakteristika 
Bei Auswahl der Vergleichskohorten wurde auf eine altersadaptierte Kohorten-Zusam-

mensetzung geachtet, sodass keine signifikanten Unterschiede in der Altersstruktur 

der Lymphomkohorte (medianes Alter: 54.1 Jahre) und der Non-Lymphom-Kohorte 

(medianes Alter: 61.5 Jahre) bestehen.  

Im Rahmen dieser retrospektiven single-center Studie konnte eine gute Populations-

größe erreicht werden. Teilt man die Kohorte in die Subgruppen auf, variieren die Ko-

hortengrößen allerdings teils erheblich: von maximal 128 Patientinnen und Patienten 

in der DLBCL-Kohorte bis minimal 48 Patientinnen und Patienten in der MCL-Kohorte.  

Die vorliegende Geschlechterverteilung der gesamten Lymphomkohorte stellte sich 

repräsentativ dar. Insgesamt erkranken Männer häufiger als Frauen an den meisten 
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malignen Lymphomerkrankungen [132–134]. Der Anteil der männlichen Probanden in 

dieser Studie war in den NHL-Subgruppen jeweils höher als der Anteil weiblicher Pro-

banden. Innerhalb der HL-Kohorte war das Geschlechterverhältnis in etwa ausgegli-

chen: mit einem Anteil weiblicher Probanden von 49.5 %. Insgesamt liegt das Ge-

schlechterverhältnis in Deutschland für HL etwa bei 1.3:1 (m:w) mit Unterschieden in 

der Verteilung abhängig von der Altersgruppe bei Ersterkrankung [4]. In der Alters-

gruppe 15-29 Jahre erkranken Frauen etwa gleich häufig an einem HL, während des 

zweiten Häufigkeitsgipfels sind aber Männer häufiger betroffen [4]. Mit einem media-

nen Erkrankungsalter bei Erstdiagnose der HL-Kohorte von 34 (+/- 15.06 Jahre) liegt 

die Studienkohorte unterhalb des durchschnittlichen Erkrankungsalter von 43 Jahren 

in Deutschland [4], was gut zur annähernd gleichen Geschlechterverteilung in der vor-

liegenden Kohorte passt. 

Besonders für radiomische Studien ist es wichtig, dass ausgeglichene Studien-

populationen vorliegen, um die Generalisierbarkeit der Modelle zu gewährleisten. 

Liegen nicht balancierte Datenmengen vor, können gegebenenfalls größere 

Studienpopulationen notwendig sein, um generalisierbare Klassifikatoren-Modelle zu 

generieren [135]. Es bestand ein signifikanter Unterschied bezüglich des Stadium nach 

Lugano bei Erstdiagnose zwischen HL und NHL. Über die Hälfte der Fälle der NHL 

(55,9 %) befanden sich zum Zeitpunkt der Diagnose im Stadium advanced disease 

(Stadium III & IV) nach Lugano, während im HL. 39,2 % in diesen Stadien diagnostiziert 

wurden. Während in den NHL-Kohorten ein Großteil der FL und der MCL-Fälle als 

advanced disease klassifiziert wurden (FL: 75 %, MCL: 83,3 %), waren nur 38,0 % der 

Fälle eines DLBCL fortgeschritten. Hier weichen die vorliegenden Daten von der 

Literatur ab. Es ist beschrieben, dass ca. 60-70 % der DLBCL-Fälle bei Diagnose als 

advanced disease vorliegen [136]. In klinischen Interventionsstudien ist es gängige 

Praxis, dass sich Ergebnisse, die an akademischen Zentren erzielt werden, oft nur 

partiell auf periphere Versorgungsstrukturen übertragen lassen [137].  

Neben Therapieadhärenz von Studienteilnehmern liegt dieser Tatsache oft auch ein 

spezielles, vorselektiertes Patientinnen- und Patientenkollektiv zugrunde, das gezielt 

an universitären Einrichtungen im Rahmen von Studien etc. behandelt werden möchte. 

Ein ähnlicher Mechanismus kann mutmaßlich die teils geringerer Krankheitslast der 

DLBCL-Patientinnen und Patienten im Studienkollektiv erklären. Zudem ist die 

ärztliche Versorgung im Einzugsgebiet im Großraum München sehr dicht, sodass 
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DLBCL-Patientinnen und Patienten schnell der richtigen Behandlung zugeführt 

werden können. 

4.4.3. Bildakquisition und Segmentierung von Bilddaten 
Das Scan-Protokoll des BL-Stagings bei Lymphomerkrankungen beinhaltet eine 

ceCT-Aufnahme in portalvenöser Phase von Hals, Thorax und Abdomen. Eine Aus-

wahl der Vergleichskohorte der CRC-Patientinnen und Patienten erfolgte insbeson-

dere aufgrund des gleichen Scan-Protokolls sowie vergleichbaren Scanbedingungen. 

Obwohl diese Studie als single-center Studie konzipiert wurde, lag insbesondere in der 

BL eine hohe Scanner-Heterogenität unter den Lymphom-Patientinnen und Patienten 

vor. So kamen 27 verschiedene CT-Scanner von vier unterschiedlichen Herstellern 

zum Einsatz. Diese große Heterogenität von Scannern reflektiert die radiologische 

Praxis, in der Patientinnen und Patienten mit einer präklinischen Bildgebung an die 

spezialisierten universitären Zentren für Lymphomerkrankungen verwiesen werden. 

Die breite Streuung der Bildakquisition ist für die Feature-Auswertung durchaus auch 

positiv zu bewerten, da eine Berechnung auf sehr heterogenen Daten stattfand. Weil 

Features, insbesondere Textur-Features, aber sensitiv auf Bildakquisition und Rekon-

struktions-Einstellungen reagieren [138], wurde eine zusätzliche Auswertung nach 

Standardisierung der Features anhand des ComBat Feature harmonization algorithm 

durchgeführt [113].  

Der Einsatz von Standardisierungsmethoden zur Angleichung größerer Datensets hat 

sich insbesondere in der MRT- und FDG-PET/CT Bildgebung als sinnvoll erwiesen 

[113,139]. In dieser Studie wurde der open-source Algorithmus auf extrahierte first-

order und Textur-Features angewendet, die durch heterogene Akquisitionsbedingun-

gen am meisten beeinflusst werden, sodass der potenzielle Einfluss von verschiede-

nen Scanner-Typen und Schicht-Dicke reduziert werden konnte. Auch nach der An-

wendung der Standardisierungsmethode ComBat konnten ähnliche AUCs erzielt wer-

den. Daraus lässt sich schließen, dass die bereits etablierten, hohen Standardisie-

rungsanforderungen in der CT-Bildgebung in Lymphomerkrankungen ausreichen, um 

die radiomischen Features aus heterogenen Kohorten vergleichen zu können. Die Ver-

wendung heterogener Daten aus unterschiedlichen Akquisitionsbedingungen trägt da-

bei zu einer breiteren Anwendbarkeit der Ergebnisse bei und ist ein weiterer proof-of-

concept für die potenzielle Verwendung derartiger radiomischer Analysetools in der 

Routinediagnostik. 
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Die Heterogenität der Scanner bedingt zusätzlich auch eine Heterogenität der Scan-

Protokolle, was insbesondere hinsichtlich des Phasenkontrasts zu Differenzen führen 

kann. Eine Reihe verschiedener Faktoren, die zu erheblichen Unterschieden zwischen 

Patientinnen und Patienten führen können, lassen sich hier anführen: Die Wahl des 

Kontrastmittels, die Größe des peripheren Zugangs und damit der maximalen Fluss-

geschwindigkeit bei Applikation, die Zeit nach Applikation bis zum Start der Messung 

und die Geschwindigkeit des Scanprotokolls [140]. Weiterhin spielen aber auch die 

hämodynamische Situation des Patientinnen und Patienten, zum Beispiel die kardiale 

Auswurffraktion und der Hb-Wert eine Rolle, die zu Unterschieden in der Bildqualität 

und der Organperfusion von gut durchbluteten Organen wie der Milz führen können 

[140,141].  

Da in dieser Studie ein besonderer Fokus auf der Auswertung der Milz lag, wurde auch 

eine Subgruppenanalyse ohne fokale Beteiligung der Milz durchgeführt. Vor kurzem 

zeigte eine Studie signifikante Unterschiede von Textur-Features im Verlauf bei Sple-

nomegalie, so dass eine Milzinfiltration bei Lymphomerkrankungen von einer Spleno-

megalie bei Leberzirrhose differenziert werden konnte [118]. Um diese quantitativen 

Informationen aus den CT-Datensätzen extrahieren zu können, wurde im Rahmen die-

ser Studie eine (semi-) automatische Segmentierung der gesamten Milz unternom-

men. (Semi-) automatische Segmentierungen reduzieren den Inter-Rater Bias und 

sind besser reproduzierbar, was sich positiv auf die Generalisierbarkeit der Ergebnisse 

auswirkt [142]. Weiterhin reduziert eine (semi-) automatische Organsegmentierung er-

heblich den manuellen Zeitaufwand für die Annotation von Daten.  

Als parenchymatöses Organ ist die Milz umgeben von mesenterialem Fettgewebe, so-

dass eine klare Abgrenzung der Organgrenzen meist zuverlässig möglich war. Dies 

bot insbesondere für die (semi-) automatische Segmentierung entsprechende Vorteile. 

Für ein U-Net ist ein Basis-Datensatz an manuellen Segmentierungen notwendig, auf 

denen der Algorithmus trainiert werden kann [106]. Die Segmentierung der Milz stellte 

sich in diesem Prozess deutlich effizienter dar als die Identifikation und manuelle Seg-

mentierung von ganzen LK-Paketen. Beteiligte LK können weiterhin im gesamten 

Scan-Volumen auftreten, sodass sich die Identifikation von Mustern, die für ein U-Net 

erforderlich sind, komplexer darstellen würde. Deshalb beschränkte sich diese Studie 

auf eine ROI im größten LK innerhalb des Scanvolumens.  
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Im klinischen Alltag findet eine manuelle Gesamtsegmentierung einzelner Organe oder 

Läsionen nur selten statt: Zum einen ist die Segmentierung sehr zeitaufwendig, zum 

anderen fehlen Programme zur effizienten Durchführung. In der Zukunft könnten Tech-

nologien wie präzise U-Nets im klinischen Alltag automatische Organsegmentierungen 

generieren und einen einfacheren Zugang zu quantitativen Bildinformationen, wie Ra-

diomics, gewährleisten. Durch die erfolgreiche Etablierung einer automatischen Or-

gansegmentierung und vielversprechender Ergebnisse im Hinblick auf radiomische 

Features verdeutlicht diese Arbeit beispielhaft das Potential radiomischer Analysen in-

nerhalb des diagnostischen Prozesses. 

4.4.4. Technische Aspekte der Quantitativen Bildanalyse  
mit Radiomics 

Radiomische Bildparameter haben durch ihre nicht-invasive Berechnung aus  

Standard-of-Care Aufnahmen, die im klinischen Alltag ohnehin gewonnen werden, ein  

großes Potential, die individuelle Versorgung zu verbessern. Um aussagekräftige Er-

gebnisse zu produzieren, muss bei der Entwicklung des Studiendesigns auf die Ver-

fügbarkeit adäquater Daten und die richtige Studiengröße geachtet werden. Für Stu-

dien, die binäre Klassifikationen vornehmen, sollte als Richtwert generell versucht wer-

den, pro untersuchtem Feature 10-15 Proben in die Studie aufzunehmen, um valide 

Ergebnisse zu produzieren [143,144]. In radiomischen Studien, die zu großen Teilen 

von der Verfügbarkeit der Daten abhängig sind, ist dagegen häufig erst nach Anwen-

dung von verschiedenen Methoden zur Feature-Selektion ersichtlich, wie viele Fea-

tures in den endgültigen Klassifikator einfließen. Die Anzahl verfügbarer Daten sind 

jedoch insbesondere in single-center Studien begrenzt. Mit 326 Patientinnen und  

Patienten konnte in dieser Studie eine adäquates Patientenkollektiv für die vorliegende 

Auswertung inkludiert werden.  

Während die radiomische Forschung zwar eine Vielzahl an Möglichkeiten und 

Anwendungsfeldern in der Medizin eröffnet, ist aktuell die Reproduzierbarkeit und 

Validierung veröffentlichter Studien nur eingeschränkt möglich [95,145,146]. Neben 

variierenden Feature-Definitionen spielt hierbei auch die Verwendung einheitlicher 

Software eine Rolle. Die IBSI hat es sich zur Aufgabe gemacht, den radiomischen 

Arbeitsablauf zu standardisieren, um eine größere Vergleichbarkeit zwischen Studien 

herzustellen [109]. In dieser Arbeit wurden alle Features berechnet, die Teil des open-
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source Python-Pakets PyRadiomics 3.0 [108], einer Referenzimplementierung der 

IBSI, sind.  

Weiterhin trägt auch die (semi-) automatische Segmentierung der Milzen zu einer ver-

besserten Reproduzierbarkeit der hier gewonnen Ergebnisse bei. Das Training eines 

U-Nets [106], welches anschließend erneut auf allen Bilddaten angewendet wurde und 

nur noch lokal manuell adaptiert werden musste, minimiert die Interreader-Variabilität 

um ein Vielfaches. Da einige radiomische Features sehr sensitiv auf eine Interreader-

Variabilität reagieren, kann es in radiomischen Studien erforderlich werden, Features 

auszuschließen [147,148]. Durch die Verwendung einer automatischen Segmentie-

rung der Milz konnte eine einheitliche Segmentierung gewährleistet werden.  

Die Features können sensitiv gegenüber der unternommenen Segmentierung sein, 

weiterhin stellen sich einige Parameter auch sehr sensitiv gegenüber den Akquisitions-

bedingungen dar. Die Verwendung von unterschiedlichen Scan-Geräten, die sich in 

Aufnahmeprotokollen, Rekonstruierung und nicht zuletzt in der Bildqualität unterschei-

den, kann zu Veränderungen in den Bilddaten führen, welche sich letztlich in der Vari-

anz extrahierter Features widerspiegelt [149] und so eine Reproduzierung der Ergeb-

nisse erschwert. Insbesondere hinsichtlich einer Reproduzierbarkeit im einzelnen  

Individuum, sowie geringen Einflüssen aus Bildakquisition und Rekonstruktionsproto-

kollen müssen stabile und reproduzierbare Features ausgewählt werden [150,151]. 

Im Vergleich verschiedener Modellentwicklungen konnte für die Klassifikationsme-

thode mittels Random Forest die beste prognostische Wertigkeit gezeigt werden. 

[107,152]. Auch in dieser Arbeit wurde ein Random Forest Klassifikator angewandt. 

Entwickelte Modelle wurden anhand 10-times 10-fold cross-validation geprüft und so 

auf internen Trainingskohorten angewandt. In weiteren Studien können die hier be-

schriebenen Ergebnisse auf externen Datensätzen überprüft werden.  

4.5. Potenzielle Implikationen aus Studienergebnissen  
Im diagnostischen Prozess der Lymphomerkrankung spielt die Bildgebung eine wich-

tige Rolle in der Detektion und der Beurteilung der Ausbreitung, dem Staging, während 

die definitive Diagnose durch eine histopathologische Befundung einer LK-Biopsie  

gestellt wird. Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass radiomische Features der Milz  

i) hinsichtlich einer vorliegenden Lymphomerkrankung und ii) hinsichtlich einer Subtyp-

Klassifizierung von malignen Lymphomen (HL, DLBCL, MCL, FL) eine diagnostische 
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Aussagekraft besitzen, aber iii) hinsichtlich einer Prädiktion des Therapieansprechens 

in FU1 keine signifikante Aussage getroffen werden kann. Die Ergebnisse dieser Arbeit 

zeigen, dass das die genauere radiologische/radiomische Beurteilung der Milz bei 

Lymphompatientinnen und -patienten diagnostisch wertvoll sein könnte und in weite-

ren Studien untersucht werden sollte. Obwohl eine vollständige Klassifizierung der 

Subtypen anhand beteiligter LK in dieser Arbeit nicht möglich war, sollte auch dieser 

Aspekt in weiteren Studien untersucht werden. Beteiligte LK tragen die Hauptlast der 

Lymphomerkrankung. Während eine Prädiktion des Therapieansprechens anhand der 

Milzsegmentierung nicht möglich war, könnte eine Prädiktion des Therapieanspre-

chens anhand beteiligter LK durchgeführt werden. Eine weitere Analyse beteiligter 

Areale anhand radiomischer Features in beiden Modalitäten und im zeitlichen Verlauf 

könnte eine radiomische Signatur identifizieren, die eine Prädiktion des Therapiean-

sprechens zulässt, bzw. Features identifizieren, die ein Therapieversagen frühzeitig 

identifizieren, bevor es in der reinen Größenzunahme sichtbar wird.  

Die Anwendungsgebiete quantitativer Bildanalyse und radiomischer Features sind 

zahlreich und sollten im Rahmen prospektiver Kohorten weiterverfolgt werden. Insbe-

sondere eine Verbindung verschiedener Ansätze wie der Auswertung der Milz, der LK 

und weiterer klinischer Parameter könnte weitere interessante Ergebnisse liefern. Um 

die für radiomische Auswertungen notwendige Kollektivgröße zu erreichen und die Da-

ten reproduzierbarer zu machen, sind multizentrische Studien unabdingbar. 

4.6. Ausblick: Radiomics als Teil personalisierter Medizin  
Die Bildgebung ist ein integraler Bestandteil der onkologischen Behandlung. In Detek-

tion, Staging, Therapiemonitoring und Nachsorge ist die Schnittbildgebung heute nicht 

mehr wegzudenken. Radiomics hat hier das Potential, die generierten Daten effizienter 

zu nutzen, weitere Informationen über das Tumorgeschehen offenzulegen und eine 

mögliche Unterstützung für die Therapieentscheidung zu bieten [153]. In den letzten 

Jahren haben die Publikationen zu radiomischer Forschung in den verschiedensten 

Anwendungsfeldern exponentiell zugenommen [135,154]. Bis zu einer großflächigen 

Implementierung radiomischer Modelle in den klinischen Alltag ist es jedoch noch ein 

weiter Weg [154,155]. Zum einen könnten Radiomics wichtige zusätzliche Informatio-

nen im diagnostischen Arbeitsablauf vor Therapiebeginn bieten. Hier ist insbesondere 

die Detektion von Tumorerkrankungen und bildgestützte Abgrenzung von häufigen Dif-

ferentialdiagnosen zu nennen [77,82,116]. Während radiomische Features auch in der 
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Zukunft nicht die histopathologische Beurteilung von tumorösen Läsionen ablösen 

werden, könnten radiomische Features zusätzliche Informationen zum Tumorverhal-

ten und Heterogenität liefern [91,156], die auch die pathologische Diagnose unterstüt-

zen, ohne dabei jedoch selbst auf invasiven Verfahren zu beruhen. Verschiedene Stu-

dien belegen, dass die Biopsie an einer Stelle des Lymphoms nicht ausreicht, um die 

zeitliche und die räumliche Heterogenität von malignen Lymphomerkrankungen abzu-

bilden [121,157]. Die Bildgebung mit radiomischen Analysen könnte in Zukunft dazu 

beitragen, diese Heterogenität, die oft für ein unzureichendes Therapieansprechen 

verantwortlich gemacht wird, abzubilden. Im Verlauf könnte daraus ein radiomisch ge-

stützter Vorschlag entstehen, an welchem Ort bzw. welchen Manifestationsorten eine 

Biopsie stattfinden sollte, um die histopathologische und molekulare Beschaffenheit 

am besten darzustellen. Möglicherweise könnten quantitative Bildparameter bereits 

auf einen Progress hinweisen, bevor dies am Größenwachstum von Läsionen nach-

gewiesen werden kann. Radiomische Features könnten in der Zukunft eine relevante 

Rolle in einer Daten getriebenen, personalisierten Medizin spielen, die Aussagen und 

Prädiktionen hinsichtlich Diagnose, Therapie und Nachsorge treffen soll [158]. 

Das Ziel der personalisierten Medizin ist es, eine auf die Patientin und den Patienten 

abgestimmte individuelle Medizin hinsichtlich Prävention, Diagnostik, Prädiktion und 

Therapie zu betreiben. Um dies erreichen zu können, müssen individuelle biologische 

Faktoren identifiziert werden, die für Prädiktionen hinsichtlich Erkrankung und Thera-

pieansprechen herangezogen werden können, und dies gelingt vor allem auf Basis 

großer Datenmengen. Die gemeinsame Auswertung von klinischen Daten, Blutwerten, 

Pathomics, Radiomics, Genomics und Umwelteinflüssen des Einzelnen könnte sowohl 

den Erkrankten als auch ärztlicherseits in individuellen Vorsorge- und Therapieent-

scheidungen, z.B. durch Prädiktion des Therapieansprechens unterstützen, und so zu 

einer optimalen medizinischen Versorgung des Betroffenen beitragen. Um die Ziele 

der personalisierten Medizin voranzutreiben, ist eine interdisziplinäre Zusammenarbeit 

über die Grenzen der Medizin hinaus von großer Bedeutung. In der Zukunft werden 

medizinische Professionen zusammen mit Data Science, Informatik, Physik und Public 

Health noch enger zusammenarbeiten, um so eine hervorragende Versorgung von 

Patientinnen und Patienten zu gewährleisten. 
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5. Zusammenfassung 

In der Diagnostik und Therapie von malignen Lymphomen spielt die Bildgebung eine 

wichtige Rolle. Die Milz als lymphatisches Organ ist dabei oft am Krankheitsprozess 

beteiligt. Ziel dieser Arbeit war es festzustellen, ob radiomische Features der Milz eine 

diagnostische Aussagekraft in der Klassifikation von Lymphomerkrankungen und in 

der Differenzierung des Lymphom-Subtyps besitzen – im Besonderen wurden in dieser 

Arbeit HL, DLBCL, FL und MCL betrachtet. Weiterhin wurde untersucht, ob anhand 

radiomischer Features der Milz sowie anhand klinischer und radiologischer Parameter 

eine Prädiktion des Therapieansprechens bei malignen Lymphomerkrankungen ge-

troffen werden kann.  

Um dies zu überprüfen, wurden 326 Patientinnen und Patienten (139 weiblich, Alter 

[1. Quartil/3. Quartil] 57.00 Jahre, Q1: 39.00 / Q3: 70.25 Jahre) eingeschlossen, die 

zwischen März 2010 und März 2018 am Universitätsklinikum München in Behandlung 

waren und von denen eine Staging Untersuchung mittels CeCT von Hals, Thorax und 

Abdomen vor Therapiebeginn vorlag, eingeschlossen. Anhand von (semi-)automati-

schen Gesamtorgansegmentierungen der Milz wurden 1.317 radiomische Features 

extrahiert und mittels Random Forest Klassifikatoren verschiedener Feature- und Da-

tenmengen auf die Hypothesen getestet.  

Eine Differenzierung zwischen Lymphomerkrankung und Non-Lymphomerkrankung 

anhand von Random Forest Klassifikatoren war auf den Feature-Sets Formfeatures, 

Originalbild und allen Features möglich (alle Features: Lymphom vs. Non-Lymphom: 

AUC=0.86 (KI: 0.80/0.90). Auch einzelne Features, CCD und Volumen, hatten eine 

diagnostische Aussagekraft hinsichtlich einer Lymphomerkrankung (CCD: AUC=0.68 

(KI: 0.61/0.75)). 

Hinsichtlich einer Differenzierung der Subtypen konnte anhand der einzelnen Features 

CCD und Volumen keine signifikante Klassifikation im Rahmen der binären Hypothe-

sen getroffen werden. Dennoch wies die Gruppe der MCL mit einem medianen CCD 

von 131.50 mm (Q1: 90.00 mm / Q3: 116.25 mm) einen signifikant größeren CCD auf 

als andere Subtypen. Auch eine Subtyp-Differenzierung mittels Random Forest Klas-

sifikatoren auf verschiedenen Feature-Sets hatte eine diagnostische Aussagekraft 

(Alle Features: HL vs. NHL. AUC=0.75 (KI: 0.69/0.81), DLBCL vs. and. NHL: 

AUC=0.65 (KI:0.56/0.71), FL vs MCL=0.67 (KI: 0.55/0.79)).  
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Auch nach einer Feature-Standardisierung anhand der ComBat-Methode sowie nach 

Ausschluss von Patientinnen und Patienten mit fokalem Milzbefall wurden in allen 

Klassifikationsschritten numerisch ähnliche AUC-Werte erzielt. Anhand beteiligter LK 

war eine Differenzierung der Subgruppen nur bedingt möglich. Eine Prädiktion des 

Therapieansprechens auf verschiedenen Teilkohorten war anhand der vorliegenden 

Milzsegmentierung nicht möglich. Jedoch wiesen in der univariaten logistischen Re-

gression die Parameter Bulk, extranodaler Befall und der CCD eine negative Assozia-

tion zu CR in FU1 auf (p < 0.05). 

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass sich die Milzform bei Lymphomerkrankung 

verändert und zwischen den Subtypen unterscheidet, was durch radiomische Features 

detektiert werden kann. Aus der Auswertung des CCD geht hervor, dass dieser zwar 

ebenfalls Hinweise liefern kann; der Analyse radiomischer Features jedoch unterlegen 

ist. Die besten Ergebnisse wurden durch Kombination von Textur- und Formfeatures 

erzielt.  

Eine Prädiktion des Therapieansprechens war mittels radiomischer Features nicht sig-

nifikant möglich. Im Gegensatz zu anderen Tumorerkrankungen weisen die malignen 

Lymphome meist ein sehr gutes Therapieansprechen auf, sodass die Gruppengröße 

von „Non-Respondern“, also Patientinnen und Patienten mit ausbleibendem Anspre-

chen auf die Therapie zu gering war, um signifikante Features zu detektieren. Aus 

anderen Studien geht aber hervor, dass eine Vorhersage des Therapieanspechens 

aus der BL möglich sein kann; diese verwendeten aber bisher nicht radiomische Fea-

tures der Milz, sondern legten den Fokus auf nodale Lymphommanifestationen. Diese 

Tendenz lässt sich durch die Analyse der univariaten logistischen Regression radiolo-

gischer Parameter erkennen: Radiologische Parameter wie das Vorliegen eines Bulks 

korrelierten negativ mit dem Therapieansprechen in FU1.  

Diese Arbeit zeigt, dass radiomische Features der Milz und klinische Parameter im 

Rahmen der initialen Charakterisierung und der Prädiktion und Beurteilung des 

Therapieansprechens zusätzliche Informationen liefern und so zukünftig zu einer 

neuen personalisierten Medizin beitragen können. Bis dahin müssen die Ansätze von 

Radiomics jedoch in weiteren multizentrischen Studien weiterverfolgt werden.  
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