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Zusammenfassung

Klinstliche Intelligenz bei
Bildauswertung und
Diagnosefindung

Was bringt das in der Kinder- und Jugendradiologie?

Hans-Joachim Mentzel

Sektion Kinderradiologie, Institut fiir Diagnostische und Interventionelle Radiologie, Universitatsklinikum
Jena, Jena, Deutschland

Die Radiologie ist von stetem Wandel gepragt und definiert sich {iber den
technologischen Fortschritt. Kiinstliche Intelligenz (KI) wird die praktische Tatigkeit

in der Kinder- und Jugendradiologie kiinftig in allen Belangen verandern.
Bildakquisition, Befunderkennung und -segmentierung sowie die Erkennung

von Gewebeeigenschaften und deren Kombination mit Big Data werden die
Haupteinsatzgebiete in der Radiologie sein. Hohere Effektivitat, Beschleunigung von
Untersuchung und Befundung sowie Kosteneinsparung sind mit der Anwendung
von Kl verbundene Erwartungshaltungen. Ein verbessertes Patientenmanagement,
Arbeitserleichterungen fiir medizinisch-technische Radiologieassistenten und Kinder-
und Jugendradiologen sowie schnellere Untersuchungs- und Befundzeiten markieren
die Meilensteine der KI-Entwicklung in der Radiologie. Von der Terminkommunikation
und Geratesteuerung bis zu Therapieempfehlung und -monitoring wird der Alltag
durch Elemente der Kl verandert. Kinder- und Jugendradiologen miissen daher
grundlegend iber Kl informiert sein und mit Datenwissenschaftlern bei der Etablierung

Schliisselworter

Kinderradiologie

und Anwendung von KI-Elementen zusammenarbeiten.

Maschinenlernen - Computer assistierte Diagnose - ,Convolutional neural network” - Big Data -

Die Digitalisierung verandert Umwelt
und Gesellschaft und so auch das Ge-
sundheitswesen. Die diagnostische Ra-
diologie ist von einer analogen Technik
nahezu komplett in die digitale Welt,
bestehend aus Nullen und Einsen, trans-
formiert. Dieses Fachgebiet ist pradesti-
niert fiir den nachsten Entwicklungs-
schritt - die Anwendung kiinstlicher
Intelligenz (KI) in der Anfertigung und
Auswertung digitaler Bilddaten.

Wird KI Radiologen ersetzen? Ein Sze-
nario, das manche befiirchten, das aber
nach Expertensicht nicht eintreffen wird.
Allerdings werden die Kollegen scheitern,
die kiinftig den Einsatz von Verfahren
der Kl ablehnen. Eine Vorhersage, wie
die radiologische Welt in 10 Jahren aus-

sieht, ist nicht moglich. Fakt ist schon
jetzt, das Kl die Arbeit verbessern wird —
Terminmanagement, Untersuchungspla-
nung, Durchfiihrung, Befunderstellung
und -kommunikation, Qualitatsmanage-
ment ([26]; @ Abb. 1). In all diesen Be-
reichen wird kiinftig mit Anwendungen
aus der KI zusammengearbeitet werden.
Radiologen konnen sich bei sinnvollem
Einsatz der KI auf komplexe Félle und die
klinische Arbeit fokussieren und inten-
siv(er) der Kommunikation mit Patienten
und Kollegen widmen. Die kiinftige Aus-
bildung der Studierenden und die Weiter-
bildung in der Radiologie miissen daher
die Begrifflichkeiten und Grundlagen zu
Kl und zum Umgang mit den Algorithmen
und ihrer kritischen Anwendung sowie
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die entsprechende Reflexion beinhalten
(@ Tab. 1).

Standortbestimmung und Blick in
die Zukunft

Tagtaglich werden in radiologischen Ab-
teilungen und Instituten Hunderttausen-
de von Bildern erzeugt. Allein eine ein-
zige Ganzkorper-MRT-Untersuchung be-
stehtaus bis zu 6000 Bildern, eine Polytrau-
ma-Spiral-CT ebenfalls aus mehreren Tau-
send Bildern. Radiologen benétigenfiir de-
ren Auswertung sehr viel Zeit und hochs-
te Konzentration; nichts soll ibersehen
werden — neben Hauptbefunden gibt es
Neben- und Zufallsbefunde, die evtl. in

Abkiirzungen

ACR American College of
RadiologyAlAmerican College
of Radiology, Artificial intelligence”
ASIR ,Adaptive statistical iterative
reconstruction”

AWMF Arbeitsgemeinschaft der Wis-
senschaftlichen Medizinischen
Fachgesellschaften

BMD ,Bone mineral density”

CAD ,Computer assisted diagnosis”

CAKUT ,Congenital anomalies of the kidney
and urinary tract”

CNN ,Convolutional neural network”

COVID-19 ,Coronavirus disease 2019”

cr Computertomographie

Dicom ,Digitalimaging and communication
in medicine”

DL ,Deep learning”

DXR ,Digital X-ray radiogrammetry”
(digitale Radiogrammetrie)

HIV ,Human immunodeficiency virus”

JPEG Joint Photographic Experts Group

Kl Kiinstliche Intelligenz

KIS Krankenhausinformationssystem

mcl Metakarpalindex

miP »Minimum intensity projection”

MIP »Maximum intensity projection”

ML +Machine learning”

MPR +Multiplanar reconstruction”

MRT Magnetresonanztomographie

mMw Mittelwert

PACS ,Picture archiving and communica-
tion system”

PERCH Pneumonia Etiology Research in
Child Health

PI Porositatsindex

PIMS ,Pediatric inflammatory multisystem
syndrome”

RIS Radiologie Informations System

ROC +Receiver operating characteristics”

sD Standardabweichung

SSK Strahlenschutzkommission

UBO ,Unidentified bright object”
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Zukunft eine krankmachende Bedeutung
fir den Patienten haben konnen. Dieser
Aspekt ist insbesondere bei Kindern zu be-
riicksichtigen, die ihr ganzes Leben noch
vor sich haben und kiinftige, sich ent-
wickelnde pathologische Veranderungen
noch erleben werden. Umso grofBer ist die
Erwartungshaltung in der Kinder- und Ju-
gendradiologie gegeniiber kiinftiger Un-
terstiitzung durch Verfahren der KI.

» Kiinftig werden KI-Elemente
neben Diagnose und Prognose auch
Therapievorschlage unterbreiten
konnen

Computerprogramme suchen schon seit
Jahren als ,Computer-assisted diagno-
sis"(CAD)-Systeme hypothesenbasiert
nach Auffélligkeiten in radiologischen
Bildern und markieren diese. Ein Haupt-
anwendungsgebiet dieser Technik in der
Kinder- und Jugendradiologie ist die
Analyse von Karporadiogrammen zur Be-
stimmung des Skelettalters. In Zukunft
werden Elemente der Kl selbststandig
Algorithmen entwickeln, die die individu-
ellen Bildinformationen mit anamnestisch
klinischen Angaben des jeweiligen Patien-
ten und Big Data aus groBen Netzwerken
kombinieren und neben Diagnose und
Prognose auch eine geeignete Behand-
lung vorschlagen. ,Machine learning”
(ML) als eine Form von Kl ist in der Lage,
eigenstindig und ohne explizites Pro-
grammieren anhand gesammelter Daten
Muster zu erkennen — ohne Ermiidung
wird an Bildprozessierung und -interpre-
tation gearbeitet [21]. Der Faktor Mensch
wird aber trotz dieser Selbststandigkeit
der Technik unverandert in der ethischen
Verantwortung sein, diese Informationen
zu sichten und ihre Vertrauenswiirdigkeit
kritisch zu priifen, bevor er sie nutzt. Dies
gilt insbesondere, da fiir eine Zulassung
von Kl-Software in Deutschland bislang
lediglich eine einfache CE-Kennzeichnung
ausreichend ist, also keine randomisierten
Studien notwendig sind, um die Effekti-
vitdt und Sicherheit der KI nachzuweisen.
So kann auch der Software ein Fehler
unterlaufen; die Haftung liegt dann aber
sicherlich nicht beim Entwickler der Soft-
ware, bzw. die KI kann nicht haftbar
gemacht werden.

Historie

Bereits fiir die ersten Computer in den
1950er-Jahren wurde der Begriff ,artificial
intelligence” (Al) gepragt. In den 1980er-
Jahren wurden erste Professuren zur K-
Erforschung geschaffen. Der Einsatz von
computergestiitzter Auswertesoftware in
der diagnostischen Radiologie wird in den
2000er-Jahren als CAD-Systeme in der De-
tektion von Herdbefunden in der Lunge
und in der Mamma etabliert. In der Kinder-
radiologie hielten erste Anwendungen zur
automatisierten Skelettalterbestimmung
Einzug in die Routine (z.B. BoneXpert™,
Visiana, Harsholm, Danemark, [23]). Die
Kombination der Vermessung von kno-
chernen Strukturen der Mittelhand und
der Analyse der Porositdt des Knochens
gestattet zudem eine Abschatzung der
Knochendichte [19]. Sehr haufig wer-
den bei Kindern Rontgenaufnahmen des
Thorax angefertigt. Ihre Beurteilung ist
komplex und subjektiv, sodass mehre-
re Radiologen je nach Erfahrung, Trai-
ning, Midigkeit und Fokussierung zu
teilweise sehr verschiedenen Bewertun-
gen kommen. Die CAD-Systeme kdnnen
digitale Rontgenbilder automatisch ana-
lysieren, ermiiden nicht und liefern ohne
Intraobserver- und Interobserver-Variabi-
litdt einen Befund. Im Rahmen der Studie
Pneumonia Etiology Research in Child
Health (PERCH) wurde CAD4Kids entwi-
ckelt, um auf Thoraxrontgenaufnahmen
Pneumonien entsprechend den WHO-
Kriterien zu detektieren (,dense or fluffy
opacity that occupies either a portion, lobe
or entire lung, with or without air broncho-
grams’, [18]), und konnte eine Sensitivitat
von 76% und eine Spezifitit von 80%
im Vergleich zu 3 erfahrenen Radiologen
erreichen. Automatische Segmentierung,
Texturanalyse, Scoring und die Einbezie-
hung klinischer Angaben (z.B. ,Human-
immunodeficiency-virus“[HIV]-Status) ge-
horten zu den trainierten Schritten dieses
Algorithmus. Ein wesentlicher Vorteil die-
ser Studie war der grofe Datenumfang
(858 Kinder), allerdings wurde lediglich
ein JPEG-Format ausgewertet. Der Einfluss
der entsprechend reduzierten Datenquali-
tdt (256 Graustufen, Formatkompression)
konnte durch die Analyse von DICOM-
Daten vermindert werden.
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Abb. 1 A Patientenweg von der Uberweisung bis zu radiologischem Befundbericht und Therapieplanung mit nachfolgen-
den Kontrollen mithilfe der Bildgebung. Ubersicht, wie kiinstliche Intelligenzwerkzeuge die klinische Praxis in der Kinderra-
diologie verbessern kdnnen. RIS Radiologie Informations System. (Teile der Abbildung [Icons] wurden erstellt mit freundl.

Genehmigung © Erhan Ergin/Fotolia, alle Rechte vorbehalten)

Durch Steigerung der Rechenleistung
moderner Computersysteme mit Einfiih-
rung von ,graphics processing units” sowie
die Entwicklung von Algorithmen gelang
die Etablierung von Kl und ML. Kiinstli-
che Intelligenz lernt hypothesenfrei unter
Zuhilfenahme von Bilddaten —z.B. aller Se-
quenzen bei einer MRT-Untersuchung -,
klinischen Parametern, Laborwerten und
genetischen Informationen. Die Giite von
KI-Anwendungen héngt von der Daten-
qualitat ab, mit denen das System trainiert
wird [8]. Beim ML werden das liberwachte
(basiert auf durch Experten vorbereiteten
Datensétzen, bei denen In- und Output de-
finiert sind) und das uniiberwachte (freie)
Lernen unterschieden [7]. Beim freien Ler-
nen wird der Algorithmus trainiert, selbst-
standig Merkmale in den zur Verfiigung
gestellten Daten zu identifizieren und an-
hand dieser Gruppen zu unterscheiden.
Hierfiir ist eine wesentlich groBere Daten-
menge notwendig. Deep learning als eine
Form des ML beruht auf der Anwendung
kiinstlicher neuronaler Netze (,convolutio-

nal neural network”, CNN), die gemeinsam
interagieren, um ein Problem zu I6sen [4].

» Kinstliche Intelligenz lernt
hypothesenfrei

Auch wenn in der Radiologie mittlerwei-
le Fragen zu KI-Anwendungen tagtdglich
prasent sind, spielt das Thema in der Kin-
der- und Jugendradiologie noch keine so
grolBe Rolle. Dies ist einerseits der we-
sentlich groBeren Arbeitslast in der Er-
wachsenenradiologie mit einem giganti-
schen Bilddatenaufkommen und dem gro-
RBenWunsch nach Entlastung beider Routi-
nebefundung geschuldet, andererseits ist
es durch den Mangel an ausreichend gro-
Ben Trainingsdatensatzen in der Kinderra-
diologie erklarbar. Das betrifft sowohl die
Quantitdt als auch die Heterogenitat der
Daten in der Kinder- und Jugendmedizin.
Wesentlich ist der Anspruch auf personali-
sierte Medizin in der Kinderradiologie, was
dazu fiihrt, dass eine Vielzahl der Unter-
suchungen individuell geplant und durch-
gefiihrt wird.

Bislang werden KI-Anwendungen, ab-
gesehen von der in radiologischen Pra-
xen und Abteilungen etablierten Sprach-
erkennung verschiedenster Anbieter, na-
hezu ausschliel3lich an universitaren Zen-
tren entwickelt und evaluiert. Ursache sind
hierzulande fehlende bzw. unzureichen-
de Infrastrukturen in den Gesundheits-
einrichtungen, falsche Erwartungen und
unklare Gesetzeslagen. Es ist daher nicht
verwunderlich, das sich auch die KI-For-
schung eher in anderen Landern entwi-
ckelt. In globalen Wettkampfen unter Wis-
senschaftlern werden mittlerweile fiir be-
stimmte definierte Fragestellungen Kl-ba-
sierte Algorithmen entwickelt, wie z. B. zur
Lungenrundherddetektion. Die Radiologi-
cal Society of North America fiihrt jahr-
lich eine KI-Challenge durch. Im Jahr 2019
widmete sich dieser Wettkampf der Vor-
hersage des Knochenalters [10]. Es wur-
den 14.236 Rontgenaufnahmen der Hand
zur Verfiigung gestellt, wobei 12.611 zum
Trainieren der Algorithmen, 1425 zur Vali-
dierung und 200 Karporadiogramme zum
vergleichenden Test genutzt wurden. Es
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Tab.1 Kurzgefasste Begriffsdefinitionen zur Arbeit mit Werkzeugen derkiinstlichen Intelligenz.

(Nach Mooreetal.[ )

Term Definition

Artificial Wissenschaftszweig zur Erforschung von Computern und -programmen, die

intelligence | Aufgaben ausfiihren, die normalerweise menschliche Intelligenz erfordern

Machine Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz, in dem Algorithmen so trainiert werden,

learning dass sie Aufgaben ausfiihren. Basis ist das Lernen aus Mustern und nicht eine
explizite Programmierung

Deep learn- | Mdoglichkeit des maschinellen Lernens, bei der der Algorithmus selbst die besten

ing Funktionen zum Klassifizieren bereitgestellter Daten erarbeitet

Supervised Trainingsmethode maschinellen Lernens, bei der jedes Beispiel im Datensatz

learning einer bestimmten Kategorie zugeordnet wird

learning

Unsupervised | Trainingsmethode des maschinellen Lernens, bei der die Datenbeispiele nicht
kategorisiert werden, sondern das Modell selbst anhand inh@renter Merkmale
eine Gruppenzuordnung vornimmt

network

Convolutional| Haufig verwendete Art des maschinellen Lernens mit Netzwerken

Labeling

Zuordnung jedes Beispiels zu einer bestimmten Kategorie

Classification
einer bestimmten Region

Vorhersage der Kategorie einer Lasion (Merkmal) anhand des Gesamtbildes oder

Detection

Vorhersage der Lokalisation potenzieller Lasionen oder bestimmter Merkmale

Segmentation| Aufteilung der Daten in sinnvolle Teildaten durch Identifikation von Pixeln oder

Voxeln bestimmter Merkmalskategorie

wurden 105 Verfahren auf Basis neurona-
ler Netze eingereicht. Die besten Resulta-
te ergaben eine Abweichung von 4,2 bis
4,5 Monaten vom Referenzstandard; ein
Wert, den sehr erfahrene Kinderradiolo-
gen im Vergleich kaum erreichen.

Tagliche Anwendungen in der
Routine

Die Themen Kommunikation, Workflow-
Management von Untersuchungen, Bild-
verarbeitung, Segmentierung und Detek-
tion, Bewertung und ,radiomics” zahlen
zu den Anwendungsgebieten von Kl in
der Radiologie. Die Verbreitung von KiI-
Anwendungen und ihre Integration in
den Arbeitsprozess erfolgen individuell in
der radiologischen Abteilung, tiber Telera-
diologieverbiinde oder aber Ulber App-
Stores. Diverse GroBgeratehersteller ent-
wickeln derzeit entsprechende Verbrei-
tungsstrukturen wie beispielsweise Sie-
mens Healthineers mit dem in Syngo.Via
integrierten App-Store [11]. Start-ups wie
MedTech Startup Deepc aus Miinchen
bieten verschiedenste Software-Losun-
gen zu ldentifikation, Charakterisierung
und Quantifizierung von Lasionen, die in
Zusammenarbeit mit Radiologen sorgfal-
tig validiert werden missen.
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Kommunikation

In der Kommunikation koénnen schon
heute (ber Spracherkennung Chatbots
(»artifical conversational entity”) im Dia-
log mit den Patienten deren Symptome
erfassen [28] und basierend auf ,Deep-
learning“~(DL)-Algorithmen  kiinftig aus
den geschilderten Problemen die ge-
eignete Bildgebungsmodalitdit anhand
vorhandener evidenzbasierter Vorgaben
auswahlen. Digitale Anmeldungen in der
radiologischen Praxis oder in der Klinik,
verkniipft mit dem Krankenhausinformati-
onssystem (KIS), kdnnten die zeitraubende
Terminvergabe (ibernehmen. Strukturier-
te Anforderungstexte werden durch Ki
analysiert, und entsprechend der Frage-
stellung und giiltiger Leitlinien wird das
geeignete bildgebende Verfahren vorge-
schlagen [6]. Dies setzt allerdings voraus,
dass die Zuweiser diese Texte im Vor-
feld korrekt bzw. in ausreichender Weise
ausfiillen und bestenfalls eine digitale
Datenkartei des Kindes vorliegt. Neben
den Leitlinien der Arbeitsgemeinschaft
der Wissenschaftlichen Medizinischen
Fachgesellschaften (AWMF) sind fiir die
Auswahl die nationalen Orientierungshil-
fen der Strahlenschutzkommission (SSK)
und auch internationale Angebote zu
Rechtfertigung und Optimierung der Bild-

gebung wie Image Gently und Image
Wisely zu beriicksichtigen, die in den
Vorgaben des American College of Radio-
logy (ACR) beschrieben sind und stetig
aktualisiert werden [12].

Workflow-Management

Durch geeignete Software (z.B. Syngo Vir-
tual Cockpit®, Siemens Healthineers) kén-
nen schon heute Grogerédteuntersuchun-
gen wie z.B. ein MRT aus der Ferne ge-
steuert werden. Den KérpermaBen des Pa-
tienten entsprechend werden die Unter-
suchung vorbereitet, die Orientierung an-
gepasst und geeignete Sequenzfolgen in
Abhdngigkeit von der Fragestellung auto-
matisiert gestartet. Standardisierte Rekon-
struktionstechniken (z. B. multiplanare Re-
konstruktionen [MPR], Maximum- und Mi-
nimumintensitatsprojektionen [MIP, mIP]
sowie dreidimensionale Darstellungenvon
Profil, Knochen, Gefdlen oder Organen)
ohne Bearbeitung der Rohdaten werden
erstellt. Die zunehmend knapper werden-
de Zahl medizinisch-technischer Radiolo-
gieassistenten (kiinftig Technologen fiir
Radiologie) kann so effizienter eingesetzt
werden.

» Kl-gesteuertes zentrales
Workflow-Management bietet
Zeitersparnis und differenzierende
Befundberichte

Unternehmen stellen KI-Algorithmen (z.B.
IntelliSpace Al Workflow Suite®, Fa. Philips;
Edison Open Al Orchestrator®, Fa. GE) zur
Verfiigung, die das zentrale Workflow-Ma-
nagement steuern. Klinische Daten wer-
den unmittelbar an die Modalitdt und die
KI-Anwendung geliefert und erméglichen
die Bilddatenerstellung und -verarbeitung
nach Dringlichkeit und ohne Eingriff des
radiologischen Personals. Bei den Befun-
dungslisten wird durch KI-Anwendungen
eine Priorisierung vorgenommen, die ba-
sierend auf klinischen Angaben und Fra-
gestellung sowie automatisch in den Bild-
daten detektierter pathologischer Veran-
derungen (z.B. Pneumothorax) entschei-
det, welche Untersuchung zuerst zu befun-
den ist [30]. Der Report wird kiinftig zu-
nehmend standardisiert und strukturiert
gestaltet [25], sodass Befundassistenten
(z.B. Mint Medical) ihn vorbereiten und ak-
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Kinstliche Intelligenz

Convolutional

Neural Networks
(,Scatter Nets*)

Schatzung der
Streustrahlung

Geschatzte

Streustrahlen-

Dense
Networks

Zusammenfuigen
aller Informationen

karte des Bildes

Originalbild

Originalbildes

Kompensation des

Nachverarbeitetes Bild

Abb. 2 A Darstellung der Bildprozessierung unter Nutzung eines virtuellen Rasters (SimGrid, S-VueTM, Fa. Samsung). (Mit
freundl. Genehmigung, © K. Ebeling, alle Rechte vorbehalten)

Abb. 3 A Thorax-CT-Aufnahmen eines am ,pediatric inflammatory multisystem syndrome” erkrank-
ten 15-Jahrigen. Darstellungim Lungenfenster, Akquisition 0,625 mm Schichtdicke, ,Ultra-low-dose”-
Protokoll. a 2,5 mm dicke Rekonstruktion mit adaptiver statistischer iterativer Rekonstruktion (ASIR);
durch den Einsatz von iterativer Rekonstruktion zur Dosiseinsparung resultiert ein hoheres Bildrau-
schen.b 2,5 mm dicke Rekonstruktion mit ASIRund DL-Algorithmus. Durch den Einsatz von DL-Algo-
rithmen resultiert trotz ASIR ein Bild mit scharferen Konturen und geringerem Bildrauschen

tuelle Untersuchungsbefunde bereits mit
Voruntersuchungen im Verlauf markieren
und segmentieren kdnnen. Die resultieren-
de Zeitersparnis dirfte zur Akzeptanz der
(bislang noch etwas unbeliebten) struk-
turierten Befundung fiihren. Strukturier-
te Befunde sind letztlich in der weiteren
standardisierten Betreuung der Patienten
sinnvoll. Zudem bieten DL-basierte Algo-
rithmen wie z.B. AUTOStroke solution®
(Fa. Canon Medical System) beim akuten
Schlaganfallin Kombination mit der selbst-
standigen Bildakquisition und -analyse be-
reits einen zwischen ischamischen und
hamorrhagischen Infarkten differenzieren-
den Befundbericht, der dem Schlaganfall-
Netzwerk zur Verfiigung gestellt werden
kann. Basierend auf 10.000 Féllen wurde
der zugrunde liegende DL-Algorithmus fiir

700  Monatsschrift Kinderheilkunde 8 - 2021

die Analyse und Differenzierung intrakra-
nieller Blutungen trainiert.

Bilderstellung und -verarbeitung

Anwendungen der Kl zu Bilderstellung und
-verarbeitung haben sich mittlerweile in
den verschiedenen Modalitdten der Ra-
diologie etabliert. In der konventionellen
Radiographie werden verschiedene Algo-
rithmen eingesetzt, um die Bildqualitdt zu
verbessern. So liefern virtuelle Raster bei
bettseitig angefertigten Rontgenaufnah-
men von Thorax und Abdomen eine we-
sentlich schérfere Abbildung bei reduzier-
ter Strahlenexposition. Generell fiir die Un-
tersuchung am Rontgenstativarbeitsplatz
(Thoraxrontgen im Stehen) zur Redukti-
on der Streustrahlenunschéarfe entwickelt,

konnen sie bei Kindern auf der Inten-
sivstation ab einem Kd&rpergewicht von
ca. 10kg zu hoherer Bildqualitat ohne ver-
mehrte Strahlenexposition genutzt wer-
den. Der nach Leitlinien der Fachgesell-
schaften empfohlene Einsatz von physika-
lischen Rastern zur Streustrahlenreduktion
ist mit einem héheren Dosisbedarf verbun-
den.

Beispielhaft ist dies in @ Abb. 2 dar-
gestellt. Deep-learning-basierte Algorith-
men tragen individuelle Patientendaten
(Gewicht, Sagittaldurchmesser) tiber ,con-
volutional neural” und ,dense network”
mit gro3en Datenmengen zusammen und
schatzen den zu erwartenden Streustrah-
lenanteil im Bild ab. AnschlieBend wird
das Bild (iber neuronale Netze (54 Lagen,
30.000 Bilder), die an anthropometrischen
Modellen und klinischen Réntgenbildern
trainiert wurden, analysiert und mit der
abgeschatzten Streustrahlungskarte kom-
pensiert, wodurch ein detailreiches schar-
feres Bild resultiert.

In der Computertomographie las-
sen iterative Rekonstruktionstechniken
der Rohdaten und DL-Algorithmen eine
weitere Dosisreduktion zu und liefern
rauscharmere, kontrastreichere Bilder
([32]; @Abb. 3). Im MRT haben KI-An-
wendungen das Potenzial zur Reduktion
der Scan-Zeit [15], was insbesondere im
Kindesalter zur grofBeren Akzeptanz der
Untersuchung fiihrt bzw. Untersuchungen
in Sedierung ermdglicht und so die Zahl
erforderlicher Narkose-MRT und damit
verbundener Risiken vermindert. Andere



Abb. 4 A AbschatzungderKnochenmineraldichte mithilfe derdigitalen Radiogrammetrie.a Scanner-
Einheit (Pronosco X-posure System, V2. Sectra, Schweden) zur Digitalisierung der Rontgenaufnahme
und zurautomatisierten Kalkulation von Metakarpal-und Porositatsindex, b automatisierte Detektion
und Markierung der Kortexstrukturen der Ossa metacarpalia -1V, Bestimmung von kortikaler Dicke
und Markraumdurchmesser. Unter Zuhilfenahme von CAD-Algorithmen Segmentierung und Textur-
analyse. (In Anlehnung an Mentzel et al. [20])

DL-Verfahren gestatten eine Reduktion der
i.v.-Applikation gadoliniumhaltiger Kon-
trastmittel in der MRT, deren Anwendung
bei Kindern und die mégliche Ablagerung
im Korper zu Diskussion und Verunsiche-
rung bei den Eltern gefiihrt hat [9]. Bei
der Nachverarbeitung kdnnen stérende
Bildartefakte reduziert werden, wie am
Beispiel der Diffusionstensorbildgebung
der Wirbelsdule gezeigt werden konnte
[1]. Eine automatisierte Kategorisierung
und Kennzeichnung von Bilddaten (La-
beling) bei Versand ins ,picture archiving
and communication system” (PACS) ist im
Umgang mit den Bilddatensdtzen — ins-
besondere bei onkologischen Patienten
mit einer Vielzahl von Verlaufskontrollen -
bei der Befundung und Demonstration in
interdisziplinaren Fallbesprechungen sehr
hilfreich.

Klassifikation und Quantifizierung

Algorithmen zur Klassifikation und zur
Quantifizierung verbessern die Moglich-
keiten bei Messverfahren in der Ortho-
padie (z.B. Cobb-Winkel bei Skoliose,
Reimers-Index bei Hiiftdysplasien). Wie
bei der oben genannten Entwicklung
von CAD-Systemen war fiir die Padiatrie
aufgrund der gewaltigen Datenmenge an
standardisiert angefertigten Réntgenauf-
nahmen der Hand die Skelettaltersbestim-
mung fir die Entwicklung eines entspre-
chenden Algorithmus pradestiniert [17].
Es gelang, ein neuronales Netz zu erstel-
len, das eine dem Experten dquivalente

Vergleichbarkeit in der Altersbestimmung
aufwies. Texturanalysen bei der digita-
len Radiogrammetrie (DXR) gestatteten
zudem, Abschdtzungen zur Knochenmi-
neralisation vorzunehmen, sodass z.B.
bei Kindern mit chronischen oder onko-
logischen Krankheitsbildern bzw. nach
Organtransplantation Aussagen zum Kno-
chenalter und, daran angepasst, unter
Bezugnahme auf lokoregionale Referenz-
werte zum Vorliegen einer Osteopenie
getroffen werden konnten ([19]; @ Abb. 4;
B Tab. 2 und 3).

Segmentierung

Anwendungen in der Neuropédiatrie
dienen zur Verlaufsbeurteilung von Mar-
klagerveranderungen im Hirn (z.B. ,uni-
dentified bright objects” [UBO] bei Pha-
komatosen, Plaques bei multipler Skle-
rose) bzw. zum Therapiemonitoring bei
Lungenherden [21]. Die automatisierte
Segmentierung von Bilddatensdtzen zur
Volumetrie von Klein- und GroBhirn mit
Differenzierung von Liquorrdumen, grauer
und weiler Substanz sowie das Aufzei-
gen von Normabweichungen gestatten
Kl-Assistenten. Die Volumenentwicklung
der Liquorraume kann in den radiologi-
schen Befundbericht automatisch inte-
griert werden und ist beispielsweise fiir
Therapieentscheidungen bei Kindern mit
Hydrozephalus wichtig.

Detektion, Bewertung und
Vorhersage

Neben der Detektion durch fest pro-
grammierte CAD-Systeme als Basis kann
beispielsweise ein an einer Vielzahl von
Lungen-CT-Daten trainierter Kl-Algorith-
mus (XGBoost) helfen, eine Bewertung
und Vorhersage zu treffen, welcher Herd-
befund sich kiinftig zu einem Malignom
entwickeln wird. Lakhani und Sundaram
haben einen Algorithmus zur Detektion
von Lungentuberkulose mit einer exzel-
lenten Effizienz und Genauigkeit entwi-
ckelt (,Area under curve”[AUC]-Wert 0,99;
[16]). Fir die Lungen-CT bei interstitiellen
Erkrankungen konnen auf ML basieren-
de KI-Algorithmen objektiv und rasch
Aussagen treffen, welche pathologische
Verdnderung vorliegt und deren Ausmaf3
quantifizieren [22]. Bereits heute kom-
merziell verfligbare Anwendungen wie
Computer Aided Lung Informatics for Pa-
thology Evaluation and Rating (CALIPER®)
stufen das Lungengewebe auf Voxel-
ebene anhand von Dichte und Textur
in verschiedene Klassen ein und weisen
bei interstitiellen Lungenerkrankungen
Erwachsener eine hohere Korrelation zur
Lungenfunktion auf als die herkémmliche
visuelle Analyse der Radiologen. Zur Be-
fundung von Thoraxrontgenaufnahmen
existieren Algorithmen, die bis zu 70 oder
90 pathologische Veranderungen erken-
nen, allerdings passen sie sich bislang
schlecht in den radiologischen Workflow
ein [8].

» Fir Erwachsene etablierte KI-
Anwendungen mssen eigens fiir
Kinder und Jugendliche trainiert
werden

Im Erwachsenenalter etablierte KI-Anwen-
dungen diirfen nicht kritiklos und unre-
flektiert fiir Patienten im Kindesalter Giber-
nommen werden. So wies eine Kl zur Frak-
turdetektion bei Erwachsenen eine Sensi-
tivitdt von 98% und eine Spezifitdt von
99 % auf, bei Kindern allerdings eine hohe
falsch-negative Rate mit einer Sensitivitat
von 26-36%. Die Spezifitdt von 95-98 %
war vergleichsweise sehr hoch [2]. Ab-
hilfe kdnnte lediglich ein Training der KI
an entsprechenden Datensdtzen von Kin-
dern und Jugendlichen schaffen. Bisher
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Tab.2 Mittelwerte und Standardabweichungen der DXR-Parameter fiir Jungen. (Aus Mentzel

etal.[ ]

Alter n | BMD mcl PI

(Jahre) MW +SD MW +SD MW +SD
6-8 8 | 040 +0,04 0,36 +0,05 5,78 £3,02
9-10 17 | 041 +0,03 033 +0,03 5,28 £2,29
1-12 28 | 043 +0,04 035 +0,04 5,09 £2,52
13-14 32 | 048 +0,05 036 +0,05 5,48 £2,56
15-16 32 | 059 +0,07 0,45 +0,06 5,07 £2,65
17-18 35 | 0,62 +0,05 0,47 +0,08 4,69 £2,11

BMD ,bone mineral density” [g/cm’], DXR ,digital X-ray radiogrammetry” (digitale Radiogrammetrie),
MCI Metakarpalindex, PI Porositdtsindex, MW Mittelwert SD Standardabweichung

Tab.3 Mittelwerte und Standardabweichungen der DXR-Parameter fiir Madchen. (Aus Mentzel

etal.[ ]

Alter n | BMD mcl PI

(Jahre) MW +SD MW +SD MW +SD
6-8 12 039 +0,03 0,34 +0,03 4,58 £137
9-10 12 | 041 +0,04 037 +0,04 5,37 £2,09
11-12 19 | 046 +0,04 0,40 +0,05 3,52 +1,74
13-14 17 ] 0,50 +0,04 0,42 +0,05 3,92 £2,19
15-16 15 | 055 +0,04 0,46 +0,05 411 £2,62
17-18 15 | 055 +0,04 0,49 +0,08 512 £2,09

BMD ,bone mineral density” [g/cm’], DXR ,digital X-ray radiogrammetry” (digitale Radiogrammetrie),
MCI Metakarpalindex, PI Porositdtsindex, MW Mittelwert, SD Standardabweichung

evaluierte Anwendungen im Kindesalter
sind beispielhaft die Al-Anwendung zur
Frakturdetektion auf Rontgenbildern [27],
zur Beurteilung von Knochenmarkbefun-
den bei nichtbakterieller Osteitis auf MRT-
Bildern [3] oder die Klassifikation von an-
geborenen Anomalien von Nieren und ab-
leitenden Harnwegen (,congenital anoma-
lies of the kidney and urinary tract’, CAKUT)
anhand von Ultraschallbildern [33]. In der
Kinderneuroradiologie konnten fiir die 3T-
MR-Spektroskopie Algorithmen zur Diffe-
renzierung von Medulloblastom, Ependy-
mom und pilozytischem Astrozytom ent-
wickelt werden; Subgruppen des Medullo-
blastoms kénnen durch die Kombination
von Texturanalyse, klinischen Biomarkern
und Bildmerkmalen ohne Biopsie unter-
schieden werden [14].

» Radiomics ermoglicht
Vorhersagen zu Tumorhistologie,
-genetik, -metastasierung und
Therapieansprechen

Ein wesentliches Problem der Anwendung
von DL-Systemen ist die Fokussierung auf
meist nur eine pathologische Verdnde-
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rung — andere Auffalligkeiten werden nicht
erkannt, sodass es zu fatalen Fehleinschat-
zungen kommen kann. Als Beispiel werden
Metastasen der Nebennieren benannt, die
von der auf Lungenherde geschulten Ki
nicht erkannt werden. Verbessert werden
kann dies durch das Schalten mehrerer
parallel arbeitender neuronaler Netze in
einer Anwendung [11].

Radiomics

Das Kunstwort Radiomics (auch ,radioge-
nomics”) ist eine Zusammensetzung aus
Radiologie und Genetik und bezeichnet
die Mdoglichkeit, aus individuell erzeug-
ten quantitativen Bilddaten unter Nutzung
groBBer medizinischer Datenbanken statis-
tisch basierte Aussagen zu Entitdt und Pro-
gnose zu erstellen. Neben Statistik (Kor-
relation mit klinischen Endpunkten) wird
ML (DL) bei der automatischen Extraktion
quantitativer Merkmale aus den Bilddaten
eingesetzt. Aktuell wird diese Moglichkeit
digitaler Bildanalyse bei der Charakterisie-
rung und Differenzierung von Pneumoni-
en, die mit der ,coronavirus disease 2019”
(COVID-19) assoziiert sind, erfolgreich an-

gewandt [13]. Seit den ersten Publikatio-
nen zu Radiomics 2012 konnte das Poten-
zial zur Vorhersage von Tumorhistologie
und -genetik, Metastasierung und Thera-
pieansprechen weiterentwickelt werden.
Im Kindesalter wurden Daten zu Osteo-
und Weichteilsarkom publiziert [5, 31].

In einem Multizenterprojekt wurden
klinische Daten und Ergebnisse der Bild-
gebung bei Kindern mit neonataler hy-
poxisch-ischdmischer  Enzephalopathie
gesammelt. Eine KI mit ML soll an diesem
Datenpool Algorithmen entwickeln, die
Aussagen zur Prognose gestatten [29].
Ergebnisse der Bildgebung werden in Al-
Anwendungen integriert, die Biomarker
fiir bestimmte neurokognitive Erkrankun-
gen identifizieren, um diese mdoglichst
friihzeitig zu diagnostizieren und eine
entsprechende  (Friih-)Forderung  bzw.
Therapie zu ermdglichen [6].

Gestaltung und Ubermittlung
radiologischer Befunde

Bei der Gestaltung und Ubermittlung der
radiologischen Befunde werden KI-Algo-
rithmen eingesetzt, um in den mitunter
sehr ausfiihrlichen Beschreibungen und
Beurteilungen die wesentlichen Fakten
zu identifizieren und zu markieren. Algo-
rithmen in der Spracherkennung werden
entwickelt, um besonders bedeutsame
Befunde (z.B. Fehllage des Trachealtubus,
Spannungspneumothorax, Hirnddem mit
drohender Einklemmung) hervorzuheben
und den Kliniker entsprechend dariiber
zu informieren. Im Fall von seltenen Er-
krankungen oder schwierigen Differenzi-
aldiagnosen konnte Software helfen, eine
befundbasierte Literaturrecherche selbst-
standig durchzufilhren und wesentliche
Publikationen zum Fall herauszufiltern
[24].

Ausblick

Kiinstliche Intelligenz und ML werden in
der Kinder- und Jugendradiologie kiinf-
tig als wertvolles Instrument zur Bildana-
lyse verfligbar sein und die tagliche Ar-
beit von der Terminierung und Planung
bis zu Durchfilhrung und Integration des
Untersuchungsergebnisse in den Behand-
lungsplan beeinflussen. Kinder- und Ju-
gendradiologen sind gefordert, gewissen-



haft und sorgsam mit diesen Innovationen
umzugehen und sie kritisch zu hinterfra-
gen. Bei Erwachsenen bereits etablierte K-
Anwendungen kdnnen nicht unreflektiert
ins Kindes- und Jugendalter ibernommen
werden. Der individuelle Patientendaten-
schutz und ethische Fragen werden bei
dem in groBem Umfang zunehmendem
Bild- und Datenversand und der Bearbei-
tung durch internationale Netzwerkstruk-
turen verstarkt zu beachten sein. Die Si-
cherheit in der Interaktion von Patienteni-
dentifikations- und Patientendatenkarten
mit Datenbanken derambulanten und sta-
tiondren Versorgung sowie der Kranken-
kassen ist zu priifen. Gesetzliche Vorga-
ben sind entsprechend dem Nutzen der
Anwendung von Kl und ML in der Patien-
tenversorgung und deren Risiken perma-
nent zu entwickeln. Eine Mdglichkeit zur
Vergiitung des Einsatzes von KI-Anwen-
dungen wird erforderlich sein, da sowohl
die Implementierung als auch die Pflege
und Weiterentwicklung von KI-Elementen
kostenintensiv sind.

Fazit fiir die Praxis

Kiinstliche Intelligenz (KI) und Maschinen-
lernen (ML) sind vielversprechend zur Er-
leichterung der Arbeit in der Kinder- und
Jugendradiologie einsetzber.

KI kann perspektivisch die Befundsicher-
heit erh6hen

Ethische Anspriiche und Datenschutzfra-
gen sind nicht abschlieBend geklart.

Eine kritische Uberpriifung der Ergebnis-
se von KI-Anwendungen ist notwendig.
Expertise iiber die eingesetzten Algorith-
men und hohe Qualitat der Trainingsda-
ten (Big Data) sind die Grundvorausset-
zungen fiir einen effektiven Einsatz von
KI.

Durch automatisierte Bildauswertung
kann Expertenwissen mit pradiktiven Bio-
markern verschiedener Kategorien kom-
biniert werden und Aussagen zu Prognose
und geeigneter Therapie ermoglichen.
Die Nutzung standortiibergreifender Da-
tensatze in Forschungsverbiinden der Kin-
der- und Jugendradiologie ist mit erheb-
lichem Ressourcenaufwand verbunden
und erfordert neben besserer Standardi-
sierung der radiologischen Untersuchun-
gen auch ein Vergiitungsmodell.
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Artificial intelligence in image evaluation and diagnosis. What is the

benefit for pediatric radiology?

Radiology is characterized by constant change and is defined by technological progress.
Artificial intelligence (Al) will change all aspects of practical work in pediatric radiology
in the future. Image acquisition, diagnosis recognition and segmentation as well as the
recognition of tissue properties and their combination with big data will be the main
areas of application in radiology. Higher effectiveness, acceleration of investigations
and making the diagnosis as well as cost savings are expectations associated with

the use of Al. Improved patient management, easier work for radiology assistants

and pediatric radiologists as well as faster examination and diagnosis times mark the
milestones of Al development in radiology. From appointment communication and
device control to treatment recommendations and monitoring, the daily life will be
changed by elements of Al. Pediatric radiologists must therefore be informed about
the basics of Al and work together with data scientists in establishing and using Al

elements.
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