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Maschinelles Lernen
in der Radiologie
Begriffsbestimmung vom Einzelzeitpunkt
bis zur Trajektorie

Maschinelles Lernen (ML) ist ein Be-
reich der künstlichen Intelligenz
(KI), in welchem Computeralgorith-
men anhand von Beispielen lernen,
bestimmte Aufgaben zu lösen. Um
beim Lösen der Aufgaben besser zu
werden, trainiert ein Algorithmus
zunächst, indem die Datenverarbei-
tung anhand von Erfahrung an die
Problemstellung angepasst wird.
Eine solche Aufgabe kann z.B. das
Erkennen von Tumorgeweben in Lun-
gen-CT-Bildern sein. Gelernt hat der
Algorithmus jedoch nur dann, wenn
die Aufgabe auch auf neuen, zuvor
ungesehenen Testdaten, die aus der-
selben Problemkategorie kommen,
korrekt gelöst werden kann.

In den letzten Jahren hat die Bedeutung
dieses Feldes aus mehreren Gründen zu-
genommen, die durch Fortschritte auf
dem Gebiet der künstlichen neuronalen
Netze (KNN) getriebenwird, welche sich
alsderzeit vielversprechendsterAlgorith-
mus für maschinelles Lernen etabliert
haben. Grundlegend handelt es sich bei
KNN um ein Netzwerk zur Datenverar-
beitung, welches Datenpunkte beliebig
gewichten kann, um Aufgaben zu lösen.
Die Gewichte dieses Netzwerks werden
überLernstrategienangepasst, sodass ab-
hängig von der Aufgabe auf bestimmte
Datenpunkte mehr oder weniger Wert
gelegt wird.

Nachdem diese Netzwerke mehrere
hundert Millionen Gewichte enthalten
können, erlaubt erst moderne Compu-
ter-Hardware wie Graphics Processing
Units (GPUs) effizientes Trainieren. So-
wohl die Lernstrategien selbst als auch
dieArchitekturenkünstlicherneuronaler
Netze wurden in den letzten Jahren im-
mer weiter verbessert, sodass heute das
Erlernen komplexer Muster in hochdi-
mensionalen Daten, wie in biomedizini-
schen Bildern, möglich ist.

Im Kern dieser Effizienz [15] ist ei-
ne Eigenschaft der visuellen Welt, die
manmitCompositionalitybezeichnet,der
Umstand, dass vieleObjekte eine Zusam-
mensetzung anderer Objekte sind. Zwei
Tische, auf denen sich entweder ein Tel-
ler oder ein Laptop befindet, sind nicht
zwei grundsätzlich verschiedeneKatego-
rien, sondern anders aus Teilen zusam-
mengesetzte Konfigurationen. Entspre-
chend nutzt eine effiziente Lernstrategie
diese Teilbarkeit aus, indem sie Tisch,
Teller und Laptop und die Zusammen-
setzung als solche erkennt. Diese Eigen-
schaft lässt auchaufmedizinischeBildda-
tenübertragen, dieGewebe, anatomische
Strukturen und ihre räumlichen Rela-
tionen abbilden. Sie liegt Convolutional
Neural Networks (CNNs), der häufigs-
ten KNN-Architektur für maschinelles
Lernen auf Bildern darstellen, zugrun-
de. CNNs erlernen Kaskaden von Fil-
tern, die zunächst kleinere, allgemeinere

Strukturen wie Ecken und Kanten in Bil-
dern erkennen und in weiterer Folge zu
komplexeren Strukturen zusammenset-
zen können.

Im Folgenden werden einige der
wichtigsten Lernansätze erklärt und ih-
re Funktionsweise sowie ihre Rollen in
der Radiologie einander gegenüberge-
stellt. Den Beginn machen traditionelle
Strategien wie das überwachte Lernen
(„supervised learning“), unüberwach-
tes Lernen („unsupervised learning“)
sowie Merkmalsextraktion („feature ex-
traction“), Merkmalsselektion („feature
selection“) und Merkmalskonstruktion
(„feature learning“). Letztere stellen den
Übergang zu neuartigen Ansätzen dar,
die sich im Wesentlichen dadurch un-
terscheiden, verschiedene Typen und
Konfigurationen während des Trainings
verarbeiten zu können.

Grundlegende Lernstrategien

Damit ein Algorithmus anhand von Da-
ten lernen kann, wird eine Zielfunktion
benötigt,diederAlgorithmuszuoptimie-
ren versucht. Zumeist wird einMinimie-
rungsproblemformuliert, sodasseinFeh-
ler zwischenderVorhersagedesModelles
und der tatsächlich erwartetenGröße er-
rechnet werden kann, der den Algorith-
mus dazu veranlasst, die Modellparame-
ter derart zu ändern, dass dieser Fehler
sukzessiv kleiner wird.

6 Der Radiologe 1 · 2020

https://doi.org/10.1007/s00117-019-00624-x
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/s00117-019-00624-x&domain=pdf


Maschinelles Lernen im herkömm-
lichen Sinn erstellt Vorhersagemodelle
– z.B. mit welcher Wahrscheinlichkeit
ein Lungeninfiltrat beim Intensivpati-
enten zu einer ARDS führt oder eine
Tumorerkrankung auf eine Therapie
ansprechen wird/Outcomeprediction –
indem von einer möglichst großen und
repräsentativen Zahl von Trainingsbei-
spielen gelernt wird. Diese bestehen
typischerweise aus Beobachtungen (z.B.
MRT- oder CT-Datensätze) und den
Beobachtungen zugeordneten Zielwer-
ten (z.B. zukünftiger klinischer Verlauf).
Beobachtungen werden in einem ersten
Schritt in Merkmalsvektoren (z.B. Grö-
ße, Form, und Texturparameter einer
Läsion) übersetzt. Zielwerte können die
Form von Klassen oder kontinuierlichen
Werten in der Gegenwart, wie Diagnose,
Tumortyp, Krankheitsstatus, oder auch
in der Zukunft, wie Outcome, oder die
Zeit bis zum Rezidiv, einnehmen [14].
Ein zentraler Aspekt des maschinellen
Lernens ist dabei nicht nur, einzelne
Merkmale (univariate Analyse) oder
Gruppen von Merkmalen voneinander
unabhängig (mass-univariate Analyse)
zu nutzen, sondern den gesamten Merk-
malsvektor,unddamit auchBeziehungen
zwischen Variablen (multivariate Ana-
lyse) für die Vorhersage heranzuziehen.
Die Zielvariable kann kategorisch –
Klassifikationsmodell z.B. zur Bestim-
mung des Krankheitstyps – oder skalar
– Regressionsmodell z.B. zur Bestim-
mung des Krankheitsstadiums – sein.
Ein spezieller, in der Medizin aber re-
levanter Fall sind sog. Survival-Modelle.
Sie beschäftigen sich insbesondere mit
Fällen, in denen die Zielvariablen der
Trainingsdaten nur über einen begrenz-
ten Zeitraum beobachtet werden. Ein
Beispiel ist das Auftreten eines Rezidivs
oder der nicht in allen Patienten vor-
kommende Transfer von Mild Cognitive
Impairment zu Alzheimer Disease. Hier
sind die Negativbeispiele tatsächlich nur
noch nicht Beispiele, und zur Berück-
sichtigung dieser Tatsache stehen aus der
klassischen Statistik bekannte Modelle
wie Cox-Regression zur Verfügung [7].

Überwachtes Lernen

Überwachtes Lernen – „supervised
learning“ – trainiert Modelle anhand
von Trainingsbeispielen, die jeweils aus
Paaren einer Beobachtung („input“) und
eines Zielwertes („output“) bestehen.
Nach dem Trainieren des Modelles kann
dieses neuen Beobachtungen, d.h. auf
Basis neuer Datensätze, Zielwerte zu-
ordnen. In der Radiologie sind das
Abbildungen, wie z.B. von jeweils einem
Voxel auf die Kategorie Läsion bzw. nor-
male Anatomie, von einem Bild auf die
Art oder das Stadium einer Erkrankung,
oder vomAusschnitt eines Volumens auf
die Größe einer bestimmten Struktur.

Zentral für die Genauigkeit des trai-
nierten Modelles, d.h. seiner Fähigkeit
die korrekten Zielwerte für neue Beob-
achtungenvorherzusagen, sind einerseits
die Auswahl des Modelles, andererseits
dieGrößeundRepräsentativität derTrai-
ningsdaten. Diese sollen so gut wie mög-
lich die Variabilität der zu identifizieren-
denKlassen,undihreUnterschiedeerfas-
sen, und die Größe hängt damit von der
Beschaffenheit, Heterogenität der Daten,
und des Unterschieds zwischen den zu
trennenden Klassen ab.

Eine grundsätzliche Limitation des
überwachten Lernens ist in der Ra-
diologie die Beschränkung auf bereits
bekannte diagnostische Kategorien, die
für die Trainingsbeispiele bekanntgege-
ben werden müssen. Dies schließt die
Identifikation von über die Granula-
rität dieser Kategorien hinausgehende
Gruppen in den Daten aus.

Unüberwachtes Lernen

Unüberwachtes Lernen – „unsupervised
learning“ – setzt an dieser Limitation
an [13]. Statt Paaren von Eingabe- (Be-
obachtungen) undAusgabewerten (Ziel-
werten) wird nur eine Menge von Ein-
gabewerten zumTraining herangezogen,
daentwederkeineAusgabewertebekannt
sind oder hinterfragt werden soll, ob die
zur Verfügung stehenden Ausgabewerte
tatsächlich die Variabilität der Daten er-
klären. Ziel ist es nun, Struktur in den
Daten zu entdecken, die in der Form von
Gruppierungen oder gegenseitiger Ab-
hängigkeit von Variablen auftreten kann.

Hier steht eine Anzeige.
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Gruppen in den Daten, d.h. Datenbei-
spiele, die einander im Sinne eines Ma-
ßes ähneln, werden durchMethoden des
Clusterings identifiziert [21]. Eine An-
wendung in der Radiologie ist hier die
Identifikation vonPhenotypenbasierend
auf Bilddaten, die zu klinischen Para-
metern in Bezug gesetzt werden können
[12].

Merkmalsextraktion

Beobachtungen, wie Bilder, klinische
Daten, Laborwerte oder Charakteristika
der Krankengeschichte, die als Grundla-
ge fürVorhersagendienen sollen,werden
vor der Verarbeitung durch ein Modell
erst in numerische Merkmale übersetzt.
Die Darstellung in der Form von Merk-
malsvektoren erlaubt die Abbildung von
sog.MerkmalsräumenzuZielwerten.Ro-
he Beobachtungen inMerkmalsvektoren
umzuwandeln war lange Zeit ein domi-
nierendes Forschungsgebiet, das mit
substanziellem Wissen über die Natur
und zugrunde liegenden Mechanismen
der Beobachtungen, Merkmalsextrak-
tionsalgorithmen entwickelt hat, die
einerseits relevante Informationen ent-
halten, andererseits für die Klassifikation
oderRegressionunwichtige undpotenzi-
ell störende Größen unterdrücken. Hier
liegt auch die Limitation dieser Zugän-
ge: die Notwendigkeit der Konstruktion
vonMerkmalsextraktiondurchExperten
unddie damit verbundeneLimitationauf
bekannte Mechanismen sowie die gerin-
ge Anwendbarkeit bestehender Modelle
aufneueProblemstellungen.Modellewie
beispielsweise Support Vector Machines
(SVM) sind sehr empfindlich gegenüber
irrelevanten Merkmalen und bedürfen
einer sorgfältigen Auswahl der informa-
tiven Merkmale, die tatsächlich für die
Klassifikation herangezogen werden.

Selektion und Konstruktion von
Merkmalen

Mit der Entwicklung von Methoden wie
„Bagging“ und „Boosting“, die statt auf
komplexen Klassifikationsmodellen und
aufwändigkonstruiertenMerkmalen,auf
Kaskaden simpler Modelle basieren –
sog. „weak learner“ – nahm dieMöglich-
keit, die Auswahl von Merkmalen Algo-

rithmen zu überlassen, Einzug. Random
Forests [4] und AdaBoost [10] sind Bei-
spiele, die als Teil des Lernens auch den
Beitrag individuellerFeatureszurkorrek-
ten Entscheidung evaluieren und durch
ihre Architektur entsprechend gewich-
ten. Dadurch wird die Extraktion von
Merkmalskandidaten und die anschlie-
ßende Selektion der Merkmale, die tat-
sächlich prädiktiven Wert haben, mög-
lich. Es stellt eine der Grundvorausset-
zungen von Radiomics dar, dem Ansatz
aus einer großen Menge aus Bildaus-
schnitten extrahierter Merkmale algo-
rithmisch auszuwählen und die entste-
henden Signaturen fürDiagnose, Staging
oderVorhersage zuverwenden [1]. Inder
Radiologie erlaubt dieser Zugang zum
Beispiel die Konstruktion von Merkma-
len, die in Bezug auf diagnostische Ka-
tegorien besonders informativ sind [11].

DasKonzeptderSelektion leidetunter
einer Limitation, die sich durch die De-
finition der Merkmalskandidaten ergibt:
Nur unter ihnen kann ausgewählt wer-
den. Methoden wie CNNs erlauben das
Erlernen bzw. die algorithmische Kon-
struktion der Merkmalsextraktoren bis
zur Ebene des rohen Bildes und haben
sich als effektive Strategie erwiesen, um
Bildinhalte optimal zu nutzen.

Anwendungen in der
Radiologie: Radiomics
undmehr

Radiomics [1] nutzt die o. g. Konzepte
der Merkmalsextraktion, Selektion und
anschließendenVerarbeitungdurchVor-
hersagemodelle, um medizinische Bild-
daten für klinisch relevante Vorhersagen
zu nutzen. Merkmalskandidaten, die in
derRadiomics-Literatur zurAnwendung
kommen, reichen von Textur-, Form-,
bis hin zu Ortsmerkmalen. Dies erlaubt
einerseits ein Maß an Standardisierung
vonMerkmalenüberStudienhinweg,be-
wirkt aber die oben angesprochene Be-
schränkungdesMerkmalsvokabulars auf
diese Familien.

Selektion informativer und valider
Merkmale

Basierend auf einem Vokabular von
Merkmalskandidaten können die tat-

sächlich für die Vorhersage verwendeten
Merkmale durch Dimensionalitätsre-
duktionsmethoden wie der Principal
Component Analysis (PCA; [32]) oder
nichtlineare Varianten des Lernens von
Mannigfaltigkeit erstellt werden [6]. Al-
ternativ können Gruppen informativer
Merkmale ausgewählt werden, indem
ihr Beitrag zur korrekten Vorhersage der
Zielvariable quantifiziert wird. Random
Forests [4, 23] undAdaBoost [3] gehören
zu den entsprechenden Methoden. Ein
wesentlicher Unterschied zwischen den
beiden Ansätzen ist das bei letzterem
für Selektion bereits die Zielvariablen
der Trainingsbeispiele herangezogen
werden, für die genannten Dimensio-
nalitätsreduktionstechniken allerdings
nicht.

Eine Gefahr in der Radiomics-Analy-
se ist die typischerweise imVergleich zur
Anzahl der Traininsbeispiele sehr hohe
Anzahl von Merkmalen. Diese führt zur
Gefahr des Overfittings von Modellen,
die zwar die Trainingsbeispiele optimal
verarbeiten, aber fast gar nicht auf neue
Beispiele übertragbar sind.Aufgrundder
hohenAnzahlderMerkmale, lässt sichoft
eine Trennung der Klassen in den Trai-
ningsbeispielen finden, die aber nicht die
zugrundeliegende Verteilung der Klas-
sen im Merkmalsraum wiedergibt. Die-
ser Bias kann sich bis in die Selektion
und Konstruktion von Merkmalen zie-
hen, was eine entsprechend klare Tren-
nung zwischen den dafür verwendeten
Trainingsdaten und den für die Validie-
rung herangezogenen Testdaten notwen-
dig macht.

Dahingegen reduziert Dimensio-
nalitätsreduktion Redundanz in der
Merkmalsdarstellung, indem sie eine
neue Darstellung der Punkte im Merk-
malsraum finden, die im Wesentlichen
miteinander korrelierte Merkmale zu-
sammenfasst. Die entstehenden Merk-
male sind nicht durch die Zielwerte
der jeweiligen Beispiele beeinflusst und
damit valide Merkmale, die nicht un-
mittelbar die Gefahr des Overfitting
bergen. Durch das Zusammenfassen
von Variablen limitieren Methoden wie
die PCA allerdings die Identifikation
von informativen Variablen des initia-
len Merkmalsvektors. Methoden wie
„bagging“ und „boosting“ selektieren

8 Der Radiologe 1 · 2020
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Maschinelles Lernen in der Radiologie. Begriffsbestimmung vom Einzelzeitpunkt bis zur Trajektorie

Zusammenfassung
Methodisches Problem. Maschinelles
Lernen (ML) nimmt zunehmend Einzug
in die Radiologie, um Aufgaben wie die
automatische Detektion und Segmentation
von diagnoserelevanten Bildmerkmalen,
die Charakterisierung von Krankheits- und
Behandlungsverläufen sowie Vorhersagen für
individuelle Patienten durchzuführen.
Radiologische Standardverfahren. Die
Anwendung von ML-Algorithmen ist für
alle radiologischen Verfahren von der
Computertomographie (CT), über die
Magnetresonanztomographie (MRT) bis zum
Ultraschall relevant. VerschiedeneModalitäten
führen zu unterschiedlichen Herausforde-
rungen bezüglich Standardisierung und
Variabilität.

Methodische Innovationen.ML-Algorithmen
sind zunehmend in der Lage, auch longitu-
dinale Beobachtungen zu verarbeiten und
für das Training von Vorhersagemodellen
zu nutzen. Diese Entwicklung erlaubt es,
umfassende Informationen für die Vorhersage
individueller Verläufe heranzuziehen.
Leistungsfähigkeit.DieQualität derDetektion
und Segmentation von Läsionen hat in vielen
Bereichen ein akzeptables Niveau erreicht,
die Genauigkeit von Vorhersagemodellen
muss diese aber erst erreichen, was u. a.
auch mit der Verfügbarkeit repräsentativer
Trainingsdaten zusammenhängt.
Bewertung. Die Entwicklung von ML-
basierten Anwendungen in der Radiologie
schreitet, trotz dass sich viele der Lösungen

noch im Evaluationsstadiumbefinden, voran,
und wird durch eine parallele Weiterent-
wicklung der grundlegenden Methoden und
Techniken begleitet, die sukzessive in die
Praxis übergehen werden.
Empfehlung für die Praxis.Maßgeblich für
den effektiven Einsatz von ML in der Praxis
sind die Validierung der Algorithmen und
die Erstellung repräsentativer Datensätze,
die sowohl für das Training als auch für die
Validierung verwendet werden können.

Schlüsselwörter
Künstliche Intelligenz · Bildanalyse ·
Informatik · Algorithmen · Definition

Machine learning in radiology. Terminology from individual timepoint to trajectory

Abstract
Methodical Issue. Machine learning (ML)
algorithms have an increasingly relevant
role in radiology tackling tasks such as the
automatic detection and segmentation of
diagnosis-relevantmarkers, the quantification
of progression and response, and their
prediction in individual patients.
Standard radiological methods.ML algo-
rithms are relevant for all image acquisition
techniques from computed tomography (CT)
and magnetic resonance imaging (MRI) to
ultrasound. However, different modalities
result in different challenges with respect to
standardization and variability.
Methodical innovations.ML algorithms are
increasingly able to analyze longitudinal

data for the training of prediction models.
This is relevant since it enables the use of
comprehensive information for predicting
individual progression and response, and the
associated support of treatment decisions by
MLmodels.
Performance. The quality of detection and
segmentation algorithms of lesions has
reached an acceptable level in several areas.
The accuracy of prediction models is still
increasing, but is dependent on the availability
of representative training data.
Achievements. The development of ML algo-
rithms in radiology is progressing although
many solutions are still at a validation stage. It
is accompanied by a parallel and increasingly

interlinked development of basic methods
and techniques which will gradually be put
into practice in radiology.
Practical considerations. Two factors will
impact the relevance of ML in radiological
practice: the thorough validation of algo-
rithms and solutions, and the creation of
representative diverse data for the training
and validation in a realistic context.

Keywords
Artificial intelligence · Image analysis ·
Informatics · Algorithms · Definitions

Variablen anstatt sie zusammenzufas-
sen, ziehen dabei aber die Zielvariablen
der Trainingsbeispiele in Betracht, was
eine Validierung nur mehr auf einem
getrennten Test-set ermöglicht.

Validierung von Radiomics-
Modellen

Ein Schlüssel zur Auswahl und Beur-
teilung valider Merkmale ist daher der
präziseUmgangmit der Information, die
zur Auswahl herangezogen und zur an-
schließenden Validierung der erlernten

Merkmale und Modelle verwendet wird.
Grundsätzlich müssen Trainings- und
Testdaten getrennt bleiben. Eine Mög-
lichkeit, dies bei beschränkten Daten
effizient umzusetzen, ist die Kreuzva-
lidierung, indem jeweils ein Teil für
das Training und ein anderer Teil für
die Validierung genutzt wird. Sobald
für die Konstruktion und Selektion
von Variablen Zielwerte herangezogen
werden, darf auch diese Berechnung
jeweils nur basierend auf Daten des
Training-sets stattfinden. Bei der Kreuz-
validierung ist darauf zu achten, dass

ihre häufige Anwendung während der
Algorithmusentwicklung ebenfalls zu
überoptimistischen Schätzungen der
Modellgenauigkeit führen kann, da die
Testdaten Resultate nicht mehr unab-
hängig vom entwickelten Algorithmus
sind – sie haben ja durch die wieder-
holten Experimente und Auswertungen
zunehmend Einfluss aufDesignentschei-
dungen. In diesem Fall ist die Isolation
eines Testdatensets, dass nur zur finalen
Evaluation für die Publikation der Er-
gebnisse herangezogen wird, eine gute
Praxis.
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https://doi.org/10.1007/s00117-019-00624-x


Leitthema

Abb. 19 Paarweise Regis-
trierung zweier Bilder

Evaluationsmasse wie „goodness of
fit“ auf Testdaten sind valide Maße der
Modellqualität, d.h. der Fähigkeit des
trainierten Modells, die Charakteristika
der Daten zu erfassen und zu imitieren.
Für kategorische Variablen werden tra-
ditionelle Masse wie falsch-positive und
falsch-negative bzw. daraus hergeleitete
Maße verwendet. Da viele der Metho-
den durch Parameter gesteuert werden,
die diese falsch-positive/negative Ver-
hältnis verändern, ist die gemeinsame
Darstellung dieser Varianten in Form
einer „receiver-operator-characteristic
curve“ (ROC) und das daraus abgeleite-
te „Area-under-the-curve“(AUC)-Maß
ein probates Mittel der Wahl.

Lernen von longitudinalen
Daten

Für die Analyse longitudinaler Daten
werden neben den bereits eingeführten
Lernstrategien zusätzliche Techniken
benötigt, um die Zeitkomponente in
die Modellbildung einfließen zu las-
sen. Diese sog. spatiotemporalen oder
longitudinalen Modelle ermöglichen die
Kodierung von z.B. Krankheitsverläu-
fen, Entwicklungsprozessen und können
auch zur Vorhersage von Therapieeffekt,
Risiko einer Verschlechterung oder eines
Verlaufes herangezogen werden.

Frage der Korrespondenz

Ein wichtiger Bestandteil dieser zeit-
basierenden Lernstrategien bildet die
Harmonisierung der Daten, um diese
zu einem bestimmten Zeitpunkt, aber
auch über mehrere Zeitpunktehinweg in
Korrespondenz zu bringen. Hierzu wer-

den in einem Vorverarbeitungsschritt
Registrierungstechniken angewendet,
die als Ziel haben, Strukturen in einem
Ausgangsbild (Source Image) dahin-
gehend zu transformieren, dass sich
diese mit Strukturen des Zielbilds (Tar-
get Image) deckt. Man unterscheidet
zwischen linearer Registrierung (rigide,
affine), der globale Transformationen
(Skalierung, Rotation, Translation) zu-
geordnet werden und nichtlineare (non-
rigide) Registrierung, welche die lokale
Deformationen, basierend auf physika-
lischen Modellen (Diffusion, Elastizität,
Flüssigkeitsströmung etc.) im Fokus
hat. In der Medizin ist es von großer
Bedeutung, dass Bilder nach der Re-
gistrierung anatomisch valide bleiben,
d.h. nur jene Deformationen zugelassen
werden, die diese Eigenschaften bewah-
ren (z.B. diffeomorphe Registrierung).
In . Abb. 1 werden schematisch die
nötigen Transformationsprozesse visua-
lisiert, um z.B. die Form eines Hirns
in der 18. Schwangerschaftswoche (SW)
(Source Image) zu der Form eines Hirns
in der 30. Schwangerschaftswoche (Tar-
get Image) zu registrieren. Die nötigen
Transformationen beinhaltet die Ro-
tation und Skalierung des Hirns und
anschließende feine lokale Transfor-
mationen, um die Hirnwindungen zu
modellieren.

In der klinischen Routine erweitert
sich das hier vorgestellte Registrierungs-
problem auf dreidimensionale Grau-
wertbilder und bringt in Abhängigkeit
von derModalität zusätzlicheHerausfor-
derungen mit sich (Intensitätsschwan-
kungen, Artefakte, Patienteninter- und
-intravariabilität, Voxelspacing sowie die

Variabilität der Umgebung, in der sich
die zu registrierende Struktur befindet).

Transformationen können als para-
metrisierbare Funktionen (Transforma-
tionsmatrizen oder Vektorfelder) defi-
niert werden, deren Parameter mittels
maschinellen Lernens bestimmt werden
können.Balakrishnanetal. [2] formulier-
ten z.B. das Registrierungsproblem als
Funktion, welche ein Bildpaar einemDe-
formationsfeld zuordnet, das diese Bilder
bestmöglich in Korrespondenz bringt.
DieParameterdieserFunktionwerden in
diesem Ansatz durch ein Convolutional
Neural Network (CNN) gelernt.

Zeitabhängige Entwicklungsprozes-
se mit mehreren Aufnahmezeitpunkten
(>2) verwenden erweitere Formen der
Registrierung. Sich kontinuierlich än-
dernde Referenzmodelle wurden kürz-
lichvorgestellt, umdieVeränderungen in
der Struktur und Form von longitudinal
Daten darstellen zu können. Ein Bereich
der publizierten Ansätze umfasst die
Codierung von Unterschieden über die
Zeit mittels lokal räumlicher Transfor-
mationen, die sich in Abhängigkeit einer
Zeitkomponente (z.B. Alter) verändern:

Verkettung von paarweiser Registrie-
rung. Ein möglicher Ansatz, um longi-
tudinal Trajektorien zu modellieren, ist
die paarweise Registrierung zwischen
einzelnen Aufnahmezeitpunkten von
Bilddaten eines Patienten und anschlie-
ßender Verkettung der berechneten
Transformationsfelder [22]. Mit diesem
Ansatz können Veränderungen über
die Zeit in einem gemeinsamen Koor-
dinatensystem beobachtet und verfolgt
werden [8, 16, 19, 29]. Für die Modellie-
rung patientenspezifischer Trajektorien
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ist dies eine gängige Technik, jedoch bei
longitudinalen Daten mehrerer Patien-
ten sind andere Ansätze besser geeignet,
da die Anzahl der zu berechnenden
Transformationen steigt, welches in hö-
herem Zeitaufwand und Komplexität
resultiert.

Bildregression. Anstatt der Schätzung
einzelner Deformationsfelder können
als Erweiterung des bereits eingeführten
Registrierungsansatzes zeitabhängige
Deformationsfelder, die sich über die
Zeit (z.B. Schwangerschaftswoche, Alter
oder Therapiezeitpunkt) ändern, erlernt
werden. Anstatt einer Berechnung ein-
zelner paarweiser Deformationsfelder
zwischen den observierten Zeitpunkten
ist eine aufkommende Technik die Bild-
regression [24, 31]. In Licandro et al. [17]
stellen einen Ansatz der geodätischen
Bildregression vor, die es ermöglicht, aus
longitudinalen Daten ein zeitabhängi-
ges Deformationsfeld zu lernen, um die
Änderungen während der fetale Hirn-
entwicklung über die Schwangerschaft
zu beschreiben und zu analysieren. In
. Abb. 2 ist eine vereinfachte schema-
tische Darstellung der Bildregression
abgebildet. Ziel ist es, eine zeitabhängi-
ge Transformationsfunktion zu erlernen,
die ein fetales Hirn in der 18. Schwanger-
schaftswoche (SW)mit Hirnen zwischen
der 23. und 30. SW in Korrespondenz
bringen kann.

In Fishbaugh und Gerig [9] stellten
einen Ansatz zur nichtparametrischen
Bildregression vor, welche Trajektorien
basierend auf der Beschleunigung der
Veränderung erlernt. Diese Technik er-
möglicht es imGegensatz zur Bildregres-
sion [17, 31], Trajektorien über länge-
re Zeiträume zu erlernen, ist flexibler
in der Modellierung von beschleunig-
tem Wachstum in früher Kindheit und
wird auch für komplexe nichtmonotone
Veränderungen, wie z.B. im Bereich der
dynamischen Herzbildgebung, verwen-
det.

Eine andereMöglichkeit für Lernstra-
tegien für longitudinale Analysen bilden
statistische Methoden. Hier kann man
zwischenparametrischenundnichtpara-
metrischen Ansätzen unterscheiden. Pa-
rametrische Modelle (z.B. hierarchische
lineare Modelle, „general linear model“)

sindbeschränktdurchdie räumlicheAuf-
lösung der Daten und durch die vor-
definierte Modellkomplexität. Beispiels-
weisewurdeeinKrankheitsprogressions-
modell basierend auf Gaußschen Prozes-
sen für die Vorhersage von MR-Zeitse-
rien vorgestellt [19, 20]. Zu nichtpara-
metrischen Modellen zählen z.B. Bayes-
scheMixture-Modelle,dieaufBayesscher
Statistik basieren. Diese Modelle werden
verwendet, umz.B. Lungenfunktionstra-
jektorien zu identifizieren [28], für die
Modellierung vonAlterungsprozessen in
Zeitserien und für die Vorhersage und
ModellierungmittelsMannigfaltigkeiten
[26].

Neue Lernstrategien für
longitudinale Daten

Die Verwendung neuronaler Netze hält
auch Einzug in den Lernstrategien für
longitudinale Analysen und Vorhersa-
gen. Ravi et al. [27] präsentieren ein Ad-
versarial Netzwerk, welches mittels un-
überwachtem Lernen Bilder in einem
Krankheitsverlauf vorhersagen kann. In
[18] wird eine Kaskade von zwei neuro-
nalen Netzwerken verwendet, um gezielt
Orte der zukünftigenLäsionsprogression
inBilddatenvonPatientenmitmultiplem
Myelom zu visualisieren (. Abb. 3).

Răzvanetal. [22]präsentierenschließ-
lich ein spatiotemporales Modell für de-
generative Hirnerkrankungen, welches
spezifisch für jeden Vertex auf einer
Hirnoberfläche Trajektorien von Bild-
Biomarkern visualisiert unter Verwen-
dung eines generalisierten Expectation-
Maximization-Ansatzes.

Alternative Lernstrategien mit
Relevanz für die Radiologie

Das Feld des maschinellen Lernens ent-
wickelt sich neben und teilweise auch
mit seiner Anwendung in der Medizin
ebenfalls fort. Drei Ansätze sollen auf-
grundihrerRelevanzfürProblemstellun-
gen und Datenlage in der medizinischen
Bildgebung hervorgehoben werden.

Transfer Learning

Maschinelle Lernmethoden funktionie-
ren gut, wenndieVoraussetzung gegeben

Hier steht eine Anzeige.

K



Leitthema

Abb. 28 Bildregression für das Lernen von zeitabhängigen Transformationsfunktionen [30]

Abb. 38 Vorhersage der Risikogebiete für das Aufkommen von Knochenläsionen immultiplenMyelom, basierend auf dem
Inputbild zumZeitpunkt t. Das Ziel liegt 3 Jahre in der Zukunft (t+ 3). (Nach [18], CC BY-SA 4.0, https://creativecommons.org/
licenses/by-sa/4.0/)

ist, dass Trainingsdatensätze aus der glei-
chen Bilddomäne entnommen wurden
und im Fall einer Krankheitsklassifi-
kation eine ausgeglichene Verteilung
zwischen gesund und krank besitzen
[25]. In Szenarien, in denen sich die
Bildmodalität ändert, Trainingsdaten
teuer, selten oder schwer zu akquirie-
ren sind, kann mithilfe von Transfer
Learning ein Modell, welches auf eine
bestimmte Problemstellung oder Bild-
modalität trainiert wurde, in eine andere
Problemstellung oder Bilddomäne über-
tragen werden [36]. Diese Strategie er-
laubt insbesondere in der medizinischen
Bildverarbeitung die Nutzung bereits
teilweise trainierter Modelle, um das
Training auf den Zieldaten einerseits zu
beschleunigen, und andererseits auch

mit geringen Trainingsmengen zu er-
möglichen. Überraschenderweise sind
für das Vortraining auch Bilddaten aus
völlig anderen Domänen verwendbar,
und das Transfer Learning ist bereits fast
schonzumStandardverfahrengeworden.

„Few-shot learning“ – Lernen mit
wenigen Beispielen

Erinnern Sie sich an das ersteMal, als Ih-
nen ein Bild eines Segways gezeigt wur-
de? Nach nur einem Beispiel konnten
Sie wahrscheinlich zwischen allen Ihnen
bekannten Fahrzeugen und diesem neu-
artigen Gefährt unterscheiden. Auf der
Idee, dass auch Maschinen mit nur we-
nigen Beispielen gute Vorhersagen ma-
chen können, baut „few-shot learning“

auf. Es ist in derMedizin sehr relevant, da
hier vergleichsweise wenig Trainingsda-
ten zur Verfügung stehen. Wenig in die-
sem Kontext bedeutet zwischen 0 (zero-
shot) und N (N-shot) Beispielen, wobei
N normalerweise kleiner als 10 ist. Je-
des dieser N Beispiele kann zu einer von
k Klassen gehören, was man dann eine
N-Shot k-way-Aufgabe nennt. Ein gutes
Few-shot-learning-Modell ist in der La-
ge, Testdaten (Query Set) in k vorher un-
gesehene Klassen zu differenzieren, in-
dem nur N Beispiele zu jeder der k Klas-
sen präsentiert werden (Support Set ge-
nannt).

Ein illustratives Beispiel. Nehmen wir
an, wir haben das Few-shot-learning-
Modell bereits auf mehrere verschiede-
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ne 3 Klassen mit jeweils 10 Ausschnitten
vonMR-Bilderntrainiertundwollennun
wissen, ob das Modell schnell zwischen
ungesehenen Geweben von MR-Bildern
unterscheiden kann. Wir bereiten einige
wenige Ausschnitte von Fett-, Fibrose-
und Tumorgeweben in MR-Bildern der
Leber vor. Es wurde noch keine dieser
3 Klassen im Trainingsprozess gesehen.
Von diesen Ausschnitten stellen wir je-
weils 10 Bilder von jeder Klasse als Un-
terstützungs-Set zur Verfügung. Mit nur
30 Bildern aus diesen Klassen als „Richt-
linie“ evaluierenwir nun dieGenauigkeit
der Methode mit beliebigen neuen MR-
Bildausschnitten von Fett, Fibrose- und
Tumorgeweben der Leber.

Eine leicht verständliche und erfolg-
reiche Methode für „few-shot learning“
stellen „prototypical networks“ dar [33].
Daten werden mithilfe eines „enco-
der networks“ zu einem repräsentativen
Vektor in einem niedrigdimensionalen
Raum zusammengefasst. Ein Prototyp
einer Klasse ist der Durchschnitt aller
encodierten Vektoren aus dieser Klasse.
Ungesehene Daten werden der Klasse
zugeordnet, zu welcher der Prototyp mit
derminimalenDistanzgehört. Einweite-
res Few-shot-learning-Modell „Matching
Networks“ (entwickelt von [34]) berech-
net die Ähnlichkeit der encodierten
Vektoren aus dem Query Set zu den
encodierten Vektoren aus dem Support
Set und weist ungesehenen Daten die
Klasse des am ähnlichsten encodierten
Vektors aus dem Support Set zu. Die
diesem Konzept zugrundeliegende Idee
ist, dass das Aussehen der Objekte in
einem Repräsentationsraum weitestge-
hend kontinuierlich verteilt und die
Struktur des Raums durch die initialen
Klassen soweit etabliert wird, das neue
Klassen eingepasst werden können. Ein
anderer Ansatz für das gleiche Prob-
lem ist das erlernte Augmentieren von
Daten, das heißt, die Generierung von
zusätzlichen Trainingsdaten aus wenigen
Beobachtungen [5].

„Weakly supervised learning“ –
Lernen mit vorhandenen
Routinedaten

„Weakly-supervised learning“ bezeich-
net eine spezielle Form des überwachten

Lernens bei dem die Richtigkeit der
Input-output-Paare nicht für die gesam-
ten Trainingsdaten vorausgesetzt wird.
Durch „weakly-supervised learning“
können auch Daten verwendet werden,
die nicht für überwachtes Lernen ge-
eignet sind. Folglich kann dadurch die
Anzahl an Trainingsdaten oft deutlich
erhöht werden, ohne zusätzliche An-
notation notwendig zu machen. Ein
Beispiel sind Bilder, in denen Läsio-
nen nicht markiert sind, sondern zu
denen jeweils nur bekannt ist, ob eine
Läsion irgendwo im Bild vorhanden ist
oder nicht. Ein anderes Beispiel ist die
Quantifizierung der Ausdehnung einer
Pathologie in der Lunge. Während in
der klinischen Routine zwar eine gro-
ße Anzahl an Paaren von CT-Scan und
Befundungentstehen,wirddieexaktePo-
sition und Ausdehnung des befundeten
Musters nicht aufgezeichnet. „Weakly-
supervised learning“ ermöglicht hier, im
Unterschied zu überwachtem Lernen,
die Befunde lokalisierten Bildregionen
zuzuordnen [12, 35].

Fazit für die Praxis

4 Methoden des maschinellen Lernens
ermöglichen einerseits die automati-
sche Detektion und Segmentierung
diagnoserelevanter Muster in Bild-
daten und andererseits die Identifi-
kation von Prädiktoren, die für die
Prognose von Behandlungseffekten
nutzbar sind.

4 Eine besondere Rolle nimmt die
Untersuchung longitudinaler Daten
ein, die es ermöglicht,Merkmale über
Zeitverläufe hinweg zu verfolgen und
ihre Veränderung zur Vorhersage zu
nutzen.

4 Die Herstellung von Korrespondenz
ist dabei von großer Bedeutung,
um Veränderung am gleichen Ort
verfolgen zu können.

4 Während einige Architekturen, wie
Convolutional Neural Networks
(CNNs), in der medizinischen Bild-
verarbeitung schon zum Standard
geworden sind, gibt es neue Ansätze,
die ebenfalls vielversprechende Lö-
sungen bieten, wie Transfer Learning,
„few-shot learning“ oder „weakly
supervised learning“.

4 Diese Methoden sind zwar noch pri-
mär in der Literatur des maschinellen
Lernens zu finden, halten aber großes
Potenzial für die Interpretation medi-
zinischer Bilddaten.
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