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Kiinstliche Intelligenz (KI) findet zunehmend Anwendung in der bildgebenden
Diagnostik. Dieser umfassende Begriff bezieht sich auf Computerprogramme,

die in der Lage sind, intelligente Aufgaben zu Gibernehmen und zu I6sen. Die

stetige Weiterentwicklung der KI-Architekturen ermdglicht es, auch anspruchsvolle
Aufgaben wie die Erkennung und Quantifizierung von radiologischen Parametern

auf einem hoheren Niveau zu bewdltigen. Gegenwartig erfolgen die Beurteilung und
Beschreibung solcher Parameter gréBtenteils auf manuelle Weise und in narrativer
Form. Diese manuelle Vorgehensweise ist nicht nur zeitintensiv, sondern auch
anféllig fur Interrater- und Intrarater-Variabilitat, da sie stark von der beurteilenden
Person und duBeren Einfliissen beeinflusst wird. Mithilfe von KI-Algorithmen kénnen
standardisierte und reproduzierbare Ergebnisse entstehen, da sie unabhangig von
externen Einflissen Informationen in Bilddaten auf den Pixel genau auswerten kann.
Ein entscheidender Vorteil besteht darin, dass die KI im Gegensatz zur manuellen
Beurteilung auch auf umfangreiche Hintergrunddaten zuriickgreifen kann, was zu einer
weiteren Verbesserung der Genauigkeit fiihrt. In der Rolle eines unterstiitzenden Tools
tragt die KI dazu bei, die Qualitdt der Rontgenbildbeurteilung zu steigern, wahrend
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gleichzeitig die Arbeitsbelastung reduziert wird.

Rontgenbildgebung - Radiologische Parameter - Machine Learning - Deep Learning - Validierung

In den letzten Jahren hat kiinstliche In-
telligenz (KI) erheblich an Bedeutung
gewonnen. Obwohl die Urspriinge der
Kl bereits im Jahr 1955 liegen [1], ist sie
seit dem Auftreten von Large Language
Models wie ChatGPT aktueller denn je. Im
orthopadisch-traumatologischen Bereich
sind bereits KI-Modelle im Einsatz, die
diagnostische Funktionen {ibernehmen,
beispielsweise in der Frakturerkennung
oder bei der Vermessung bzw. Quantifi-
zierung von radiologischen Parametern
[2-7]. Trotz dieser Fortschritte werden
Rontgenbilder im klinischen Alltag wei-
terhin manuell von Arztinnen beurteilt,

vermessen und narrativ beschrieben. Die-
se herkdmmliche Bewertungsmethode
ist jedoch subjektiv, was zu erheblichen
Unterschieden in den Ergebnissen fiihren
kann.

Interrater- und Intrarater-
Variabilitat

Die manuelle Bewertung und Vermes-
sung von Rontgenbildern unterliegen
verschiedenen Einflussfaktoren. Stress im
klinischen Alltag, Ermiidung oder Unacht-
samkeit konnen das Ergebnis beeintréch-
tigen. Die Intrarater-Variabilitat beschreibt

Arthroskopie 1


https://doi.org/10.1007/s00142-024-00669-8
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/s00142-024-00669-8&domain=pdf

Leitthema

DL

N

Unterschiede zwischen Bewertungen des-
selben Befunders, wahrend die Interrater-
Variabilitdt Unterschiede zwischen zwei
verschiedenen Befundern angibt. Trotz
der Verfligbarkeit von 5 Megabyte an
Daten in einem DICOM-Rontgenbild (Di-
gital Imaging and Communications in
Medicine) werden die Bilder nach wie vor
subjektiv auf einem Bildschirm bewertet,
dhnlich wie vor 100 Jahren. Die Variabilitat
in der Genauigkeit von Messergebnissen
bei rein manuellen Auswertungen konnte
bereits im Zuge friiherer Studien gezeigt
werden [8-10].

Ein Algorithmus basierend auf kiinst-
liche Intelligenz (KI) ist unabhdngig von
Erfahrung oder Tagesverfassung eines
Befunders. Zusatzlich kann die Software
die volle Dateninformation verwenden
und beispielsweise Kontrastunterschie-
de auf den Pixel genau beurteilen. Dies
fihrt zu einem prazisen und vor allem
reproduzierbaren Ergebnis.

Kiinstliche Intelligenz und
Machine Learning

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist ein Sammel-
begriff fir Computerprogramme, die die
Fahigkeit besitzen, intelligente Aufgaben
zu Gibernehmen und zu I6sen. Die Kl erleb-
te eine neue Bliitezeit mit dem Fortschritt
der Rechenleistung, ermdglicht durch mo-
derne Graphics Processing Units (GPU) so-
wie der Verfiigbarkeit umfangreicher (Trai-
nings- und Validierungs-)Datensétze. Die-
se Entwicklungen flihrten zur Entstehung
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Artificial Intelligence (Al):

Kuinstliche Intelligenz: Uberbegriff fiir Maschinen, die
menschliche Intelligenz nachahmen kénnen. Visuelle
Wahrnehmung, Spracherkennung etc.

Machine Learning (ML):

Maschinelles Lernen: Eine Untergruppe der kinstlichen
Intelligenz. Computer nutzen statistische Methoden und
Computer Science, um Outcomes vorherzusagen, ohne
explizit dafiir programmiert zu werden.

Neural Networks (NNs):
Neuronales Netzwerk: Untergruppe des maschinellen
Lernens. Ein Netzwerk, das das menschliche Gehirn

Deep Learning (DL):

Schichten nutzen.

Schichten verwenden.

von Untergruppen innerhalb der Kl durch
die Implementierung komplexerer Algo-
rithmen (B8 Abb. 1).

Machine Learning (ML) ist eine die-
ser Untergruppen. ML-Algorithmen kon-
nen Zusammenhdnge von Variablen er-
kennen und zuvor unbekannte Probleme
I6sen, ohne explizit dafiir programmiert zu
sein. ML-Algorithmen konnen eigenstan-
dig Muster und Hypothesen aus Trainings-
daten ableiten, ohne dass Menschen die
zu erkennenden Features selbst vorgeben
missen. So 6st ein ML-Algorithmus eine
Aufgabe eigenstandig und ist flexibel in
der Findung des Losungswegs. Einerseits
sind diese Eigensténdigkeit und Flexibilitat
ein Vorteil, andererseits konnen sie auch
zum Nachteil werden. Dadurch, dass nicht
jeder einzelne Schritt (iberwacht werden
muss oder kann, kdnnen nicht alle Teil-
schritte nachvollzogen werden, und man
spricht von einer Black-Box.

Einteilung

Machine Learning kann unterteilt werden

in:

- Uberwachtes Lernen (Supervised
Learning): In diesem Ansatz wird
ein Algorithmus anhand von Daten
trainiert, die zu einem bestimmten
Input (z.B. Knie-Rontgenbilder) ein
gewlinschtes Ergebnis (z.B. Kellgren-
Lawrence-Grade) liefern. Das Ziel be-
steht darin, dass der Algorithmus nach
erfolgreichem Training und Validie-

Convolutional Neural Networks (CNNs):
Deep-Learning-Modelle, die Faltungs- und Pooling-

durch eine Reihe von Algorithmen nachahmt.

Neuronale Netzwerke, die eine Vielzahl an verborgenen

Abb. 1 « Das Mengendia-
gramm zeigt die Unter-
gruppen der kiinstlichen
Intelligenz (KI) auf

rung in der Lage ist, eigenstandig neue
Daten zu bewerten.

- Unliberwachtes Lernen (Unsuper-
vised Learning): Im uniiberwachten
Lernen wird der Algorithmus nicht
anhand vordefinierter Ergebnisse
trainiert. Hier steht die Erzeugung
von Gruppierungen von Merkmalen,
auch durch sog. Cluster-Verfahren, im
Vordergrund. Ziel ist es, dass der Algo-
rithmus Muster erkennt, die Menschen
schwer erfassen konnen. Bei gro3en
Datenmengen kdnnen so verborgene
Muster identifiziert werden, was wie-
derum Riickschliisse auf Ursachen von
Erkrankungen ermdglichen kann.

— Bestdrkendes Lernen (Reinforcement
Learning): Dieser Ansatz belohnt den
Algorithmus fiir das Erreichen eines
bestimmten Ziels. Dabei sucht der
Algorithmus nach dem optimalen
Weg zur Zielerreichung. Ein bekanntes
Anwendungsbeispiel findet sich im
Bereich von Spielen wie Schach, wo
das Gewinnen als definiertes Ziel gilt
und der Algorithmus den optimalen
Weg dafiir sucht.

Deep Learning (DL) ist eine spzielle Me-
thode des ML. Es verwendet neuronale
Netzwerke, die in ihrer Architektur dem
menschlichen Gehirn dhneln, um kom-
plexe Aufgaben wie Bilderkennung zu 16-
sen. In der bildgebenden Diagnostik wer-
den DL-Algorithmen verwendet, um (un-
ter anderen) Anomalien auf Rontgenbil-
dern zu detektieren. Eine entscheidende



Voraussetzung dafiir ist, dass beim Trai-
ning des Algorithmus qualitativ hochwer-
tige und vielschichtige Daten zum Ein-
satz kommen. Das bedeutet, dass samtli-
che Merkmale einer Erkrankung auf den
Rontgenbildern, die fiir das Training ver-
wendet werden, mdglichst umfassend ver-
treten sind. Die Qualitdt und Vielfalt der
Datenspielen einezentraleRolle. Beieinem
Datensatz mit hoher Varianz (unterschied-
liche Erscheinungsbilder bei derselben Er-
krankung) sind groBere Datensdtze erfor-
derlich, um robuste DL-Modelle zu ent-
wickeln. Eine umfassende Reprdsentation
der Erkrankungsmerkmale auf den Trai-
ningsbildern ist entscheidend, um die Fa-
higkeit des Algorithmus zur zuverldssigen
ErkennungverschiedenerKrankheitsbilder
zu gewahrleisten. Damit leisten die Aus-
wahlund QualitdtderTrainingsdateneinen
mafgeblichen Beitrag zur Effektivitat und
Genauigkeit von DL in der medizinischen
Bildgebung.

Interne vs. externe Validierung

Die Entwicklung eines DL-Algorithmus
erfordert sowohl Training als auch Vali-
dierung, wobei Letztere die Bewertung
der Genauigkeit eines Modells darstellt.
Der Validierungsprozess kann in interne
und externe Validierung unterteilt wer-
den. Bei der internen Validierung erfolgt
eine Aufteilung desselben Datensatzes
in Trainings- und Validierungsdaten. Die
Cross-Validierung ist ein Prozess, bei dem
der Datensatz mehrmals in Trainings-
und Validierungsdaten unterteilt wird,
bis alle Daten fiir das Training verwen-
det wurden. Der Vorteil der internen
Validierung liegt in der Notwendigkeit
kleinerer Datensdtze und der einfacheren
Durchfiihrung. Dennoch ermdglicht selbst
eine hochgenaue Cross-Validierung keine
Aussage liber die Reproduzierbarkeit und
Anwendbarkeit auf andere Datensdtze.
Es besteht auch die Mdglichkeit eines
zusatzlichen Bias, wenn der Trainingsda-
tensatz die gewliinschte Zielgruppe nicht
angemessen reprdsentiert. Ein Beispiel da-
fiir ist die Untersuchung von Zech et al.,
die zeigte, dass das Wort ,portable” als
entscheidender Faktor fiir die Diagno-
se einer Lungenentziindung auf Thorax-
Rontgenbildern fungierte, obwohl es nur
als Kennzeichnung fiir das tragbare Ront-

gengerat auf den Bildern erschien [11].
Externe Validierung hingegen verwendet
einen Datensatz fiir Training und einen
zusatzlichen (externen) Datensatz fiir die
Validierung. Der Validierungsdatensatz soll
sich grundsatzlich vom Trainingsdatensatz
unterscheiden, beispielsweise geografisch
durch Rontgenbilder aus verschiedenen
Landern bzw. Modalitdten. Externe Vali-
dierung ist deswegen zwar aufwendiger
und Daten schwieriger zu erheben, aller-
dings konnen hierdurch oben genannte
Nachteile der internen Validierung ver-
ringert werden. In der Regel wird eine
externe Validierung als Grundlage fiir die
Zulassung als Medizinprodukt verlangt.

Muskuloskeletale Erkrankungen
und bildgebende Diagnostik

Muskuloskeletale (MSK) Erkrankungen
sind die haufigsten arbeitsbezogenen Er-
krankungen in Europa und der haufigste
Grund fiir das Aufsuchen der Notaufnah-
me [12-14]. Mit der wachsenden Anzahl
an Rontgenbildern die befundet werden
miissen, stehen befundende Arztinnen
unter erhohtem Druck eine hohe Quali-
tét aufrecht zu erhalten. Die geschatzte
radiologische Fehlerrate liegt bei 4-30%.
Auf eine Milliarde Rontgenbilder im Jahr
wiirden demzufolge etwa 40 Mio. radiolo-
gische Bilder fehlerhaft diagnostiziert [13,
15].

MSK-Bildgebung wird verwendet, um
ein besseres Verstandnis fiir die Anatomie
zu gewinnen und mit diesem Verstandnis
diagnostische Verfahren fiir die Erkennung
von MSK-Erkrankungen zu entwickeln. Im
KontextvonKlkannindiesem Bereichin 2D
und 3D unterteilt werden. Zur Bilderken-
nung werden meist DL-Modelle verwen-
det, um vor allem Auswertungen auf 2D-
Bildern durchzufiihren. Obwohl Computer-
tomographie (CT) und Magnetresonanz-
tomographie (MRT) als 3D-Verfahren an-
gesehen werden, basiert die Auswertung
auf einer Aneinanderreihung von 2D-Bil-
dern. Spezielle DL-Architekturen kénnen
auch multidimensionale Daten klassifizie-
ren anstelle von sequenziellen 2D-Daten.

Die Implementierung von Klin die MSK-
Bildgebung kann aktuell so verstanden
werden, dass bestimmte, klar definierte
Aufgaben, die normalerweise von Radio-
logen oder Orthopaden durchgefiihrt wer-

den, ibernommen werden kdnnen. Dies
beinhaltet Aufgaben wie die Erkennung
und Vermessung von anatomischen Struk-
turen, Frakturerkennung sowie komplexe-
re Aufgaben wie die Beurteilung des ana-
tomischen Knochenalters oder der Klas-
sifizierung von unterschiedlichen Stadien
der Arthrose.

Klassifizierung der Gonarthrose

Die Arthrose des Kniegelenks bzw. Os-
teoarthrose (OA) betrifft (iber 200 Mio.
Menschen weltweit, mit einem Lebens-
zeitrisiko von biszu 45 % [16, 17]. Durch die
Befundung nach dem semiquantitativen
Kellgren-Lawrence(KL)-Score weist diese
eine hohe Inter- und Intrarater-Variabili-
tat auf und ist dadurch ungeeignet fiir
standardisierte Therapieentscheidungen
und Studien, welche die Wirksamkeit fir
Gonarthrose untersuchen [8].

In Studien konnte bereits gezeigt wer-
den, dass mithilfe von K| eine hohere
Ubereinstimmung zwischen befunden-
den Arztiinnen erreicht wird [18, 19]. Als
erste KI-Losung fiir dieses Fachgebiet wur-
de IB Lab KOALA (@ Abb. 2) umgesetzt.
Dabei handelt es sich um ein DL-Modell
fir die automatisierte Bestimmung des
KL-Grads, welches an tiber 35.000 Knie-
Rontgenbildern trainiert wurde. Dies ist
eine verhadltnismaBig hohe Zahl, da es
auch andere KI-Modelle gibt, fiir wel-
che unter 500 Trainingsbilder verwendet
wurden [20-22].

Automatisierte Vermessung der
Hiifte

Wie bereits erwdhnt, unterliegt die ma-
nuelle Vermessung von Rontgenbildern
einem gewissen Bias. Fir die Erstellung
von Diagnosen und Indikationsstellung
fir Therapien ist allerdings eine mdog-
lichst standardisierte und reproduzierbare
Messung ausschlaggebend. Mit dem Hiift-
vermessungstool 1B Lab HIPPO (@ Abb. 3)
konnte gezeigt werden, dass die Kl bei der
Vermessung von Caput-Caput-Diaphysen-
Winkel (CCD), Lateral-Center-Edge Winkel
(LCE), Tonnis-Winkel, Sharp-Winkel und
Femur-Kopf-Extrusion-Index im Vergleich
zu menschlichen Readern gleich gut oder
besser abschneidet [2].
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Abb. 2 A IB Lab KOALA Beispiel Report. Kellgren-Lawrence-Grade, OARSI-Grade und Gelenkspalthohe sowie die standardi-
sierte Gelenkspalthohe werden vermessen
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Abb. 4 «IBLab
LAMA Beispiel Re-
port. Vollautomati-
sierte Vermessung
der Ganzbeinachse

Automatisierte Vermessung der
Beinachse

Die korrekte Vermessung und Beurteilung
der Beinachse ist fiir (beispielsweise) Um-
stellungsosteotomien ein wichtiger Para-
meter. Das American College of Radiology
Data Science Institute erkannte die auto-
matische Vermessung von Ganzbein-Ront-
genbildern als , Al Use Case” an, da gezeigt
werden konnte, dass die Reproduzierbar-
keit durch Kl verbessert und eine hohe Ge-
nauigkeit erzielt werden kann (@ Abb. 4;
[3, 4, 23]) .

Status quo in der bildgebenden
Diagnostik — Potenzial der Kl fiir
den Befundablauf

Wie eingangs erwahnt, wird die Befun-
dung von Rdntgenbildern nach wie vor
manuell durchgefiihrt. Mess- bzw. Befund-
ergebnisse erfordern ein hohes Maf3 an Ge-



nauigkeit, welche fiir die Erkennung von
Erkrankungen und der Zuweisung adaqua-
ter Therapien entscheidend sind. Aktuelle
Abldufe fiihren bei der Befundung teil-
weise zu Ubereinstimmungsraten von nur
30% [24].

Durch den Einsatz von Kl-basierter Soft-
ware kénnen Arzt:innen im klinischen All-
tag unterstilitzt werden. Dies ermdglicht
nicht nur eine Reduzierung zeitaufwén-
diger Aufgaben, sondern tragt auch zur
Verringerung der Arbeitslast bei, gleich-
zeitig jedoch zur Verbesserung der Quali-
tat. Es ist jedoch wichtig zu betonen, dass
die Resultate der derzeit verfiigbaren KiI-
Tools nicht ohne menschliche Validierung
angemessen angewendet werden kann.

Des Weiteren kdnnte die Neudefinie-
rung von Normparametern mithilfe von KI
realisiert werden. Neben der bereits ho-
hen Inter- und Intrarater-Variabilitat wur-
den viele Normparameter vor Jahrzehnten
anhand kleiner Studienpopulationen de-
finiert und seither nicht mehr aktualisiert,
wie beispielsweise die Kellgren-Lawrence-
Klassifizierung. In der Ara der Digitalisie-
rung konnten sehr umfangreiche Daten-
satze unter Beriicksichtigung von Faktoren
wie ethnischen Unterschieden mitstandar-
disierten und reproduzierbaren Methoden
analysiert werden. Dies wiirde es ermog-
lichen, Normparameter neu zu definieren
und an aktuelle Gegebenheiten anzupas-
sen.

Fazit fiir die Praxis

= Machine Learning (ML), als Teilgebiet der
kiinstlichen Intelligenz (KI), erméglicht
durch Bilderkennungsalgorithmen die
Beurteilung und Vermessung von Ront-
genbildern.

= Manuelle Messungen sind anfillig fiir die
individuellen Einfliisse der messenden
Person und duBlere Umwelteinfliisse, was
zu Inter- und Intrarater-Variabilitat fiihrt.

= Mithilfe von Kl kann die Inter- und Intrara-
ter-Variabilitat reduziert und die Reprodu-
zierbarkeit erh6ht werden.

= Externe Validierung, bei der der Validie-
rungsdatensatz grundlegend vom Trai-
ningsdatensatz abweicht, ist entschei-
dend fiir die Bewertung der Leistungs-
fahigkeit und Zuverldssigkeit eines K-
Modells.

= Als unterstiitzendes Werkzeug kann Kl die
Arbeitslast in der diagnostischen Praxis
reduzieren, indem sie routineorientierte
Aufgaben {ibernimmt, und gleichzeitig

die Qualitdt durch Standardisierung der
Beurteilung verbessern.

= Menschliche Validierung ist nach wie vor
unerlasslich, um die klinische Korrektheit
und Sicherheit zu gewahrleisten.
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Opportunities and risks of using artificial intelligence and machine
learning in imaging diagnostics

Artificial intelligence (Al) is increasingly being employed in diagnostic imaging. This is
a broad term encompassing computer programs capable of undertaking and solving
intelligent tasks. The evolving complexity of Al architectures enables more demanding
tasks, such as the recognition and quantification of radiological parameters to be
overcome with more sophistication . Currently, in the majority of cases the assessment
and description of such parameters are carried out manually and in a narrative form.
This manual evaluation process is not only time-consuming but also susceptible to
interrater and intrarater variability, as it is strongly influenced by the person doing the
assessment and external factors. Using Al-algorithms, standardized and reproducible
results can be generated as it can exactly evaluate information from imaging data
down to the individual pixels, independent of external influences. A decisive advantage
is that in contrast to manual assessment, Al has the capability to incorporate extensive
background data into the evaluation, which leads to a further enhancement of the
precision. Functioning as a supportive tool, Al can elevate the quality of X-ray image
assessment while concurrently alleviating the workload.
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