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Abkurzungsverzeichnis

AKZ = aneurysmatische Knochenzyste

CL = Confidence Level

CT = Computertomographie

DICOM = Digital Imaging and Communication in Medicine
DL = Deep Learning

loU = Intersection over Union

Kl = Kunstliche Intelligenz

ML = Machine Learning

MRT = Magnetresonanztomographie

NOF = Nichtossifizierendes Fibrom

NOS = not otherwise specified
PNG = Portable Network Graphics

SKZ = Solitare Knochenzyste
WHO = World Health Organisation



1 Einleitung

Knochentumore kdnnen sowohl bei der gezielten Roéntgenuntersuchung einer
schmerzhaften Region als auch als Zufallsbefund bei der Befundung von
Rontgenaufnahmen des Skelettsystems erkannt werden (Erlemann, 2009). Auf Basis
der Auswertungen von Stiller et al. (Stiller CA, et al., 2013) kann gefolgert werden,
dass Knochentumore innerhalb Europas selten sind. Die Inzidenz der Knochentumore
in Deutschland betrug im Jahr 2013 bei Frauen 400 pro 100000 Einwohner und bei
Manner 460 pro 100000 Einwohner. Ferner betrug die Sterberate bei Frauen 183 pro
100000 Einwohner und bei Manner 202 pro 100000 Einwohner (Robert Koch Institute,
et al., 2018). Demzufolge gehdren Knochentumore zu den seltenen Krebsarten in
Deutschland. Knochenmetastasen hingegen sind durchaus haufiger. Sie treten bei
50% aller Krebspatient*innen auf (Macedo F, 2017). Knochen sind nach Lunge und
Leber das am dritthaufigsten von Metastasen betroffene Organ (Mundy, 2002).

Auf Grund der niedrigen Inzidenzen ist es eine groRe Herausforderung eine
entsprechend Fachkenntnis bei der Befundung von Rontgenbildern zu entwickeln, um
entsprechende Lasionen zuverlassig erkennen und beurteilen zu kénnen (Siegel RL,
2019). Eine fruhzeitige Erkennung und prazise Diagnose sind jedoch Voraussetzung
fur eine angemessene und erfolgreiche Behandlung dieser Art von Tumoren (Redondo
A, 2017). Neuartige Ansatze basierend auf Kinstlicher Intelligenz (Kl) zeigen bei der
Befundung von radiologischer Bildgebung enormes Potenzial zur korrekten
Befundung. Jungste Beispiele wie von Schacky et al. (von Schacky CE, 2020) und
Krogue et al. (Krogue JD, 2020) zeigen die Fahigkeit von Kl bei der Unterstutzung von
diagnostischen  Algorithmen, zum Beispiel bei der Klassifikation von
Huftgelenksarthrose oder der Identifikation von Huftgelenksfrakturen. Beide
genannten Studien Uberzeugten mit einer entsprechend hohen Genauigkeit und
zeigen somit das Potential fur die Zukunft dieser Art von KI unterstitzten
diagnostischen Methoden auf.

Das Ziel der vorliegenden Dissertation ist die Vorstellung eines Deep-Learning-
Modells (DL), eine spezielle Untergruppe der Kl. Dieses Modell soll primare
Knochentumore auf Basis von Rdntgenbildern segmentieren und klassifizieren, umso
eine schnelle und angemessene Weiterbehandlung zu gewahrleisten.



2 Grundlagen

Dieses Kapitel thematisiert grundlegende Aspekte der Radiologie, welche essenziell
fur die Befundung und Diagnostik von Knochentumoren sind. Daher werden in Kapitel
2.1 Rodntgenbilder zur primaren Diagnostik von Knochentumoren, in Kapitel 2.2
Grundlagen der Knochentumore und in Kapitel 2.3 die Klassifikation nach Lodwick
erlautert.

2.1 Rontgenbilder zur primaren Diagnostik von Knochentumoren

Die Rontgendiagnostik wird als primares bildgebendes Verfahren fur die Diagnose von
Knochentumoren empfohlen, da sie die Lage der Knochenlasion, das
Destruktionsmuster und die Periostreaktion sichtbar machen kann (Costelloe CM,
2013) (Mintz DN, 2014). Auch wenn die Magnetresonanztomographie bei der
Eingrenzung der Differentialdiagnose oder bei einer unklaren Lasion helfen kann,
indem sie extraossare Gewebebestandteile oder die Zusammensetzung des Tumors
aufzeigt, gilt die Radiographie zum aktuellen Zeitpunkt weiterhin als primare
Bildgebung (Lalam R, 2017). Der Vorteil der Rontgentechnik gegenliber anderen
bildgebenden Verfahren besteht darin, dass die Dichte aller Punkte in der Bildebene
in einem 2D-Bild zusammengefasst wird. Die daraus resultierenden einzigartigen
anatomischen Informationen ermdglichen die effiziente Bewertung von Merkmalen, die
die biologische Aktivitat oder die Wachstumsrate von primaren Knochentumoren
widerspiegeln wie z. B. Lasionsrander, periostale Reaktion, Kortikalisausdehnung,
-ausdinnung und -destruktion (Costelloe CM, 2013). Diese Destruktionsmuster zeigen
die biologische Aktivitat von Knochenlasionen, durch die sie als aggressiv oder nicht
aggressiv eingestuft werden kénnen (Madewell JE, 1981). Des Weiteren ist die
Roéntgendiagnostik bis heute das am weitesten verbreitete, in der Regel schnellste und
kostengunstigste medizinische Verfahren in der Detektion von Knochenlasionen
(Bandyopadhyay O, 2019) (Pfeiffer D, 2020).

2.2 Knochentumore

Knochenlasionen kdnnen bei der klinischen Diagnose sowohl als Zufallsbefund als
auch bei gezielter Untersuchung des Skeletts identifiziert werden (Balach T, 2011).
Der Grolteil der Lasionen wird jedoch als Zufallsbefund entdeckt, wenn Patient*innen
aus einem anderen klinischen Grund eine bildgebende Untersuchung erfahren.
Daraus lasst sich die Wichtigkeit ableiten, dass Radiolog*innen bei allen bildgebenden



Untersuchungen, die aus etwaigen medizinischen Grinden durchgefuhrt werden, die
Knochen kritisch beurteilen missen (Lalam R, 2017).

Knochentumore koénnen entweder symptomlos sein oder aber Symptome wie
Schwellungen, Schmerzen und Funktionsstérungen der Gliedmalien verursachen.
Diese klinischen Merkmale sind jedoch nicht besonders hilfreich, um benigne von
malignen Tumoren mit einer entsprechenden Sicherheit unterscheiden zu kénnen
(Lalam R, 2017). Maligne Tumore tendieren dazu simultan in Kombination mit
Schmerzen aufzutreten, jedoch kdnnen auch einige benigne Tumore wie zum Beispiel
Osteoidosteome,  Osteoblastome  oder  Chondroblastome  ebenfalls  mit
entsprechenden Schmerzempfindungen einhergehen (Motamedi K, 2011).

Knochenlasionen kdnnen generell hinsichtlich ihres Ursprungs und ihrer Aggressivitat
unterschiedlich sein, weshalb es Klassifikationen der Knochentumore gibt. Im
folgenden Kapitel wird die Klassifikation der Knochentumore nach der World Health
Organisation vorgestellt.

2.2.1 Einteilung der Knochentumore nach WHO (World Health Organisation)

Generell konnen Knochentumore in benigne, maligne und intermediare
Knochentumore eingeteilt werden (Fletcher, 2013) (Choi JH, 2021). Die Kategorie der
intermediaren Knochentumore wird in zwei weitere Subgruppen unterteilt: intermediate
lokal aggressive und intermediate selten metastasierende, wobei sich letztere auch
lokal aggressiv verhalten (Jundt, 2018). Tabelle 1 zeigt die Einteilung der
Knochentumore der WHO aus dem Jahr 2020. Die Knochenmetastasen, welche den
haufigsten malignen Prozess im Knochen darstellen, sind nicht in Tabelle 1 aufgefuhrt.



2.2.2 Tumorwachstum

Das Tumorwachstum spielt fur die Einteilung des Tumors eine wesentliche Rolle.
Wahrend benigne Tumore ein langsames Wachstum aufweisen, ist bei malignen
Tumoren eher mit einem schnellen Wachstum zu rechnen (Lodwick, 1964). Da
schnelle Wachstumsraten auf die Malignitat des Knochentumors hinweisen, ist es von
grol3er Bedeutung dieses Wachstum auf dem Rontgenbild zu erkennen (Caracciolo
JT, 2016). Schnelle Wachstumsraten sind haufig mit einer schlechteren Prognose und
damit mit einem geringeren Uberleben der Patient*innen assoziiert (Lodwick GS,
1980). Mit Hilfe der Klassifikation nach Lodwick kann dieses Wachstum des
Knochentumors auf Rontgenbildern eingeteilt werden. Aufgrund der fundamentalen
Bedeutung dieser Klassifikation wird im Kapitel 2.3 die Einteilung nach Lodwick
erlautert.

2.2.3 Tumorlokalisation im Skelett

FUr die richtige Diagnosestellung spielt als weiterer Punkt neben dem Tumorwachstum
die Lokalisation des Knochentumors ebenfalls eine entscheidende Rolle. Einerseits ist
die Lokalisation innerhalb des Knochens - ob in der Metaphyse, Diaphyse oder
Epiphyse (Lodwick, 1964) (siehe 2.3.1) - entscheidend, andererseits spielt ebenfalls
die Lokalisation im gesamten Skelettsystem, also welcher Knochen betroffen ist, eine
wichtige Rolle. Tabelle 2 zeigt eine modifizierte Einteilung der Lokalisation von
Knochentumoren in verschiedenen Skelettabschnitten, nach deren Haufigkeit
geordnet, nach Unni und Inwards 2010 (Unni, 2010) auf.



Ursprung

benigne

Subunguale Exostose

intermediar

maligne

: Elezr?(;;etepa?;(;scs:alsn%?;c:chondromatose Proliferation . Chqn drosarkom Grad 1, 2 und 3
. Enchondrom Chondromatose NOS . Perlostgles Chondrosarkom
Chondrogen Atypischer . Klarzelliges Chondrosarkom
) el kartilaginarer Tumor Mesenchymales Chondrosarkom
. Chondroblastom NOS (not otherwise specified) artiagina u * nehyma
i . Enddifferenziertes Chondrosarkom
. Chondromyxoidfibrom
. Osteochondromyxom
Osteogen 8::22;30l\slt2§m NOS Osteoblastom NOS . Osteosarkome *
Fibros Eii?:)nn?plastlsches . Fibrosarkom
O.S teoklastische ) Apeurysn_]e_at[sche Kpochenzyste Riesenzelltumor . Maligner Riesenzelltumor
Riesenzelltumore | Nicht-ossifiziertes Fibrom
. Chordom NOS
. . Chondroid Chordom
Notochordal . Benigner notochordaler Tumor . Schlecht differenziertes Chordom
. Enddifferenziertes Chordom
Vaskular . Hamangiom+ Ep_itheloi_des . Epitheloides Hamangioendotheliom NOS
amangiom . Angiosarkom
) g;?;g;g?iii?}%iﬁmgss FETETE Cl57 ST . Adamantinom der langen Knochen
Andere * Fibrése Dvsplas] Y Osteofibrése . Enddifferenziertes Adamantinom
Mesenchymale C)Istr:(?f?brbyssepSSIse lasie Dysplasie . Leiomyosarcom NOS
Knochentumore . Lipom NOS ysp Mesenchymom NOS . Pleomorphes Sarkom
; . Undifferenzierte Knochenmetastase
. Hibernom
. Knochenplasmozytom . T-Zell-Lymphom NOS
) _ . Malignes Lymphom . Anaplastisches Groflizelllymphom NOS
Hamatopoetische | ., Non-Hodgkin NOS «  Malignes Lymphom NOS
Neoplasien des . Hodgkin NOS . Burkitt Lymphom
Knochens . Diffuses B-Zell- Lymphom NOS . Langerhans-Zell-Histozytose NOS
. Follikulares Lymphom NOS . Erdheim-Chester- Erkrankung
. Marginales B-Zell-Lymphom NOS . Rosai-Dorfman-Erkrankung

* zu den Osteosarkomen zahlen: Konventionelles Osteosarkom, Teleangiektatisches Osteosarkom, Kleinzelliges Osteosarkom, Periostales Osteosarkom,
Parossales Osteosarkom, Hochmalignes oberflachliches Osteosarkom, Sekundares Osteosarkom, Niedrigmalignes zentrales Osteosarkom

Tabelle 1: Einteilung der Knochentumore nach WHO 2020 in Anlehnung an (Choi JH, 2021).
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Lokalisation

Becken
Femur
Fibula
Humerus
Karpus
Metakarpalia
Metatarsus
Patella
Radius
Rippen
Schadel
Skapula
Sternum
Tarsus
Tibia

Ulna

Wirbelkdrper

Benigne und intermedidre Tumore

Riesenzelltumor, Osteoblastom, Neurilemmom (Schwannom)

Osteochondrom, NOF, Riesenzelltumor, Osteoidosteom,
Chondrom

Osteochondrom, Riesenzelltumor, Chondrom, NOF
Osteochondrom, Chondrom, Riesenzelltumor, SKZ, AKZ
Osteoidosteom, Riesenzelltumor, Chondrom, SKZ
Chondrom, Osteochondrom, Osteoidosteom

Chondrom, Osteoidosteom, Osteochondrom
Chondroblastom, SKZ, AKZ

Riesenzelltumor, Osteochondrom, Osteoidosteom, Chondrom
Fibrose Dysplasie, Osteochondrom, Riesenzelltumor
Hamangiom, Eosinophiles Granulom, fibrése Dysplasie
Osteochondrom, Chondrom, Chondroblastom, Osteoidosteom
Chondrom, Riesenzelltumor

Osteoidosteom, Chondroblastom, Osteochondrom, SKZ

Riesenzelltumor, Osteochondrom, Osteoidosteom,
Chondroblastom

Riesenzelltumor, Osteoidosteom, Osteochondrom

Riesenzelltumor, Hdmangiom, Osteoidosteom, Osteoblastom

AKZ: aneurysmatische Knochenzyste
SKZ: solitdre Knochenzyste

Tabelle 2: Lokalisation der Knochentumore im Skelett, in Anlehnung an (Unni, 2010).

Maligne Tumore

Chordom, Chondrosarkom, Osteosarkom, Ewing-Sarkom
Osteosarkom, Chondrosarkom, Ewing-Sarkom, Myelom
Osteosarkom, Ewing-Sarkom, Chondrosarkom
Osteosarkom, Chondrosarkom, Myelom, Ewing-Sarkom
Chondrosarkom

Chondrosarkom, Osteosarkom

Ewing-Sarkom, Chondrosarkom, Osteosarkom
Lymphom

Osteosarkom, Ewing-Sarkom, Chondrosarkom

Myelom, Chondrosarkom, Ewing-Sarkom

Chordom, Osteosarkom, Myelom

Chondrosarkom, Osteosarkom, Myelom, Ewing-Sarkom
Myelom, Chondrosarkom

Osteosarkom, Ewing-Sarkom, Chondrosarkom

Osteosarkom, Chondrosarkom, Ewing-Sarkom, Fibrosarkom,
Adamantinom

Ewing-Sarkom, Osteosarkom

Myelom, Chordom, Chondrosarkom, Osteosarkom
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2.2.4 Manifestationsalter von Knochentumoren

Das Alter der Patient*innen ist bei der Diagnose von Knochentumoren ein
fundamentaler Faktor. Die Entstehung von benignen Knochentumoren nach dem 40.
Lebensjahr ist selten. Demzufolge sollte jede neu diagnostizierte Knochenlasion bei
Patient*innen Uber 40 Jahren bis zum Beweis des Gegenteils als maligner Tumor
klassifiziert werden. Eine Ausnahme stellen jedoch Knochenlasionen in der Nahe von
Gelenken dar, da diese z.B. auch eine subchondrale Zyste im Zusammenhang mit
Osteoarthritis oder einer anderen Gelenkerkrankung sein kdnnen. Bei Patient*innen
unter 40 Jahren hingegen kann der Knochentumor entweder benigne oder maligne
sein. Das Patient*innenalter stellt einen zuverlassigen Faktor zur Erstellung einer
Differentialdiagnose dar und muss bei der Befundung des Roéntgenbilds mitbeurteilt
werden. Tabelle 3 zeigt das typische Manifestationsalter von unterschiedlichen
Knochentumoren (Lalam R, 2017).

Alter in aggressiv nicht aggressiv
Jahren 99 %

o Ewing-Sark
Wl.ng a.r om « Einfach Knochenzyste
» eosinophiles Granulom,

0-10 « eosinophiles Granulom

« Neuroblastom, tische Knoch ¢
- Hamatologische Malignome, die * aneurysmatische Rnochenzyste

den Knochen betreffen

« Nichtossifizierendes Fibrom

«  Fibrése Dysplasie

» einfache Knochenzyste

« aneurysmatische Knochenzyste
« Osteochondrom

« Chondroblastom

«  Chondromyxoidfibrom

. Adamantinom

« Osteosarkom
10-20 « Ewing-Sarkom

« Adamantinom

« Riesenzelltumor

» Chondrosarkom « Enchondrom
20-40 . parossales Osteosarkom . Riesenzelltumor
« pleomorphes Sarkom

« Metastasen
« Multiples Myelom
« Plasmozytom
> 40 « Chondrosarkom

« Osteosarkom
« pleomorphes Sarkom
« Chordom
« Lymphom

Tabelle 3: Typisches Manifestationsalter von Knochentumoren, in Anlehnung an (Lalam R, 2017).

« Interossares Ganglion
« Subchondrale Zyste
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2.3 Einteilung nach Lodwick

Gwilym S. Lodwick stellt in seinen Artikeln (,Radiographic Diagnosis and Grading of
Bone Tumors, With Comments on Computer Evaluation® aus dem Jahr 1964 und in
einer Uberarbeiteten Version aus dem Jahr 1980 ,Determining growth rates of focal
lesions of bone from radiographs®) ein Klassifikationssystem vor (Lodwick, 1964)
(Lodwick GS, 1980). Primares Ziel dieser Gradeinteilung ist es Knochentumore auf
konventionellen Rontgenbildern in einen von drei Graden einzuteilen, welche die
Unterschiede in der Wachstumsgeschwindigkeit und damit auch der Aggressivitat
widerspiegeln. Diese Veranderung im Knochen geschieht durch osteoklastare
und/oder osteoblastare Reaktionen, welche die Knochenstruktur verandern. Nach
Lodwick sind zum einen die Lokalisation, Gréke und Form zur Diagnose des Tumors
von grofer Bedeutung und zum anderen die Knochendestruktion bzw. Proliferation
sowie die Verkalkung der Tumormatrix. All diese bildmorphologischen Faktoren
muassen zusatzlich mit dem Alter der Patient*innen in Zusammenhang gebracht
werden, um eine Diagnose erstellen zu kdnnen. Im Folgenden werden detailliert die
unterschiedlichen Kriterien zur Diagnosestellung nach Lodwick vorgestelit.

2.3.1 Lokalisation im Knochen

Knochentumore kommen an spezifischen Orten des Skeletts vor (vgl. Kapitel 2.2.3).
In der Regel treten Primartumore in den Réhrenknochen, insbesondere am distalen
Femur, proximale Tibia sowie proximaler Humerus auf, wo das starkste Wachstum
lokalisiert ist. Auch innerhalb der langen Rohrenknochen treten die Knochentumore an
spezifisch bevorzugten Abschnitten auf. So kommen beispielsweise Riesenzelltumore
und Chondroblastome vorwiegend in der Epiphyse vor. Chondrosarkome und
Osteosarkome befinden sich bevorzugt in der Metaphyse und die typische Lokalisation
von Ewing-Sarkomen ist in der Diaphyse (Miller, 2008). Die nachfolgende Abbildung 1
zeigt schematisch typische Lokalisationen von Knochentumoren bezogen auf das
Vorkommen im Knochen.
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Ewing-,
Retikulosarkom
Fibrosarkom

Diaphyse

Osteoidosteom
Aneurysmale

Knochenzyste
_q:; SK(;l(I)t;:inz - Chondrosarkom
3 4 : Riesenzelltumor
g Osteosarkom ‘ | e Kind: meta-
. % physare Lage
v Endochondrom/ RS } EPlphysenfuge
2  Chondrosarkom / Riesenzelltumor
= y: - Erwachsener:
w Chondroblastom epi-/meta-
= physire Lage

Abbildung 1: Typische topografische Lokalisation von Knochentumoren (Uhl M, 2015).

2.3.2 GrolRe und Form

Langsam wachsende Tumore sind bei Entdeckung meist unter 6cm im Durchmesser
grofl3. Demgegenuber stehen maligne Tumore, die meist Uber 6cm im Durchmesser
aufweisen. Daraus lasst sich ableiten, dass die meisten Primartumore, die zum
Zeitpunkt der Erstentdeckung klein sind, einen niedrigen Malignitatsgrad aufweisen.
Die meisten primaren Knochentumore wachsen progressiv in alle Richtungen und
neigen dabei dazu, eine kugelformige Gestalt anzunehmen. Eine Ausnahme stellt hier
das Ewings-Sarkom dar, welches bei Lokalisation in der Diaphyse meist langlich

ausgepragt ist (Lodwick, 1964).
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2.3.3 Verkalkung der Knochenmatrix

Knochenbildende Tumore, die eine funktionelle Komponente beibehalten, weisen im
Rontgenbild haufig Bereiche mit erhohter Dichte auf, welche die Bildung von
Tumorknochen aufzeigen. Dieser Tumorknochen entsteht, wenn das Tumorgewebe
Osteoid oder eine chondrogene Matrix produziert, welches in einem nachsten Schritt
mineralisiert wird. In Abhangigkeit von der Tumormineralisation wird auf dem
Rontgenbild das Ausmald der Dichteanhebung unterschieden (Erlemann, 2009).
Hierbei wird nach einer sehr dichten elfenbeinartigen Knochenverdichtung, nach einer
wolkenartigen oder einer erkennbaren diffusen Knochenverdichtung differenziert (Uhl
M, 2022).

2.3.4 Muster der Osteolyse

Die Destruktion des Knochens als Folge des Tumorwachstums zeigt mit einer hohen
Wahrscheinlichkeit eines der drei folgenden rontgenologischen Muster:

1. Geografische Osteolyse
Bei diesem Muster erzeugt der Tumor eine einzelne grof3e, gut definierte
Osteolyse oder mehrere zusammenhangende Osteolysen im spongidésen oder
kortikalen Knochen. Diese Osteolysen sind haufig Uberlappend und haben
scharf begrenzte Rander. Im Frihstadium dieser Form der Knochendestruktion
kann nur eine schwache Transparenz der Kortikalis sichtbar sein. Dagegen
kann es im Endstadium zu einer pathologischen Knochenfraktur kommen oder
der gesamte Knochen kann destruiert sein (Lodwick, 1964).

2. MottenfraRartige Destruktion des Knochens
Einige Tumore erzeugen ein Muster aus vielen verstreuten und konfluierenden
Osteolysen von mittlerer Grole, welche sich um mehrere, raumlich
voneinander getrennte, Herde anordnen. Die mottenzerfressene Destruktion ist
in der Regel inhomogen und verstreut. Im kortikalen Knochen fuhrt diese Art
der Destruktion zu einer pathologischen Fraktur (Lodwick, 1964).

3. Permeative Osteolyse
Das dritte Hauptmuster der Knochendestruktion ist gekennzeichnet durch
zahlreiche winzige Osteolysen in der Kortikalis, die in GroRe und Haufigkeit
unmerklich abnehmen, von der Zone des maximalen Befalls bis zur Kortikalis,
welche intakt ist. Eine klare Begrenzung ist bei diesem Muster der
Knochendestruktion nicht sichtbar. Bei diesem unregelmaliigen permeativen
Muster ist es weniger wahrscheinlich, dass es zu einer fruhen pathologischen
Fraktur kommt. Eine frGhe permeative Destruktion kann auf dem Roéntgenbild
jedoch unsichtbar sein (Lodwick, 1964).

15



Zusammenfassend zeigt Abbildung 2 eine schematische Darstellung der mdglichen
Knochenosteolysen.

geografisch mottenfral permeativ

Grad IA Grad IB Grad IC Grad Il Grad IIl

Abbildung 2: Schematische Darstellung der Knochenosteolysen, in Anlehnung an (Lalam R, 2017)

2.3.5 Muster der Periostreaktion

Ein weiterer Hinweis auf die Wachstumsgeschwindigkeit einer Lasion ist die
Periostreaktion. Eine glatte und kontinuierliche periostale Knochenneubildung ist das
Zeichen fur einen nicht aggressiven Tumor, da das Periost durch das langsame
Wachstum des Tumors genlgend Zeit hat, eine kontinuierliche Schicht neuen
Knochens zu bilden (Ragsdale BD, 1981). Einzelne Periostlamellen oder nicht
verkalkte Periostschalen weisen auf ein intermediares Wachstum hin.

Aggressive Tumore konnen allerdings durch ihr schnelles Wachstum eine
ungeordnete, diskontinuierliche und komplexe Periostreaktion hervorrufen. Diese
werden unter anderem als Codman-Dreieck, Spikula oder Strebepfeilerform
beschrieben. Eine dreieckige Abhebung des Periosts, welche zu aggresiven Lasionen
benachbart ist, die zu einer Durchdringung der Kortikalis gefuhrt hat, nennt man
Codman-Dreieck. Knochenneubildungen mit dazwischenstehenden
Gefallneubildungen bezeichnet man als Spikulae, wenn diese senkrecht und parallel
zur Kortikalis angeordnet sind. Oberflachentumore werden durch eine
Strebepfeilerform charakterisiert. Abbildung 3 zeigt eine schematische Darstellung der
madglichen Periostreaktionen.
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Strebepfeilerform Spicula Codman-Dreieck

Abbildung 3: Ubersicht der Periostreaktionen, in Anlehnung an (Lalam R, 2017)

2.3.6 Gradeinteilung

Ziel der Klassifizierung von Lodwick ist es, den Knochentumor nach seiner
Wachstumsgeschwindigkeit einzuteilen. Um diese Klassifizierung vornehmen zu
konnen, mussen alle oben genannten Punkte in Bezug zueinander gesetzt werden.
Lodwick nennt in seiner Studie 18 Punkte, die bei der Einteilung unterstiutzen sollen.
Nahezu alle Knochentumore kdnnen in eine von funf Kategorien (1A, IB, IC, II, 1lI)
eingeteilt werden, die jeweils einen unterschiedlichen Bereich der Wachstumsrate
darstellen. Tabelle 4 zeigt eine tabellarische Ubersicht der Einteilung nach Lodwick, in
welcher die Lage und Begrenzung der Knochenosteolyse, die Penetration der
Kortikalis sowie auch der Sklerosesaum samt Expansion beschrieben sind. Zur
Visualisierung ist ein Schema der Knochenosteolysen zusatzlich am Tabellenende von
Tabelle 4 angeflgt. Zudem ist in Abbildung 4 ein Entscheidungsbaum dargestellt,
welcher bei der Befundung von Knochenlasionen eine Hilfestellung leisten soll.
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Rontgenmuster IA IB IC

Knochenosteolyse geografisch geografisch geografisch

regelmafig oder lobuliert,
auch multizentrisch, oder
unregelmafig/unscharf,

aber nicht mottenfrafd

regelmafig oder lobuliert,
auch multizentrisch

regelmafig oder lobuliert,

Begrenzung immer scharf

Penetra_tlor_l 2 nicht oder teilweise nicht oder teilweise vollstandig
Kortikalis
Sklerosesaum immer moglich mdglich
Expansion der méglich aber < 1cm > 1cm, Sklerosesaum moglich
vorhanden

Sklerose

Schematische
Darstellung

Tabelle 4: Ubersicht der Einteilung nach Lodwick Grad I-1ll (Lodwick GS, 1980)

geografisch + mottenfraly
und/oder permeativ

unscharf

vollstandig

mdglich, aber
ungewohnlich

mdglich, aber
ungewohnlich

mottenfral und/oder
permeativ

unscharf

vollstandig

madglich, aber
ungewodhnlich

moglich, aber
ungewohnlich
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Abbildung 4: Entscheidungsbaum zur Klassifizierung nach Lodwick Grad I-lll (Lodwick GS, 1980)

2.4 Kunstliche Intelligenz

Einer der vielversprechendsten Bereiche der Gesundheitsinnovation ist die
Anwendung von Kl in der medizinischen Bildgebung (Lakhani P, 2018). KI wurde in
den 1950er Jahren erstmals von McCarthy eingefuhrt und ist ein allgemeiner Begriff,
der Computermaschinen beschreibt, die die menschliche Intelligenz imitieren (Han
XG, 2019). Dabei bezieht sich Kl auf jene Technik, die es Computern ermdglicht, die
menschliche Intelligenz nachzuahmen (Poole DI, 1998). Der Bereich Kl enthalt unter
anderem zwei weitere Subkategorien: Machine Learning (ML) und Deep Learning
(DL), wie in Abbildung 5 schematisch dargestellt (Gyftopoulos S, 2019). ML ist ein
spezielles Teilgebiet der Kl, welches es Maschinen ermdglicht, die Leistung von
Aufgaben mit Hilfe von verschiedenen Werkzeugen aus der Statistik, Mathematik und
Informatik zu verbessern (Gyftopoulos S, 2019). ML kann durch Algorithmen
selbstandig Muster in Daten erkennen. Entscheidend ist jedoch, dass die Daten zuvor
vorbereitet und strukturiert werden mussen, bevor sie verwendet werden konnen.
Deep Learning hingegen zeichnet sich durch die selbststandige Vorbereitung und
Strukturierung der Daten aus (Chauhan NK, 2018). Die Entstehung von DL ist nur
durch die rasanten Fortschritte der Rechenleistungen und die Verfugbarkeit grofl3er
Datenmengen mdglich (Vogrin M, 2020). DL verwendet sogenannte kunstliche
neuronale Netze, fur welche grolRen Datensatzen Voraussetzung sind (LeCun Y,
2015).
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Machine learning

Deep learning

Abbildung 5: Kinstliche Intelligenz und die
Unterkategorien Machine learning und Deep learning

Diese kunstlichen neuronale Netze, welche Berechnungsmodelle und Algorithmen
umfassen, ahneln der Struktur und Funktion des menschlichen Gehirns (King, 2017).
Sie sind in der Lage zu lernen, indem sie Informationen in Form von digitalen Daten
erhalten, verarbeiten und ihre Struktur in ahnlicher Weise verandern wie die Neuronen
in unserem Gehirn verandert und verschaltet werden (King, 2017). Die kunstlichen
Neuronen sind in sogenannten neuronalen Netzwerken organisiert. Diese neuronalen
Netzwerke sind in Schichten strukturiert, die aus miteinander verbundenen
Knotenpunkten bestehen. Diese Schichten werden in drei verschiedene Arten
aufgeteilt. Die Eingabeschicht, welche die Eingabedaten empfangt, die verborgene
Schicht, welche die Muster in den Daten extrahiert und die Ausgabeschicht, welche
anschlie3end die Ergebnisse der Datenverarbeitung liefert (Erickson BJ, 2017). Diese
unterschiedlichen Schichten, visualisiert in Abbildung 6, bestehen aus einer Vielzahl
von kunstlichen Neuronen, die auf unterschiedliche Art und Weise miteinander
verbunden sind. Die Neuronen erhalten als Eingabe eine Vielzahl von Werten, welche
Merkmale oder Attribute darstellen. Diese werde jeweils mit einer entsprechenden
Gewichtung im Netzknoten multipliziert. Die nun gewichteten Merkmale oder Attribute
werden im Anschluss summiert und durch eine nichtlineare Aktivierungsfunktion
geleitet. Die Gewichtung der Eingangsdaten wird wahrend der Trainingsphase
dynamisch optimiert und angepasst. Ein kunstliches Neuron kann demnach so
schematisch dargestellt werden, dass es eine Entscheidung auf Basis von Abwagen
einer Reihe von Beweisen trifft (Chartrand G, 2012).
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Eingabeschicht Verborgene Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 6: Visualisierung der drei Schichten der neuronalen Netzwerke

2.5 Kunstliche Intelligenz in der Muskuloskelettalen Radiologie

In den letzten Jahren wurden immer mehr Studien in der Muskuloskelettalen
Radiologie zum Thema Kl durchgefuhrt. So haben Bayramoglu et al. in ihrer Studie
zur Detektion von Arthrose im Kniegelenk herausgefunden, dass der Einsatz von Kl
(Radiomics) bei der Erkennung des Vorhandenseins von Arthrose des Kniegelenks
den bisherigen Ansatzen zur Erkennung von Arthrose auf Rontgenbildern Uberlegen
ist (Bayramoglu N, 2020). In einer weiteren Studie zur Osteoarthrose des Kniegelenks
prognostizierte das Deep-Learning-Modell das Risiko eine Knietotalendoprothese zu
erhalten besser voraus als bisherige Strandard-Grading-Systeme (Leung K, 2020).
Von Schacky et al. haben in ihrer Studie zur Beurteilung von radiologischen
Merkmalen der Huftarthrose auf Rontgenbildern demonstriert und aufgezeigt, dass der
Multitask-Deep-Learning-Ansatz mit der Leistung von Radiolog*innen vergleichbar ist
(von Schacky CE, 2020). Eine groRe Anzahl von Studien zum Einsatz von Kl gibt es
aus auch aus dem Bereich der Detektion von Frakturen. Adams et al. zeigen
beispielsweise in ihrer Studie, dass ein Deep-Learning-Modell in der Detektion von
Schenkelhalsfrakturen die gleichen Ergebnisse erzielt wie ein*e Radiolog*in (Adams
M, 2019). Eine weitere Studie zeigt, dass der Einsatz von KI proximale
Humerusfrakturen auf einfachen AP-Roéntgenaufnahmen der Schulter genau erkennen
und klassifizieren kann (Chung SW, 2018). Auch aus dem Bereich der
Knochentumordiagnostik gibt es bereits vielversprechende Studien. Bandyopadhyay
et al. haben eine Technik fur die automatische Diagnose von Knochenkrebs in langen
Réhrenknochen vorgestellt, die ausschliel3lich auf der Analyse eines Rdontgenbildes
basiert. Dabei stimmen in 85 % der Falle das Muster der Knochendestruktion, das
Stadium und der Grad des Knochentumors, die von der Kl vorhergesagt wurden, mit
den tatsachlichen Befunden Uberein (Bandyopadhyay O, 2019).
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In einer weiteren Studie wurde kurzlich DL zur Klassifizierung von primaren
Knochentumoren auf Réntgenbildern verwendet, jedoch wurden in dieser Studie die
Bilder manuell um den Tumor extrahiert, was die klinische Anwendbarkeit stark

einschrankt (He Y, 2020).
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3 Material und Methoden

3.1 Datensatz

Die hier beschriebene Studie ist eine multizentrische Studie, welche von den lokalen
institutionellen Ethikkommissionen genehmigt wurde (von Schacky CE, 2021). Die
Studie erfolgte unter Einhaltung der nationalen und internationalen Richtlinien.

In die Studie eingeschlossen sind alle Patient*innen mit Rdntgenbildern von
Knochentumoren (2003 bis 2020), die im Interdisziplindren Muskuloskelettalen
Tumorzentrums des Klinikums der Technischen Universitat Minchen aufgenommen
worden waren, keine vorhergegangene Therapie wie Operation oder Chemotherapie
erhalten hatten und bei denen ein histopathologischer Befund der knéchernen Lasion
vorlag. Dieser histologische Befund wurde als Referenzstandard fur die eigentliche
Diagnose der Knochentumore auf den Rontgenbildern verwendet.

Die Rontgenbilder stammen aus der Patientendatenbank des Interdisziplinaren
Muskuloskelettalen Tumorzentrums des Klinikums der Technischen Universitat
Munchen. Die Bilddaten wurden aus Digital Imaging and Communication in Medicine
(DICOM-Dateien) als PNG-Dateien (Portable Network Graphics) extrahiert. PNG
wurde gewahlt, um eine weitere, verlustfreie Bildverarbeitung zu gewahrleisten.

In der Studie sind Patient*innen bericksichtigt worden, bei denen entweder die
Diagnose eines benignen oder eines malignen Tumors vorlag. Hierbei zahlen zu den
benignen  Tumoren Osteochondrome, Enchondrome, Chondroblastome,
Osteoidosteome, nichtossifizierende Fibrome, Hamangiome, Riesenzelltumoren,
einfache Knochenzysten, aneurysmatische Knochenzysten und fibrése Dysplasie. Zu
den malignen Tumoren werden Chondrosarkome, Osteosarkome, Ewing-Sarkome,
Plasmazellmyelome, B-Zell-Non-Hodgkin-Lymphom und Chordome gezahit. Als
Referenzstandard gilt die histologische Diagnose, die anhand einer Biopsie oder
Gewebeprobe nach einer Resektion gestellt wurde. Ein weiteres Einschlusskriterium
fur die Studie war es, dass auf dem Rontgenbild nur ein einziger Knochentumor zu
sehen ist und keine multiplen Lasionen. So war es mdglich, im primaren Schritt 1132
Patient*innen in die Studie mit aufzunehmen.

In einem zweiten Schritt fuhrten zwei Radiolog*innen (A.S.G., mit 8 Jahren Erfahrung;
S.C.F., mit 4 Jahren Erfahrung) eine randomisierte Uberpriifung der 1132
ausgewahlten Rontgenbildern als unabhangige Reader durch. Die Radiolog*innen
hatten zum Zeitpunkt der Readings dabei keinen Zugang zu Patienteninformationen
oder histopathologischen Befunden. In diesem zweiten Schritt wurden Rontgenbilder
ausgeschlossen, bei denen die Bildqualitat als nicht ausreichend durch die
Radiolog*innen klassifiziert wurde, zum Beispiel aufgrund von Artefakten oder weil der
Tumor nicht auf dem Rontgenbild abgebildet war. Wenn sich beide Radiolog*innen
einig waren, dass keine Segmentierung und sinnvolle Analyse anhand des
Roéntgenbildes durchgeflihrt werden konnten, galt die Bildqualitat als nicht
ausreichend. Dadurch kam es zum Ausschluss von weiteren 198 Rontgenbildern.
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AuBerdem wurden 72 digitalisierte Filmrontgenbilder von 72 Patient*innen
mitbertcksichtigt. Abbildung 7 zeigt ein Flussdiagramm, in welchem die
Patientenauswahl dargestellt ist. Der interne Datensatz beinhaltet nach allen
Ausschlussen 934 Rontgenbilder, die fur die Studie zur Verfugung stehen.

Die Rontgenbilder (n = 934) wurden mittels Split-Sample-Validierung in Trainings-,
Validierungs- und Testgruppen aufgeteilt. Gemal der Split-Sample-Validierung
wurden 70 % der Gesamtstichprobe (n = 654) in die Trainingsgruppe, 15 % (n = 140)
in die Validierungsgruppe und 15 % (n = 140) in die Testgruppe nach dem
Zufallsprinzip eingeordnet, um die Anzahl der Tumortypen in allen drei Gruppen
auszugleichen. Daruber hinaus stand ein externer Testsatz von einem weiteren
externen Universitatsklinikum zur Verfligung, welcher im gleichen Datenformat vorlag.
Dieser Datensatz umfasst 111 Rontgenbilder von Patient*innen mit benignen Tumoren
(einschliel3lich Osteochondrom, Enchondrom, Chondroblastom, osteoid Osteom,
nichtossifizierendes Fibrom, Hamangiom, Riesenzelltumor, einfache Knochenzyste,
aneurysmatische Knochenzyste und fibrose Dysplasie) und malignen Tumoren
(einschlief3lich Chondrosarkom, Osteosarkom, Ewing-Sarkom, Plasmazell-Myelom
und B-Zell-NHLs). Zweck dieses externen Testsatzes, welcher die Zielpopulation
adaquat reprasentiert, ist die geografische Validierung, welche besonders wichtig ist,
um eine Uberschatzung der Ergebnisse aufgrund von Overfitting des Modells zu
vermeiden (Park SH, 2018). Overfitting bezieht sich auf eine Situation, in der sich ein
Lernmodell zu sehr an die Trainingsdaten anpasst und zwar in einem Malde, das es
sich negativ auf die Fahigkeit des Modells auswirkt, neue Daten zu verallgemeinern,
wahrend die Leistung des Modells mit dem Trainingsdatensatz Ubertrieben wird (Park
SH, 2018).
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Abbildung 7: Flussdiagramm der Patientenauswahl
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3.2 Modelltraining

FUr das Modelltraining wurden Segmentierungen und Bounding-Box-Platzierungen
der Tumore mit Hilfe der Open-Source-Software 3D Slicer (Version 4.7
www.slicer.org) durchgefuhrt. Als Segmentierung bezeichnet man die tatsachliche
Kennzeichnung der Ausdehnung des Tumors auf dem Roéntgenbild. Bounding-Boxen
hingegen indizieren nur den Bereich auf dem Rontgenbild, der Auffalligkeiten aufweist.
Dies fand ohne Kenntnis von histopathologischen und klinischen Daten statt. Um die
Segmentierung durchfuhren zu kénnen, wurden die 934 Rontgenbilder, welche als
PNG-Datei gespeichert wurden, mit dem Programm 3D Slicer bearbeitet. Dabei wurde
der Tumor in seiner ganzen Ausdehnung am aufReren Rand markiert (vgl. Abbildung
8). Die Speicherung der Segmentierung erfolgte als PNG Dokument und als seg.nrrd.
Um die Zuverlassigkeit der Segmentierung zu Uberprifen, wurde drei Monate nach der
ersten Segmentierung eine weitere Segmentierung von 50 zufallig ausgewahlten
Roéntgenbildern aus dem internen Datensatz durchgefuhrt.

Die Befundung der externen Rdntgenbilder fand durch zwei Assistenzarzt*innen flr
Radiologie und zwei Facharzt*innen fur Radiologie mit muskuloskelettalem
Schwerpunkt Uber 2 Tage hinweg statt. Die Radiologen klassifizierten jeden Tumor auf
den Rontgenbildern als einen malignen oder benignen Tumor und nahmen zusatzlich
eine Unterklassifizierung der vorliegenden Entitat vor.
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Abbildung 8: Darstellung der Segmentierung
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3.3 Modell-Architektur

Die Durchfuhrung der DL-Studie wurde auf einem Computer mit einem Intel Core i9-
9900K mit 3.60GHz Taktrate und 16 Threads durchgeflihrt. Diese Zentraleinheit
verfugt Uber 32GB DDR4 SDRAM Hauptspeicher. Hierbei steht DDR4 SDRAM fur
Double Data Rate 4 Synchronous Dynamic Random Access Memory und reprasentiert
somit eine gangige Art von Hauptsystemspeichern. Ferner wurde eine GeForce RTX
2080 Ti Grafikkarte von Nvidia verwendet. Das zugrundeliegende Betriebssystem war
ein Linux-System (Ubuntu, Version 18.04) mit einer handelsublichen CUDA
Programmierschnittstelle (Version 11.0 von Nvidia). Eine CUDA
Programmierschnittstelle ermdglicht hierbei, dass Programmteile durch den Prozessor
der Grafikkarte (GPU) abgearbeitet werden kénnen und somit hochgradig
parallelisierte Programmablaufe mdglich sind.

Die Modellimplementierung erfolgte in der open-source Software Python (Version
3.8.3, Python Software Foundation), wobei folgende open-source Bibliotheken
verwendet wurden: PyTorch (Version 1.7) und Dectron2 (Version 0.3) (Paszke A,
2017) (Wu Y, 2019). Grundsatzlich basiert das Modell auf einem Microsoft Common
Objects in Context (COCOQO) gefaltetem neuronalen Netzwerk (Mask-RCNN-X101) (Lin
TY, 2014) (Pan SJ, 2010).

Grundsatzlich schlagt das auf dem Objektdetektor beruhende Modell viele Bounding
Boxen mit zugehorigen Klassen vor, von welchen das DL-Modell die wahrscheinlichste
Klasse auswahlt. Dieses Vorgehen lasst sich jedoch nicht in eine binare
Klassifikationsaufgabe  konvertieren,  wodurch  eine  Operator-Empfanger-
Charakteristik abgeleitet werden kann, um dann die entsprechenden optimalen
Schwellenwerte zu bestimmen. Der Sigmoid Verlust pro Pixel und der binare Verlust
pro Pixel, der Regressionsverlust und der kategoriale Kreuzentropieverlust stellen die
verwendeten Verlustfunktionen dar, welche fur die Segmentierung, Platzierung der
Bounding Boxen und Klassifikation verwendet wurden. Die Verarbeitungszeit pro Bild
bei der Inferenz betrug 0.29 Sekunden. Abbildung 9 visualisiert eine vereinfachte
Darstellung der Modell-Architektur.
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Abbildung 9: Vereinfachte Darstellung der Modell-Architektur (von Schacky CE, 2021)

3.4 Statistische Analyse

Um die Leistung des Multitask-Deep-Learning Modells fur die Platzierung der
Bounding-Boxen auf den Validierungsset und Testset zu bewerten, wurde die
Intersection over Union (loU) genutzt. loU ist die am haufigsten verwendete Metrik fur
den Vergleich der Ahnlichkeit zwischen zwei beliebigen Formen und kann so fiir die
Bewertung der Genauigkeit der Bounding Boxen eingesetzt werden (Hamid, 2019).
Von einer korrekten Platzierung der Bounding Boxen wurde ausgegangen, wenn der
loU-Wert groRer als 0,5 war. Eine schematische Visualisierung ist in Abbildung 10
dargestellt. Die Leistung des DL-Modells fur die Segmentierungen wurde anhand des
Dice-Scores bewertet. Der Dice-Score gibt hierbei die Ubereinstimmung von GréRe
und Lokalisation bei der Segmentierung von Objekten an (Eelbode T, 2020). Die
beiden genannten Metriken loU und Dice-Score sind miteinander vergleichbar,
unterscheiden sich zwar in der Definition, kdnnen jedoch ineinander umgerechnet
werden. Die endgultige Klassifizierungsleistung wurde anschlie®end anhand der
Konfusionsmatrizen bzw. Wahrheitsmatrix, der Genauigkeit, der Sensitivitat und der
Spezifitat mit scikit-learn, Version 0.22.2 (https://scikit-learn.org/ stable/), wie auch von
Pedregosa et al. definiert (Pedregosa, et al., 2011), fur den internen und externen
Testsatz bewertet. Fur den Leistungsvergleich wurde der McNemar-Test verwendet,
indem ein P-Wert von weniger als 0,05 als einen signifikanten Unterschied gewertet
wurde. Der McNemar-Test gehort zur Klasse der Chi-Quadrat-Tests und vergleicht
zwei Stichproben in Bezug auf ein dichotomes Merkmal (Twisk, 2003). Mit der Open-
Source-Software Statsmodels (Version 0.9; https://www.statsmodels.
org/stable/index.html) wurden sowohl der linear gewichtete Cohen k-Wert als auch die
95% CL berechnet (McHugh ML, , 2012). Der Cohen k-Wert ist ein Mal® fur die
Ubereinstimmung zweier verbundener kategorialer Stichproben (Twisk, 2003).

29



Das Modelltraining sowie die Modellbewertung wurden von zwei Autoren durchgefihrt
(C.E.v.S., 8 Jahre Erfahrung in der Datenanalyse; N.J.W., Statistiker und Informatiker
mit 8 Jahren Erfahrung in Statistik und Datenanalyse).

loU=0 loU = ca. 0,5 loU =1

Abbildung 10: Schematische Visualisierung der Intersection over Union Kennzahl
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4 Ergebnisse

4.1 Patientenmerkmale und Datensatze

Wie in Tabelle 5 und Tabelle 6 dargestellt wurden 934 Rontgenbilder aus dem internen
Datensatz verwendet. Das Durchschnittsalter betrug 33 Jahre + 19 Jahre
(Standardabweichung). Davon waren 419 Patientinnen weiblich. Aus den
histologischen Befunden geht hervor, dass 667 Rontgenbilder mit benignen
Knochentumoren und 267 RoOntgenbilder mit malignen Knochentumoren mit
einbezogen wurden. Der externe Datensatz umfasste 111 Rontgenbilder von 111
Patient*innen mit einem Durchschnittsalter von 31 Jahre + 22 Jahre
(Standardabweichung). Davon waren 46 Patientinnen weiblich. Weitere Einzelheiten,
wie zum Beispiel das prozentuale Vorkommen der einzelnen Tumorentitaten, sind in
Tabelle 5 zu finden. Zu den Chondrosarkomen zahlen die atypischen Knorpeltumore
Grad | (n = 10), Chondrosarkome des Grades Il (n = 57) und Chrondrosarkome des

Grades Il (n = 35).

Die Intrarater-Zuverlassigkeit bei der Platzierung der Bounding Boxen betrug 0,88 +
0,13. Dies wurde mit der Hilfe des loU gemessen. Fur Segmentierungen betrug die
Intrarater-Zuverlassigkeit 0,93 + 0,12., dies wurde anhand des Dice-Scores
gemessen.
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Gesamt Trainingsset Validationsset = Testset Externes

Merkmale (n=934) (6541934, 70%) (140/934,15%)  (140/934,15%) '°Stset

(n=111)
Alter in Jahren 33+19 34 + 20 32+ 17 30+ 18 3322
Geschlecht (weiblich) 419 (50%) 309 (47%) 63 (45%) 47 (34%) 46 (41%)
Maligne Untergruppe 267 (29%) 189 (29%) 39 (28%) 39 (28%) 35 (32%)
Chondrosarkom 102 (11%) 72 (11%) 15 (11%) 15 (11%) 11 (10%)
Osteosarkom 48 (5%) 34 (5%) 7 (5%) 7 (5%) 7 (6%)
Ewing Sarkom 45 (5%) 31 (5%) 7 (5%) 7 (5%) 6 (5%)
Plasmazell Myelom 30 (3%) 22 (3%) 4 (3%) 4 (3%) 6 (5%)
B-Zell NHL 36 (4%) 26 (4%) 5 (4%) 5 (4%) 5 (5%)
Chordom 6 (1%) 4 (1%) 1(1%) 1 (1%) 0 (0%)
Benigne Untergruppe 667 (71%) 465 (71%) 101 (72%) 101 (72%) 76 (68%)
Osteochondrom 228 (24%) 160 (24%) 34 (24%) 34 (24%) 17 (15%)
Enchondrom 153 (16%) 107 (16%) 23 (16%) 23 (16%) 13 (12%)
Chrondroblastom 19 (2%) 13 (2%) 3 (2%) 3 (2%) 3 (3%)
Riesenzelltumor 44 (5%) 30 (5%) 7 (5%) 7 (5%) 7 (6%)
Osteoid Osteom 19 (2%) 13 (2%) 3 (2%) 3 (2%) 4 (4%)
Nicht-ossifizierendes 34 (4%) 24 (4%) 5 (4%) 5 (4%) 5 (4%)
Fibrom

Hamangiom 12 (1%) 8 (1%) 2 (1%) 2 (1%) 3 (3%)
Aneurysmatische 82 (9%) 58 (9%) 12 (9%) 12 (9%) 9 (8%)
Knochenzyste

Knochenzyste 24 (3%) 16 (2%) 4 (3%) 4 (3%) 7 (6%)
Fibrose Dysplasie 52 (6%) 36 (6%) 8 (6%) 8 (6%) 6 (5%)

Tabelle 5: Verteilung der Patient*innen
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Gesamt Trainingsset Validationsset  Testset Externes

Merkmale (n=934) (6541934, 70%) (1401934, 15%) (1401934, 15%) '°Stset

(n=111)

Lokalisation gesamt

Kopf/Rumpf 125 (13%) 90 (14%) 17 (12%) 18 (13%) 6 (5%)

Extremitaten 809 (87%) 564 (86%) 123 (88%) 122 (87%) 105 (95%)

Lokalisation maligne Tumore

Kopf/Rumpf 42 (16%) 28 (15%) 7 (18%) 7 (18%) 2 (6%)

Extremitaten 225 (84%) 161 (85%) 32 (82%) 32 (82%) 33 (94%)

Lokalisation benigne Tumore

Kopf/Rumpf 83 (12%) 62 (13%) 10 (10%) 11 (11%) 4 (5%)

Extremitaten 584 (88%) 403 (87%) 91 (90%) 90 (89%) 72 (95%)

Tabelle 6: Fortsetzung der Tabelle 5: Verteilung der Patient*innen

4.2 Modellleistung bei der internen Testreihe

In der finalen internen Testreihe nach Training und Validierung erreichte das Multitask-
DL-Modell eine Genauigkeit von 81,4 % (114 von 140; 95 % Konfidenzintervall (CL):
75,0 %, 87,8 %), eine Sensitivitat von 59,0 % (23 von 39; 95 % CL: 44 %, 77 %) und
eine Spezifitdt von 90,1 % (91 von 101; 95 % CL: 84,3 %, 95,9 %) fur die
Klassifizierung von Knochentumoren als benigne oder maligne. Diese Ergebnisse sind
in Abbildung 11 als Konfusionsmatrix fir die Unterscheidung von benignen und
malignen Tumoren visualisiert worden. Die Sensitivitdt bezeichnet den Anteil der
wirklichen malignen Tumoren, die korrekt als maligne vorhergesagt werden. Die
Spezifitat ist somit der Anteil der wirklichen benigne Tumoren, die korrekt als benigne
vorhergesagt werden (Powers, DMW, 2011). Die Ubereinstimmung zwischen der
Bewertung des Multitask-DL-Modells und der histologischen Ergebnisse fur die
Klassifizierung der Knochentumore als benigne oder maligne betrug gemessen
anhand des linear gewichtet Cohen k-Wertes 0,52 (95 % CL: 0,44, 0,60). Das Modell
erreichte eine Genauigkeit von 42,9 % (60 von 140; 95 % CL: 34,7 %, 51,1 %) fur die
Subklassifikation der Tumorentitaten in eine von 16 Tumorentitdten und eine Makro-
F1-Score von 0,33.

Der Makro-F1-Score wird verwendet, um mehrere Klassen, die zur Auswahl stehen,
zu bewerten (Farkas I, 2021). Dabei ist 1.0 der beste Wert und 0.0 der schlechteste.
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Das Multitask-DL-Modell platzierte bei der Objekterkennung 65,0 % (91 von 140) der
Bounding Boxes korrekt (> 0,5). Dies ergab einen loU von 0,54 + 0,32. Die

Segmentierungen, welche vom Multitask-DL-Modell durchgefuhrt wurden, ergaben
einen durchschnittlichen Dice-Score von 0,63 + 0,34 mit dem internen Testset.
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Abbildung 11: Konfusionsmatrix der internen Testreihe. Die
Zahlen entsprechen den verschiedenen Vorhersagen (von
Schacky CE, 2021).

4.3 Leistung des Modells in der externen Testreihe

Das Multitask-DL-Modell erreichte in der externen Testreihe eine Genauigkeit von
80,2% (89 von 111; 95% CL: 72,8%, 87,6%), eine Sensitivitat von 62,9% (22 von 35;
95% CL: 47%, 79%) und 88,2% Spezifitat (67 von 76; 95% CL: 81%, 96%) fur die
Klassifizierung von Knochentumoren als benigne oder maligne. Diese Ergebnisse sind
in Abbildung 12 als Konfusionsmatrix fir die Unterscheidung von benignen und
malignen Tumoren dargestellt worden.

Die Ubereinstimmung zwischen der Bewertung des Multitask-DL-Modells und der
histologischen Ergebnisse fur die Klassifizierung der Knochentumore als benigne oder
maligne betrug gemessen anhand des linear gewichtet Cohen k-Werte 0,53 (95 % CL.:
0,43, 0,62). Das Modell erreichte eine Genauigkeit von 43,2 % (48 von 111; 95 % CL.:
34,0 %, 52,4 %) fur die Subklassifikation der Tumorentitaten in eine von 16
Tumorentitdten und eine Makro-F1-Score von 0,34.

Das Multitask-DL-Modell platzierte bei der Objekterkennung 59,5 % (66 von 111) der
Bounding Boxes korrekt (loU > 0,5). Dies ergab einen loU von 0,52 + 0,34. Eine
zumindest geringe Uberlappung (loU > 0) zwischen Bounding-Box und den Tumoren
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gab esin 82,0% (91 von 111). Die Segmentierungen, welche vom Multitask-DL-Modell
durchgefuhrt wurden, ergaben einen durchschnittlichen Dice-Score von 0,60 + 0,37
mit dem externen Testset. Tabelle 7 gibt einen Uberblick Uber die Leistung des DL-
Modells bei der Identifizierung maligner Lasionen in den internen und externen
Testgruppen sowie bei der Klassifizierung von Tumorentitaten, der Platzierung von
Bounding Boxen und der Segmentierung.

Wenn eine gewisse Uberlappung (loU > 0) festgestellt wurde, klassifizierte das Modell
85,7% (78 von 91) als korrekt benigne oder maligne. Wurde keine Uberlappung
festgestellt (loU = 0), klassifizierte das Modell 55,0% (11 von 20) als korrekt benigne
oder maligne.

Hinsichtlich der Lokalisation erreichte das Modell 50,0 % Genauigkeit (drei von sechs)
bei Tumoren in Rumpf- und Kopfbereich, 78,8 % Genauigkeit (26 von 33) im Bereich
der oberen Extremitaten und 83,3 % (60 von 72) im Bereich der unteren Extremitaten.

Der Zusammenhang zwischen Tumorgrof3e und Genauigkeit wurde untersucht, indem
die Tumore je nach GroRe in zwei gleichgroRe Gruppen eingeteilt wurden. Die
Genauigkeit bei den kleinen Tumoren (< als 6,4 cm im maximalen Durchmesser auf
dem Rodntgenbild) betrug 78,2% (43 von 55), hingegen betrug die Genauigkeit bei
grolden Tumoren (> als 6,4 cm im maximalen Durchmesser) 82,1% (46 von 56).
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Abbildung 12: Konfusionsmatrix der externen Testreihe.
Die Zahlen entsprechen den verschiedenen Vorhersagen
(von Schacky CE, 2021).
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Multitask-DL-Modell Internes Testset Externes Testset

Genauigkeit der

N 81.4 (114/140) [75.0, 87.8] 80.2 (89/111) [72.8, 87.6]
Malignitatsprognose

Sensitivitat der

Malignititsprognose 59.0 (23/39) [44, 77] 62.9 (22/35) [47, 79]

Spezifitat der

Ll e 90.1 (91/101) [84.3, 95.9] 88.2 (67/76) [81, 96]

Genauigkeit der 16

Tumorentitat
Intersection over Union 0.54 +0.32 0.52+0.34
Dice Score 0.63+0.34 0.60 + 0.37

42.9 (60/140)[34.7, 51.1]  43.2 (48/111) [34.0, 52.4]

Hinweis: Die Daten flir Genauigkeit, Sensitivitdt und Spezifitat sind als Prozentsatze ausgedriickt, wobei die Proportionen in den
runden Klammern angegeben sind. Die in den eckigen Klammern aufgefiihrten Daten sind 95% CLs. Die Daten fir die loU und
den Dice-Score werden als Mittelwert + Standardabweichung angegeben. Sensitivitdt und Spezifitdt wurden ohne
Bericksichtigung von Patient*innen mit normalem histologischem Befund berechnet.

Tabelle 7: Leistung des DL-Modells bei der Identifizierung maligner Tumore in den internen und
externen Testgruppen sowie bei der Klassifizierung von Tumorentitaten, der Platzierung von Bounding
Boxen und der Segmentierung (von Schacky CE, 2021).

4.4 Leistung des Modells im Vergleich mit Radiolog*innen

Im Vergleich zum Multitask-Deep-Learning Modell erreichten zwei Assistenzarzt*innen
fur Radiologie eine Genauigkeit von 71,2 % (79 von 111; 95 % CL: 57,0 %, 74,6 %)
und 64,9 % (72 von 111; 95 % CI: 56,1 %, 73,9 %), eine Sensitivitat von 60,0 % (21
von 35; 95 % CL: 44 %, 76 %) bzw. eine Sensitivitat von 37.1 % (13 von 35; 95 % CL:
21%, 53%), aullerdem eine Spezifitat von 76,3 % (58 von 76; 95 % CL: 63 %, 80 %)
bzw. eine Spezifitat von 77,6 % (59 von 76; 95 % CL: 56 %, 74 %) fur die
Klassifizierung von Knochentumoren als benigne oder maligne.

Die Ubereinstimmungen zwischen den Assistenzérzt*innen fur Radiologie und der
histologischen Ergebnisse betrugen gemessen anhand des linear gewichtet Cohen k-
Wertes 0,35 (95 % CL: 0,17, 0,53) und 0,15 (95% CL: 0,0, 0,35).

Die beiden Assistenzarzt*innen fur Radiologie erreichten eine Genauigkeit von 44,1 %
(49 von 111; 95 % CL: 34,9 %, 53,3 %) fur die Subklassifikation der Tumorentitaten in
eine von 16 Tumorentitaten.

Bei der Klassifizierung eines Tumors als benigner oder maligner war die Genauigkeit
des DL-Modells hoher als die der beiden Assistenzarzt*innen fur Radiologie (80,2 %
gegenuber 71,2% bzw. 64,9%; P = .002 bzw. P < .001).

Im Gegensatz dazu erreichten zwei Facharzt'innen fur Radiologie mit
muskuloskelettalem-Schwerpunkt im Vergleich zum Multitask-Deep-Learning Modell
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eine Genauigkeit von 83,3% (93 von 111; 95 % CL: 76,9 %, 90,7 %) bzw. 82,9 % (92
von 111; 95 % CL: 76,0 %, 90,0 %), eine Sensitivitat von 88,6 % (31 von 35; 95 % CL:
79 %, 99 %) bzw. eine Sensitivitat von 82,9 % (29 von 35; 95 % CL: 71 %, 95 %),
aullerdem eine Spezifitdt von 81,6 % (62 von 76; 95 % CL: 73 %, 91 %) bzw. eine
Spezifitat von 82,9 % (63 von 76; 95 % CL: 76 %, 90 %) fur die Klassifizierung von
Knochentumoren als benigne oder maligne.

Die Ubereinstimmungen zwischen den Fachérzt*innen fiir Radiologie mit
muskuloskelettalem Schwerpunkt und der histologischen Ergebnisse betrugen
gemessen anhand des linear gewichtet Cohen k-Wertes 0,65 (95 % CL: 0,51, 0,80)
bzw. 0,62 (95% CL: 0,47, 0,78).

AuBerdem erreichten die beiden Facharzt*innen fur Radiologie  mit
muskuloskelettalem Schwerpunkt eine Genauigkeit von 58,6 % (65 von 111; 95 % CL:
49,4 %, 67,8 %) bzw. 65,8 % (73 von 111; 95 % CL: 56,5 %, 73,9 %) fir die
Subklassifikation der Tumorentitaten in eine von 16 Tumorentitaten.

Zwischen dem DL-Modell und den beiden Facharzt*innen flr Radiologie mit
muskuloskelettalem Schwerpunkt konnte kein signifikanter Unterschied (80,2 % vs.
83,8 % und 82,9 %; P = 0,13 bzw. P = 0,25) festgestellt werden, was die genaue
Klassifizierung eines Tumors in einen benignen oder malignen betrifft.

Tabelle 8 gibt einen Uberblick tiber den Leistungsvergleich zwischen dem DL-Modell,
den Assistenzarzt*innen fur Radiologie und den Facharzt*innen fur Radiologie mit
muskuloskelettalem Schwerpunkt bei der Identifizierung maligner Tumoren und der
Klassifizierung von Tumorentitaten aus der externen Testgruppe.
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Facharzt*innen fiir

Externes Testset Multitask-DL- Assistenzarzt*innen Radiologie mit
Model fur Radiologie muskuloskelletalem
Schwerpunkt
Malignitatsprognose  [72.9, 87.6] [61.6, 73.8] [77.9, 87.8]
Sensitivitat der 62.9 (22/35)
Malignitatsprognose [47, 79] 49 £ 1137, 60] 86+2.9176,92]
Spezifitat der 88.2 (67/76)
Malignitatsprognose [81, 96] 77+0.7[70, 83] SR
Tumorentitat [34, 52] [34.9, 53.3] [55.6, 68.3]

Hinweis: Die Daten fir Genauigkeit, Sensitivitdt und Spezifitdt werden als Prozentsatze ausgedriickt, wobei die Proportionen in
den runden Klammern angegeben sind oder als mittlere Prozentsatze mit 6 Standardabweichungen. Die in den eckigen Klammern
angegebenen Daten sind 95% CLs. Sensitivitat und Spezifitat wurden ohne Berlicksichtigung von Patient*innen mit normalem

histologischem Befund berechnet.

Tabelle 8: Leistung des DL-Modells, von Assistenzarzt*innen fir Radiologie und von Facharzt*innen fur
Radiologie mit muskuloskelettalem Schwerpunkt bei der Identifizierung maligner Tumoren und der
Klassifizierung von Tumorentitaten in der externen Testgruppe (von Schacky CE, 2021).
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4.5 Modellinterpretation und Beispiele

Abbildung 13 zeigt ein Beispiel fur die korrekte Beurteilung der Tumorentitat bei einem
36-jahrigen Mann mit einem Chondrosarkom des linken Femurs. (A) zeigt ein natives
Roéntgenbild im anterior-posterior Strahlengang. (B) zeigt die korrekte Bounding-Box-
Platzierung und Segmentierung des Tumors durch das Multitask-Deep-Learning-
Modell. Mit einer Sicherheit von 97% klassifiziert das DL-Modell diesen Tumor korrekt
als Chondrosarkom.

Chondrosarcoma 97%

Abbildung 13: Beispiel fur die korrekte Bewertung als Chondrosarkom (von Schacky CE, 2021)
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Abbildung 14 zeigt ein weiteres Beispiel fur die korrekte Beurteilung der Tumorentitat
bei einem 16-jahrigen Jungen mit einem nichtossifizierenden Fibrom (NOF) der linken
Fibula. (A) zeigt ein natives Rontgenbild im anterior-posterior Strahlengang. (B) zeigt
die korrekte Bounding-Box-Platzierung und Segmentierung des Tumors durch das
Multitask-Deep-Learning-Modell. Mit einer Sicherheit von 72% klassifiziert das DL-
Modell diesen Tumor korrekt als NOF.

Abbildung 14: Beispiel fir die korrekte Bewertung als NOF (von Schacky CE, 2021)
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Abbildung 15 zeigt ein Beispiel fur die korrekte Bewertung des Tumors als benigne
aus dem externen Testset bei einem 39-jahrigen Mann mit einem Enchondrom des
linken Femurs. (A) zeigt ein natives Rontgenbild im anterior-posterior Strahlengang.
(B) zeigt die korrekte Bounding-Box-Platzierung und Segmentierung (grun) des
Tumors (blau) durch das Multitask-Deep-Learning-Modell. Mit einer Sicherheit von 89
% klassifiziert das DL-Modell diesen Tumor korrekt als benigne.

Abbildung 15: Beispiel fur die korrekte Klassifikation als benigner Tumor (von Schacky CE, 2021)
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Abbildung 16 zeigt ein Beispiel fur die korrekte Bewertung des Tumors als maligne bei
einem 87-jahrigen Mann mit B-Zell-Non-Hodgkin-Lymphom. (A) zeigt ein natives
Roéntgenbild im anterior-posterior Strahlengang. (B) zeigt die korrekte Bounding-Box-
Platzierung und Segmentierung (rot) der Knochenlasion (orange) durch das Multitask-
Deep-Learning-Modell. Mit einer Sicherheit von 86 % klassifiziert das DL-Modell
diesen Tumor korrekt als malignen.

Malignant Tumor 86%

_ 7 4

Abbildung 16: Beispiel fur die korrekte Klassifikation als maligner Tumor (von Schacky CE, 2021)
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Abbildung 17 zeigt ein Beispiel fur eine falsche Vorhersage durch das Multitask-Deep-
Learning-Modell aus dem externen Testset bei einem 17-jahrigen Jungen mit einer
aneurysmatischen Knochenzyste im linken Femur. (A) zeigt ein natives Rontgenbild
im anterior-posterior Strahlengang. (B) zeigt die Vorhersage der Bounding-Box-
Platzierung und der Segmentierung (orange) des DL- Modells, welches den Tumor mit
einer Sicherheit von 63% als maligne einstuft. Diese fehlerhafte Vorhersage kann
durch Uberlagerung von Darmschlingen verursacht worden sein. Es handelt sich
eigentlich um einen benignen Tumor im linken Femur (blau).

B Malignant Tumor 63%

Abbildung 17: Beispiel fur eine fehlerhafte Bewertung (orange Segmentierungs-Maske). Die
eigentliche Lasion befindet sich im Trochanter major links/proximalen Femur links (lila
Segmentierungs-Maske) (von Schacky CE, 2021)
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5 Diskussion

Um eine Verbesserung der Erkennungsraten von primaren Knochentumoren zu
erlangen, ist ein Multitask-Deep-Learning (DL)-Modell, das Bounding-Box-
Platzierungen, Segmentierungen und Kilassifizierungen von Knochentumoren auf
Roéntgenbildern durchfuhrt, sehr hilfreich. Daher wurde ein Multitask-DL-Modell
entwickelt, welches Bounding-Box-Platzierungen, Segmentationen und Klassifizierung
von Knochentumoren auf Rdntgenbildern vornimmt. Das entwickelte DL-Modell
platzierte die Bounding-Boxen der Tumore mit einer beinahe vollstandigen
Uberlappung. Mit einem entsprechend ermittelten Dice-Wert fiihrte das DL-Modell
Segmentierungen durch, welche eine groBe Ubereinstimmung mit denjenigen
lieferten, die von Radiolog*innen durchgefuhrt wurden und als ,ground truth‘ dienten.
Bei der Klassifizierung von Knochentumoren als benigne oder maligen Ubertraf die
Genauigkeit des Modells die der Assistenzarzt*innen fur Radiologie. Die Genauigkeit
des DL-Modells war hingegen mit Facharztinnen fur Radiologie mit
muskuloskelettalem-Schwerpunkt vergleichbar. Dieses Ergebnis zeigt aussichtsreiche
Perspektiven fur einen Einsatz des Deep-Learning Modells in der zukinftigen
klinischen Anwendung.

Zur Beurteilung von Knochentumoren wurden in friheren Studien Informationen aus
Rontgenbildern  verwendet. Lodwick et al. erstellten ein bekanntes
Klassifizierungssystem zur Einteilung von Knochenlasionen in Abhangigkeit von ihren
Destruktionsmustern (Lodwick, 1964), welches auch heute noch in der Radiologie
seine Anwendung findet. Im Jahr 2016 wurde von Caracciolo et al. eine modifizierte
Lodwick-Madewell-Klassifikation ~ vorgeschlagen. Diese soll helfen, das
Malignitatsrisiko von Knochenlasionen auf Rodntgenbildern besser einzuteilen
(Caracciolo JT, 2016). Es wurde festgestellt, dass 94 % der Lasionen des Grades |
benigne waren und 81 % der Lasionen des Grades Il maligne waren. Hingegen konnte
den Lasionen Grad Il keine eindeutige Differenzierung zugeordnet werden, die
Lasionen waren zu gleichen Teilen benigne bzw. maligne. In einer Studie von Reinus
et al. wurden ein neuronales Netzwerk genutzt, um fokale Lasionen auf Rontgenbilder
zu beurteilen. Es wurden 709 Knochentumore untersucht und zahlreiche
demografische und rontgenologische Daten in das neuronale Netz eingegeben, was
zu einer Genauigkeit von 82 % bei der Unterscheidung von benignen und malignen
Lasionen flhrte (Reinus WR, 1994).

In einer weiteren Studie wurden 18 Merkmale, darunter Alter, Geschlecht und
rontgenologische Daten, als Input fur ein naives Bayes'sches Modell zur Bewertung
von 710 Knochentumoren verwendet. Diese Studie erreichte bei der Bewertung von
710 Knochentumoren eine Genauigkeit von 44 % bei der Klassifizierung der
Tumorentitat (Do BH, 2017).

Bluemke et al. empfehlen eine Validierung, einen Hold-out-Test und eine externe
Validierung durchzufuhren (Bluemke DA, 2020). Diese wurden in den beiden oben
genannten Studien jedoch nicht durchgeflhrt. Dariber hinaus wurden in diesen
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Studien radiologische Merkmale als Input fur die Modelle verwendet, so dass Readings
und Auswertungen von spezialisierten Radiolog*innen vorab erforderlich waren.

Der Vorteil eines vollautomatischen Designs, das sich auf ein Multitask-DL-Modell
stutzt, ist, dass keine Readings oder Annotationen von Radiolog*innen bendtigt
werden. Das Multitask-DL-Modell, welches von uns entwickelt wurde, flhrt nicht nur
eine automatische Objekterkennung und Tumorsegmentierung durch und zeigt so die
Lage des Tumors mit nur dem Rdntgenbild als Input an, sondern erreicht auch eine
hdohere Genauigkeit als fruhere Studien. Ein solches Modell kann die
Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation eines primaren Knochentumors verringern
und zusétzliche wichtige Informationen liefern, welche eine Uberweisung an ein
spezialisiertes Zentrum fur Knochentumore fur weitere diagnostische Untersuchungen
wie Magnetresonanztomographie (MRT) oder Computertomographie (CT) erforderlich
machen wurde. Dies ist vor allem im klinischen Umfeld wie z.B. in kleinen
Krankenhausern und Praxen, in denen die Expertise in der muskuloskelettalen
Bildgebung begrenzt ist, besonders wichtig. Die Verwendung von Kl im klinischen
Alltag soll Radiolog*innen vor allem bei der Befundung von seltenen Erkrankungen wie
Knochentumoren, bei denen keine ausreichende Expertise erworben werden kann,
unterstutzen. Lakhani et al. schreiben in ihrer Studie, dass Kl einige Aufgaben der
Radiolog*innen ersetzen werde, aber in vielen Fallen wird Kl die Radiolog*innen in der
genaueren Befundung vielmehr unterstitzen (Lakhani P, 2017).

Die Beurteilung von Knochentumoren mittels Rontgenaufnahmen wurde durch
Lodwick et al. wesentlich verbessert. Er fUhrte einen Algorithmus ein, der eine genaue
und praktikable Einstufung der Wachstumsrate in der taglichen Praxis der
muskuloskelettalen Radiologen ermdglicht. Der Algorithmus wurde von Gwilym
Lodwick selbst im Laufe seiner Karriere immer wieder verfeinert. In der ersten
Veroffentlichung aus dem Jahr 1964 wurde das ursprianglich vorgeschlagene
Einstufungssystem in Form einer Texttabelle dargestellt. Zusatzlich wurde in dieser
ersten Arbeit von 1964 das Vorhandensein von Strebepfeiler, Codman-Dreieck und
Tumorknochen bewertet (Lodwick, 1964). In seiner lteration von 1980 konzentrierte
sich Lodwick schlieBlich auf weniger Deskriptoren. Diese beschrankt sich auf die
Anwendung des Kilassifizierungsalgorithmus auf Tumore mit offensichtlicher
Knochendestruktion (Lodwick GS, 1980). Das endguiltige Klassifizierungssystem von
Lodwick aus dem Jahr 1980 ist die Klassifizierung, auf die sich die Lehrblcher der
Radiologie heute beziehen.

Seit der ursprunglichen Veroffentlichung von Lodwick wurden zwei alternative
angepasste Varianten der Klassifizierung nach Lodwick vorgeschlagen. Im Jahr 1981
fuhrte Madewell den Deskriptor eines sich verandernden Randes ein. Dieser
Parameter soll auf eine starkere biologische Aktivitat hinweisen, die mit einer erhdhten
Wahrscheinlichkeit und einer erhéhten Malignitat eines Tumors einhergeht. Madewell
unterscheidet den sich veradndernden Rand (der auf seriellen Rontgenbildern
ausgewertet wird) von Kombinationsmustern, bei denen Merkmale verschiedener
Wachstumsgrade in derselben Lasion vorhanden sind, die zu einem einzigen Zeitpunkt

45



ausgewertet werden (Madewell JE, 1981). Mehr als 30 Jahre spater, im Jahr 2016,
veroffentlichten Caracciolo und Kollegen ein ,Modified Lodwick-Madewell Grading
System®, das auf der Verdffentlichung von Madewell mit zusatzlichen Anpassungen
basiert. Caracciolo und Kollegen verfeinerten den Parameteranderungsspielraum
weiter und adaptierten das Gradingsystem in IA, 1B, Il, IlIA, IlIB und IlIC. Die neue
Kategorie IlIA soll nun fur Lasionen mit Randveranderungen, die auf mehreren
Rontgenbildern zu sehen sind, eingefihrt werden. Auch sollen atypische
Kombinationen, die auf Malignitat hindeuten und wenn keine friheren Rontgenbilder
verfugbar sind, dieser Kategorie zugeteilt werden. Diese Kategorie IlIA impliziert ein
schnelles Wachstum des Knochentumors und ist damit ein Zeichen fur eine mit hoher
Wahrscheinlichkeit maligne Lasion. So sollte beispielsweise eine Lasion des
ursprunglichen Grades IB, bei der in einem Folgerdntgenbild eine neue vollstandige
Kortikalispenetration beobachtet wird, in die neue Kategorie IlIA eingestuft werden.
Bezuglich der Kombinationsmuster stellen Caracciolo und Kollegen fest, dass es ein
Grundprinzip der Lasionsanalyse ist, dass die Rander nach ihren aggressivsten
Merkmalen klassifiziert werden.

AuBerdem wird im System von Caracciolo et al. Grad IC zu Grad Il, um dem maRigen
Malignitatsrisiko dieser Lasionen deutlich zu machen. Grad |lIB dieses Systems
entspricht den Graden Il und Ill nach Lodwick. Sowohl Madewell als auch Caracciolo
und Kollegen haben die Definition der Wachstumsgrade IA und IB leicht vereinfacht,
obwohl Caracciolo und Kollegen ausdrtcklich darauf hinweisen, dass diese Grade im
Wesentlichen unverandert  gegenuber  dem ursprunglichen Lodwick-
Einstufungssystem bleiben (Caracciolo JT, 2016). Dartber hinaus ist es moglich, dass
rontgenologisch verborgene Lasionen eine erhebliche Tumorlast auch ohne
entsprechenden  rontgenologischen  Nachweis  vorweisen  konnen. Dies
berlcksichtigen sowohl Madewell (1981) als auch Caracciolo et al. (2016). Im System
von Caracciolo und Kollegen werden diese Lasionen der Kategorie 11IC zugeordnet.

Die Zuweisung des Wachstumsgrades ist anfallig fur mogliche Fehlklassifizierungen,
was zu einer mafigen Interobserver-Zuverlassigkeit fuhrt. In einer Studie von Lodwick
und Kollegen aus dem Jahr 1980 bewerteten vier Untersucher 223 Knochentumore
(Lodwick GS, 1980). Dabei zeigte sich, dass die Leser bei der Zuweisung der
Wachstumsgrade |IA (am ehesten benigne) und Il (am ehesten maligne) haufiger
ubereinstimmten als bei der Zuweisung von Zwischengraden IB, IC und Il (Lodwick
GS, 1980).

Das 1980 von Lodwick entwickelte Klassifizierungssystem ist zum Lehrbuchstandard
fur die Einteilung des Knochentumorwachstums geworden (Davies AM, 2009). Es
wurde jedoch argumentiert, dass das ursprungliche Lodwick-Klassifikationssystem zu
komplex ist und einer Vereinfachung bedarf (Caracciolo JT, 2016). Daher haben
Benndorf et al. einen Entscheidungsbaum des urspringlichen Lodwick-
Klassifizierungsalgorithmus erstellt, der in der klinischen Praxis verwendet werden
kann (Benndorf M, 2021). Dieser Entscheidungsbaum ist in Abbildung 4 dargestellt
und soll bei der alltaglichen Befundung von Knochenlasionen eine Hilfestellung leisten.
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Unsere Studie hat jedoch weitere Limitierungen. Erstens wurde die Klassifizierung der
Knochentumore nur in benigne und maligne vorgenommen, obgleich auch einige
benignen Knochentumore behandlungsbedurftig sein kdnnen und daher an ein
spezialisiertes Zentrum fur muskuloskelettalen Radiologie Uberwiesen werden sollten.
Zur Erkennung dieser Knochentumore konnte die automatische Platzierung der
Bounding Boxen ein wichtiges Hilfsmittel sein, um solche Tumore zu erkennen und
gegebenenfalls weiter zu behandeln. Zweitens wurden in unsere Studie nur
histologisch nachgewiesene Knochentumore eingeschlossen. Dadurch kann es zu
einem Selektionsbias kommen. Hochstwahrscheinlich hat dieser Selektionsbias
jedoch den Datensatz erschwert, da sowohl das DL-Modell als auch Radiolog*innen
typisch benigne Tumore leichter klassifizieren kénnen als Tumore, welche zur
Diagnose eine Histologie bendtigen. Drittens wurden keine Patient*innen mit
normalen, histologisch gesicherten Befunden berlcksichtigt. Ein unerfahrener Leser
kann jedoch auf einen Tumor schliefen, wenn eine normale Variante vorliegt. Aus
diesem Grund werden normale Varianten normalerweise zur Berechnung der
Sensitivitat und Spezifitdt berlcksichtigt. Viertens wird die klinische Anwendbarkeit
eventuell durch die fehlenden Vorhersagen anderer Krankheiten wie Frakturen oder
degenerativen Veranderungen, mit denen das Modell nicht trainiert wurde,
eingeschrankt. Flunftens wurde mdglicherweise die urspringliche Auflésung oder
Genauigkeit der verwendeten Rontgenbilder, die als Input fur das Modell dienten,
verringert. Dies geschah aufgrund von Einschrankungen durch das Vortraining, in
welchem die Pixel auf 800 x 1200 Pixel festgelegt wurden. Im Vergleich zu friheren
DL-Modellen war die verwendete Eingangsauflésung von 800 x 1200 Pixeln dennoch
hoher (He Y, 2020) (Krogue JD, 2020). Sechstens wurden in unsere Studie nur primare
Knochentumore eingeschlossen und keine Knochenmetastasen. Nach Macedo et al.
sind Knochenmetastasen jedoch viel haufiger als primare Knochentumore (Macedo F,
2017). Daher sollten in zuklUnftigen groReren Studien Rontgenbilder mit Metastasen
Berucksichtigung finden. Siebtens enthielt das DL-Modell keinerlei Information Uber
das Alter der Patient*innen oder Uber die Knochendichte. Achtens wurde das DL-
Modell nur mit Rontgenbildern trainiert, die aus einer Ebene bestand, obwohl die
Radiolog*innen zur Befundung zwei Ebenen nutzen. So kdnnte sich das Outcome des
DL-Modells durch das Training auch in der zweiten Ebene eventuell verbessern. Des
Weiteren wurden in unserer Studie nur konventionelle Réntgenbilder zur Beurteilung
von Knochentumoren verwendet, obwohl die MRT-Untersuchung vor allem bei der
Ausdehnung des Knochentumors eine wichtige Rolle spielt (Gemescu IN, 2019).
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6 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit basiert auf einer Studie, welche 934 befundete konventionelle
Roéntgenbilder mit primaren Knochentumoren umfasst, die aus dem Zeitraum Januar
2003 bis Juni 2020 stammen. Diese Datenbasis diente zur Entwicklung eines
Multitask-Deep-Learning-Modells. Ziel dieses ist die Platzierung von Bounding-Boxen
um primare Knochentumore, eine entsprechende Segmentierung der Lasionen und
eine anschlieRende Klassifizierung in benigne oder maligne Lasionen.

Der zugrundeliegende Datensatz, der konventionellen Rontgenbildern von benignen
und malignen Knochentumoren enthalt, wurde in Trainings-, Validierungs- und
Testdatensatze aufgeteilt. DarUber hinaus existierte ein weiterer externer Datensatz
von einer anderen Universitatsklinik zur geografischen Validierung des entwickelten
Modells. Diese Datengrundlage wurde verwendet, um ein entsprechendes Deep-
Learning Modell (Convolutional Neural Network), das eine Subgruppe der Kinstlichen
Intelligenz darstellt, zu trainieren, zu validieren und zu testen. Die Bewertung der
Modellleistung erfolgte auf Basis einer statistischen Analyse, die u.a. die Genauigkeit,
Sensitivitat und Spezifitat bericksichtigte. Dabei erzielte das Modell eine Spezifitat von
bis zu 90,1%. Die Leistung des Multitask-Deep-Learning-Modells in der Klassifizierung
der Knochentumore als benigne oder maligne Lasion Ubertraf die Leistung der
Assistenzarzt*innen fur Radiologie und erreichte eine vergleichbar gute Leistung wie
die der Facharzt*innen fur Radiologie mit muskuloskelettaler Expertise. Dieses Modell
kann durch die diagnostische Genauigkeit die Befundung von primaren
Knochentumoren auf konventionellen Rdntgenbildern verbessern und somit eine
schnelle, angepasste Weiterbehandlung der Patient*innen gewahrleisten. Dies ist vor
allem hilfreich, da auf Grund der Seltenheit von primaren Knochentumoren und der
damit einhergehenden schlechten Expertise vieler Radiolog*innen eine eindeutige
Befundung der primaren Knochentumore eine Schwierigkeit darstellt.
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