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ZUSAMMENFASSUNG

Hintergrund MRT-Untersuchungen sind ein zentraler
Baustein in der Diagnostik bei Multipler Sklerose (MS). Dies
gilt sowohl fiir das Erstereignis wie auch fir die Verlaufsbeur-
teilung. In den vergangenen Jahren wurden zunehmend Algo-
rithmen zur Analyse von MRT-Daten bei MS entwickelt. Diese
Ubersichtsarbeit stellt die wesentlichen Anwendungsfelder
unter besonderer Berticksichtigung von Algorithmen aus
dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz (KI) vor.

Methoden Relevante Studien wurden durch eine Literatursu-
che in anerkannten Datenbanken sowie durch Querverweise
in so gefundenen Studien identifiziert. Dabei wurde Literatur
berlicksichtigt, die bis November 2019 erschienen war, ein
besonderes Augenmerk lag auf kiirzlich erschienenen Studien
aus den Jahren 2018 und 2019.

Ergebnisse Viele Studien haben Losungen zur optimierten
Lasionsvisualisierung oder der Segmentierung von Lasionen
entwickelt. Hier liegen bereits Werkzeuge vor, die diese
Aufgaben mit hoher Genauigkeit bewerkstelligen kénnen
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und damit mittelbar eine reproduzierbare, quantitative Aus-
wertung der Lasionslast ermdglichen. Einige Arbeiten gingen
einem Radiomics-Ansatz nach und untersuchten die Vorher-
sage klinischer Endpunkte, z.B. die Konversion von einem
klinisch isolierten Syndrom zu definitiver MS. Zuletzt liegen
erste Arbeiten vor, die synthetisch erstellte Bildgebung unter-
suchen, also solche Bilder, die basierend auf tatsédchlich ge-
messenen MRT-Sequenzen von Maschinenlernalgorithmen
generiert werden und die Kontraste zwischen Ldsionen und
normalem Hirnparenchym optimieren.

Schlussfolgerung Computerunterstiitzte Bildanalyse und KI
sind hochaktuelle Themen in der MS-Bildgebung. Einzelne An-
wendungen sind dabei bereits jetzt prinzipiell in der klinischen
Routine einsetzbar. Eine wesentliche Herausforderung fiir die
Zukunft besteht vor allem darin, bessere Pradiktionen klini-
scher Verldufe und entsprechende Hilfestellungen in der
Findung einer optimalen Therapie auf patientenindividueller
Ebene bereitzustellen. AuRerdem riicken durch die Erfolge
auf technologischer Ebene zunehmend Fragen (ber die Inte-
gration in klinisch-radiologische Abldufe in den Vordergrund.

Kernaussagen:

= Computeralgorithmen haben einen zunehmenden Einfluss
auf die Auswertung von MRT-Bildgebung bei Multipler
Sklerose.

= Kiinstliche Intelligenz wird zunehmend fiir solche
Algorithmen verwendet.

= Wesentliche Anwendungen sind die Ldsionssegmentie-
rung, die Pradiktion klinischer Parameter sowie die
Generierung synthetischer Bildgebung.

Zitierweise

= Eichinger P, Zimmer C, Wiestler B. Al in Radiology: Where
are we today in Multiple Sclerosis Imaging?. Fortschr
Rontgenstr 2020; 192: 847-853

ABSTRACT

Background MR imaging is an essential component in mana-
ging patients with Multiple sclerosis (MS). This holds true for
the initial diagnosis as well as for assessing the clinical course
of MS. In recent years, a growing number of computer tools
were developed to analyze imaging data in MS. This review
gives an overview of the most important applications with
special emphasis on artificial intelligence (Al).

Methods Relevant studies were identified through a litera-
ture search in recognized databases, and through parsing the
references in studies found this way. Literature published as of
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November 2019 was included with a special focus on recent
studies from 2018 and 2019.

Results There are a number of studies which focus on opti-
mizing lesion visualization and lesion segmentation. Some of
these studies accomplished these tasks with high accuracy,
enabling a reproducible quantitative analysis of lesion loads.
Some studies took a radiomics approach and aimed at pre-
dicting clinical endpoints such as the conversion from a clini-
cally isolated syndrome to definite MS. Moreover, recent stud-
ies investigated synthetic imaging, i. e. imaging data that is

not measured during an MR scan but generated by a compu-
ter algorithm to optimize the contrast between MS lesions
and brain parenchyma.

Conclusion Computer-based image analysis and Al are hot
topics in imaging MS. Some applications are ready for use in
clinical routine. A major challenge for the future is to improve
prediction of expected disease courses and thereby helping to
find optimal treatment decisions on an individual level. With
technical improvements, more questions arise about the inte-
gration of new tools into the radiological workflow.

Einleitung

Multiple Sklerose (MS) ist eine neurologische Erkrankung, die insbe-
sondere in frithen Krankheitsphasen bei vielen Betroffenen durch
autoimmun-vermittelte Schubereignisse gekennzeichnet ist [1]. In
MRT-Untersuchungen zeigen sich entsprechende Parenchymldsio-
nen des zentralen Nervensystems. Dies bedingt zum einen eine we-
sentliche Rolle der Bildgebung in der Diagnosestellung gemaR den
aktuellen McDonald-Kriterien [2], zum anderen lasst sich Gber die
Darstellung entzindlicher Lasionen die Krankheitsaktivitdt im Ver-
lauf beobachten. Neben der Lasionsdiagnostik werden zunehmend
auch weitere MRT-Parameter wie Atrophieraten [3] zur Charakteri-
sierung des Krankheitsverlaufs genutzt. Entsprechend haben sich
MRT-Untersuchungen als wichtiges Werkzeug etabliert, um die
Wirksamkeit einer immunmodulatorischen Therapie zu Gberwa-
chen: Eine bildgebend nachgewiesene Krankheitsaktivitdt eroffnet
die Moglichkeit einer Therapieumstellung noch vor einer klinisch
fassbaren Verschlechterung [4].

Die Auswertung von MRT-Bildgebung bei MS ist daher eine
sehr haufige Aufgabe in der (neuro-) radiologischen Routine. Die
fiir die Uberwachung des Krankheitsverlaufs relevanten Fragen
sind klar definiert (Wie hat sich die Lasionslast entwickelt? Gibt
es Zeichen einer zunehmenden Atrophie?) und entsprechend in
den NEDA-Kriterien (No Evidence of Disease Activity) kodifiziert
[3]. Durch diese Standardisierung sowie durch die hohe Zahl an
erhobenen MRT-Datensdtzen gehort die MS zu den Krank-
heitsbildern, bei denen die computergestiitzte Auswertung der
Bildgebung an Bedeutung gewinnt. Mit zunehmender Popularitédt
von sogenanntem Deep Learning [5] und einem allgemein wach-
senden Interesse an Kiinstlicher Intelligenz (KI) wurde diese Ent-
wicklung weiter beschleunigt

Ziel dieser Arbeit ist es, einen Uberblick tiber kiirzlich publi-
zierte Anwendungsbeispiele von Computeralgorithmen im Kon-
text von MS-Bildgebung bereitzustellen. Dabei liegt ein Hauptau-
genmerk auf Studien aus dem Feld der KI [6].

Technischer Hintergrund

Bei konventionellen CAD-Anwendungen (Computer aided diag-
nosis) wird ein Algorithmus explizit mit Expertenwissen program-
miert, um ein bestimmtes Problem zu I6sen. Demgegentiber wird
beim Maschinenlernen zwar eine grobe Architektur des Algorith-
mus vorgegeben, die genaue Ausgestaltung wird aber von diesem
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~erlernt. Hierzu sind Trainingsdaten notwendig, anhand derer die
Parameter des Algorithmus schrittweise eingestellt (,gelernt®)
werden. Im Rahmen dieses Ubersichtsartikels sind insbesondere
3 Arten von Maschinenlernalgorithmen von Bedeutung: Support-
Vector-Maschinen, Random-Forest-Modelle und kiinstliche
neuronale Netzwerke.

Support-Vector-Maschinen (SVM) sind auf Klassifikationspro-
bleme hin ausgerichtet, daneben lassen sie sich auch fiir Regres-
sionsaufgaben verwenden [7]. Hierfiir werden die Trainingsdaten
als Punkte in einem Datenraum aufgefasst. Im einfachsten Fall
ware das eine Ebene, also ein xy-Diagramm. Fiir dieses Beispiel
wird dann eine Gerade berechnet, die diese Datenpunkte gemaR
ihrer Klasse voneinander trennt. Im Allgemeinen, wo die Daten als
komplexer Vektor vorliegen, wird entsprechend ein hoherdimen-
sionales Analogon einer solchen Trennungsgerade berechnet.

Bei Random-Forest-Modellen [8] wird eine Gruppe von unkor-
relierten Entscheidungsbdaumen erzeugt, deren gemeinsames
Votum das Ergebnis bestimmt. Mit dieser Architektur sind solche
Algorithmen ebenfalls auf Klassifikationsprobleme zugeschnitten,
konnen aber auch Regressionsprobleme I6sen.

Kiinstliche neuronale Netze sind mehrlagige Vernetzungen von
kiinstlichen Neuronen. Diese dhneln ihren biologischen Vorbildern
nur entfernt. Letztlich beinhalten sie nur eine Vorschrift, wie aus
mehreren Eingdngen eine Ausgabe generiert wird. Die im Lern-
prozess anzupassenden Parameter innerhalb eines neuronalen
Netzwerks sind die Verbindungsstarken zwischen den einzelnen
Neuronen. Der aktuell hdufig verwendete Begriff ,Deep Learning“
bezieht sich auf solche kiinstlichen neuronalen Netzwerke, die
Giber wenige Einzelschichten hinausgehen. Allerdings ist dieser
Begriff nicht streng definiert [9]. Ein wesentlicher Unterschied
zwischen SVM und Random-Forest-Modellen auf der einen Seite
und kinstlichen neuronalen Netzwerken auf der anderen Seite
ist, dass bei den erstgenannten Modellen die Features (also in
quantitative Werte (ibersetzte Bildeigenschaften), auf denen die
Algorithmen basieren, zuvor vorgegeben werden. Kiinstliche neu-
ronale Netzwerke sind hingegen nicht auf vordefinierte Features
festgelegt, sondern ,erlernen” relevante Bildeigenschaften selbst-
standig im Trainingsprozess.

Literatursuche

Die im Rahmen dieser Ubersichtsarbeit beriicksichtigten Arbeiten
wurden (ber eine Literatursuche mittels PubMed (https://www.

Eichinger P et al. Kl in der... Fortschr Rontgenstr 2020; 192: 847-853

This document was downloaded for personal use only. Unauthorized distribution is strictly prohibited.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/

» Abb. 1 Beispiel einer Subtraktionskarte anhand der DIR-Sequenz. a DIR-Sequenz der MRT-Nachsorgeuntersuchung. b DIR-Sequenz der
Ausgangsuntersuchung. c Berechnete Subtraktionskarte zwischen den beiden MRT-Untersuchungen. Hier lassen sich auf einen Blick die neuen
Lasionen (z. B. die auffalligen periventrikuldr an den Vorderh6rnern) als helle Strukturen erkennen.

ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/) identifiziert. Dabei wurden Artikel
herangezogen, die bis zum 30. November 2019 erschienen
waren. Besonderes Augenmerk wurde auf aktuelle Studien aus
den Jahren 2018 und 2019 gelegt. Die Begriffe, die im Rahmen
der Recherche genutzt wurden, waren ,Multiple Sclerosis* und
»MRI“ bzw. ,Neuroimaging*, jeweils in Verbindung mit , Artificial
Intelligence®, ,Machine Learning“ und ,Neural Networks“. Des
Weiteren wurden die Literaturverzeichnisse der so gefundenen
Artikel auf weitere passende Titel hin durchsucht.

Literaturergebnisse: Anwendung
von Kl bei Multipler Sklerose

Lasionsdetektion und -segmentierung

Die manuelle Analyse von Ldsionsdaten hinsichtlich neuer oder
vergroRerter Ldsionen, eine der radiologischen Kernaufgaben in
der Auswertung von MS-Bildgebung, ist aufwendig und fehleran-
féllig. Demgegeniiber bietet eine automatische Segmentierung
die Moglichkeit, objektive Parameter, wie z.B. Lasionsvolumina,
direkt zu erfassen. Daher befassen sich viele Studien damit, diese
Ldsionen entweder besser zu visualisieren oder sogar direkt zu
segmentieren. Eine Strategie zum Vergleich zweier Untersuchun-
gen ist die Generierung von Subtraktionskarten [10, 11]. Hierzu
werden die beiden zu vergleichenden MRT-Sequenzen koregis-
triert und anschlieBend die Intensitdtswerte voxelweise voneinan-
der abgezogen. Angewandt auf den Vergleich einer Verlaufs-MRT
mit einer Referenzuntersuchung lassen sich so Karten erzeugen,
die neu aufgetretene Ldsionen direkt visualisieren (> Abb. 1). Mit
dieser Technik kann einerseits die Sensitivitdt in der Detektion
neuer Lasionen deutlich erh6ht werden, andererseits wird die
Zeit, die zum Vergleich der beiden Untersuchungen benétigt
wird, bis um den Faktor 3 reduziert [11]. Subtraktionskarten, als
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Beispiel konventioneller Tools, demonstrieren, dass bereits ver-
hdltnismaRig einfache Computeralgorithmen den radiologischen
Alltag erheblich unterstiitzen kdnnen. In Projekten, die unmittel-
bar auf dieser Technologie basieren, konnte gezeigt werden, dass
eine Kontrastmittelgabe nicht mehr zu einer weiteren Sensitivi-
tdtssteigerung in der Detektion neu aufgetretener Ldsionen im
Verlauf beitragen kann [12]. AuRBerdem wurden Subtraktionskar-
ten verwendet, um die Gleichwertigkeit einer neuartig beschleu-
nigten Double-Inversion-Recovery (DIR) -Sequenz mit einer kon-
ventionell akquirierten DIR-Sequenz zu zeigen [13].

Die Aufgabe der Lasionssegmentierung wird bereits seit vielen
Jahren mittels verschiedener Techniken bearbeitet, eine Zusam-
menstellung tber friihere Publikationen findet sich z.B. bei
Schmidt et al. [14]. In dieser Arbeit wurde ebenfalls ein eigenes
Tool zur Segmentierung von MS-Lasionen vorgestellt. Dieses, wie
auch die dort aufgeftihrten Arbeiten, fuBen auf konventionellen
Programmiermethoden. Eine neuere Ubersichtsarbeit, die sich
speziell dem Thema Lédsionssegmentierung widmet und auch
KI-Studien berlcksichtigt, legten Danelakis et al. vor [15]. Ein
Beispiel einer solchen aktuellen Studie stammt von Li et al. [16].
Diese basiert auf einem sogenannten U-Net [17]. Dies ist eine
bestimmte Art eines Deep-Learning-Netzwerks, die sich als be-
sonders leistungsfahig fir Segmentierungsaufgaben erwiesen
hat. Die Arbeit von Li et al. widmet sich der Segmentierung von
Hyperintensitdten der weiBen Substanz im Zusammenhang mit
zerebraler Mikroangiopathie. Da die Segmentierung von mikroan-
giopathischen Lasionen und von MS-Lasionen sehr dhnliche
Aufgaben sind, lasst sich dieser Algorithmus bei angepassten Trai-
ningsdaten auch auf MRT-Untersuchungen bei MS anwenden. Ein
Beispiel einer so gewonnenen Segmentierung zeigt » Abb. 2. Eine
kiirzlich erschienene Arbeit von Gabr et al. [18] nutzte ebenfalls
ein U-Net zur Segmentierung von MS-Datensdtzen. Das Besonde-
re an dieser Arbeit ist das groRe Kollektiv von iber 1000 MRT-Un-
tersuchungen, die aus einer multizentrischen Phase-Ill-Studie
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» Abb.2 Beispiel einer automatisiert erstellten Segmentierung.
a FLAIR-Sequenz einer MRT-Untersuchung bei einer 27-jdhrigen
Patientin mit bekannter schubférmiger MS. b Das gleiche Bild mit
rot markierter Uberlagerung der berechneten Lisionssegmentie-
rung. Die Segmentierung wurde mittels eines von Li et al. [17]
entwickelten Deep-Learning-Netzwerks generiert.

stammen. AuRerdem wird in dieser Arbeit auch die Segmentie-
rung des Hirnvolumens mittels eines U-Nets vorgestellt, wodurch
auch Atrophieraten automatisiert bestimmt werden kénnen.

Integration klinischer Daten

Die bislang beschriebenen Verfahren sind bildgebungsimmanen-
ten Fragestellungen gewidmet. Viele Studien verfolgen demge-
geniber aber auch das Ziel, mithilfe von Maschinenlernverfahren
Informationen in Bilddaten zu erfassen, die einer radiologisch-
visuellen Auswertung nicht unmittelbar zugdnglich sind und so
die Beantwortung neuer Fragestellungen ermdglichen [19].
MRT-Bildgebung kann dazu beitragen, sehr friih (je nach Konstel-
lation bereits zum Erstereignis) eine verldssliche Diagnose zu tref-
fen [2]. Dennoch gibt es haufig die Situation, dass zwar ein klini-
sches Ereignis als moglicher erster Schub einer MS angesehen
wird, sich jedoch noch keine definitive Diagnose stellen ldsst. Die-
se Konstellation wird als klinisch isoliertes Syndrom (KIS) bezeich-
net [20]. Haufig geht ein solches KIS in eine definitive MS Gber
[21]. Patienten mit einem hohen Konversionsrisiko sollten zumin-
dest engmaschig Giberwacht und gegebenenfalls auch schon sehr
friihzeitig immunmodulatorisch behandelt werden [22, 23]. Da-
herist die Vorhersage des individuellen Konversionsrisikos klinisch
hochrelevant. In mehreren Studien wurde untersucht, ob sich mit-
hilfe von KI-Verfahren bereits anhand der initialen Bildgebung bei
KIS-Patienten die spétere Konversion oder Nichtkonversion vor-
hersagen ldsst. Zhang et al. [24] nutzten hierzu ein Random-
Forest-Modell, das auf Helligkeits- und Form-Features der Lésio-
nen in der initialen MRT-Untersuchung basiert. Dabei trugen nur
Form-Eigenschaften der Lasionen zu einer Verbesserung der
Pradiktion bei, insbesondere solche, die direkt oder indirekt die
Ovalitdt der Lasionen beschreiben. Auf der Intensitdtsverteilung
der Ldsionen basierende Features konnten die Vorhersagegenau-
igkeit hingegen nicht verbessern. Berndfeldt et al. [25] untersuch-
ten die gleiche Fragestellung mithilfe eines SVM-Verfahrens,
wobei neben der Ldsionsgeometrie auch klinische und demografi-
sche Daten sowie Angaben zum Volumen der grauen Substanz
miteinbezogen wurden. Auch diese Arbeit zeigte einen wesentli-
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chen Beitrag der Lasionsgeometrie zur Klassifikationsgenauigkeit.
Diese Ergebnisse spiegeln wider, dass MS-Lasionen haufig ovoid
erscheinen (,Dawson-Finger“). Damit korreliert die Entschei-
dungsfindung dieser Werkzeuge mit bereits bekannten Lésions-
eigenschaften, wodurch das Verhalten der Algorithmen transpa-
rent nachvollziehbar wird.

Andere bereits bearbeitete Fragestellungen fiir Radiomics-
Arbeiten waren die Differenzierung von MS und Erkrankungen
aus dem Neuromyelitis-Optica-Spektrum [28-30] und die Ab-
grenzung von MS-Patienten von gesunden Kontrollprobanden.
Zum letztgenannten Thema existieren auch auf Deep Learning be-
ruhende Studien [31-33]. Eitel et al. [34] untersuchten hierbei
auch, welche Merkmale der Algorithmus zur Klassifikation heran-
zieht, und konnten so zeigen, dass neben den typischen Ldsionen
in geringerem MaR auch normal erscheinende Areale, wie z. B. die
Thalami, zur Entscheidung des Algorithmus beitragen kénnen.
Auch in anderen Studien wie von Weygandt et al. [35] und Yoo
et al. [31] konnte ein Beitrag gesund erscheinender Bereiche zur
Vorhersage des Algorithmus gefunden werden. Eine frihere, auf
einem SVM-Verfahren basierende Studie von Hackmack et al.
[36] untersuchte den Nutzen sehr komplexer und damit abstrak-
ter Features, die durch sog. Wavelet-Transformationen gewonnen
werden. Diese Ergebnisse belegen eindrucksvoll, dass KI-Bildda-
ten auch jenseits der visuell-radiologisch interpretierbaren Infor-
mationen nutzbar gemacht werden kénnen. In einer anderen Stu-
die konnten Hackmack et al. eine Korrelation der raumlichen
Information von MRT-Untersuchungen zur Symptomauspragung
bei MS-Patienten zeigen [37]. Die visuell-radiologische Auswer-
tung von MS-Lasionen steht hingegen vor dem sog. ,kliniko-ra-
diologischen Paradox“, namlich der Erfahrung, dass Ldsionslast
und -verteilung, so wie sie konventionell erfasst wird, keine Aussa-
ge Uber die Krankheitsschwere zuldsst.

Synthetische Bilderzeugung

Eine neuere Anwendung Kinstlicher Intelligenz ist die Erzeugung
synthetischer Sequenzen, die mittels neuronaler Netzwerke an-
hand bestehender Bildgebung vorhergesagt werden [38]. Finck
et al. nutzten einen solchen Ansatz, um eine Double-Inversion-Re-
covery-Sequenz (DIR) aus einer FLAIR- (FLuid Attenuated Inversion
Recovery), einer T2-gewichteten und einer T1-gewichteten
Sequenz zu generieren [39]. DIR-Sequenzen zeigen einen beson-
ders hohen Lasion-zu-Parenchym-Kontrast und stellen kortikale
Ldsionen besser dar, als konventionelle Sequenzen [40-42]. Nach-
teile der DIR-Sequenz sind ein hoher technischer Aufwand und
eine gewisse Artefaktanfalligkeit, sodass sie mit Ausnahme weni-
ger Zentren keinen Eingang in Routine-MRT-Protokolle gefunden
hat. Eine synthetische Generierung aus Standardsequenzen kénn-
te diese Nachteile umgehen und damit DIR-Sequenzen zu einer
groBeren Verbreitung verhelfen. In der genannten Studie zeigte
sich, dass die synthetische Sequenz zwar etwas hinter der real
akquirierten DIR-Sequenz zuriickblieb, jedoch signifikant besser
MS-Lésionen darstellte als die (real akquirierte) FLAIR-Sequenz. In
einer Art , Turing-Test“ waren Neuroradiologen nicht in der Lage,
zwischen einer real akquirierten und einer synthetischen DIR-Se-
quenz zu unterscheiden [38]. » Abb. 3 zeigt ein Beispiel einer
synthetischen DIR-Sequenz.
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» Abb. 3 Beispiel einer synthetisch generierten DIR-Sequenz. a Mithilfe eines Deep-Learning-Netzwerks generiertes synthetisches DIR-Bild
(basierend auf real gemessenen FLAIR-, T1- und T2-gewichteten Sequenzen). b Real gemessene DIR-Sequenz aus der gleichen MRT-Untersuchung.
c Korrespondierende FLAIR-Sequenz.

Diskussion und Ausblick

Die Anwendung von KI bei MS wird durch mehrere Punkte be-
giinstigt: MS ist eine haufige Erkrankung und Betroffene erhalten
regelmdRige MRT-Untersuchung. Daher werden insbesondere an
Zentren groRBe Zahlen an MRT-Untersuchungen durchgefiihrt.
Eine ausreichende Anzahl an Datensatzen ist aber fir Maschinen-
lernen unerlésslich, um ein effektives Lernen zu gewdhrleisten. So
ist es nicht verwunderlich, dass zwar fiir die Ldsionsdiagnostik
eine Vielzahl an Arbeiten existiert, jedoch keine fiir die Erkennung
von relativ seltenen Therapiekomplikationen wie PML (progressive
multifokale Leukenzephalopathie).

Dabei kann die Bereitstellung eines groBen Datensatzes die
Entwicklung Kinstlicher Intelligenz maRgeblich beeinflussen:
Besonders prominent ist hier die Alzheimers-Disease-Neuroima-
ging-Initiative (ADNI), auf deren Datenbank eine Vielzahl von
Maschinenlernstudien zu degenerativen Erkrankungen basiert.

Von den vorstehenden Themen ist die Lasionssegmentierung
das am intensivsten untersuchte. Hier sind die eingesetzten Algo-
rithmen weit gereift, teilweise sogar als kommerzielles Produkt
CE-zertifiziert bzw. von der FDA zugelassen. Damit stehen Tools
zur Verfligung, die prinzipiell bereits jetzt den radiologischen All-
tag unterstiitzen konnen. Die Ergebnisse dieser Techniken lassen
sich auBerdem in strukturierte Befunde [43] einbinden, sodass ein
weitgehend automatisierter Workflow zur standardisierten Analy-
se der MRT-Lasionslast technisch unmittelbar greifbar erscheint.

Die Pradiktion klinischer Parameter ist hingegen noch nicht so
weit fortgeschritten. Eine wichtige Aufgabenstellung fiir kiinftige
Computeralgorithmen ware etwa die Pradiktion klinischer Verlau-
fe. Die oben erwahnten Studien zur Vorhersage der Konversion
bei KIS-Patienten kénnen hierfiir als ein erster Schritt gesehen
werden. Auch die erwdhnte Studie von Hackmack et al. zur bes-
seren Korrelation von Bildgebung und klinischer Krank-
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heitsauspragung zeigt eine vielversprechende Anwendungsrich-
tung, die durch Computeralgorithmen eréffnet wird.

Ein frilher Therapiebeginn gilt bei MS als besonders wichtig
[44, 45], daher konnte eine zuverldssige frithe Vorhersage des zu
erwartenden Verlaufs Therapieentscheidungen beeinflussen. An-
gesichts eines immer breiter werdenden Arsenals an verfiigbaren
Medikamenten [46] wdre es auRerdem besonders interessant,
inwiefern Maschinenlernen dazu beitragen kann, fiir einzelne
Patientinnen und Patienten die jeweils individuell am besten
geeignete Therapie zu identifizieren. Spatestens hier erscheint es
aber auch zunehmend unwahrscheinlich, dass diese Aufgabe von
Algorithmen geldst werden kann, die allein auf Bildgebung beru-
hen. Vielmehr werden fiir derartige Fragestellungen zunehmend
klinische Daten als weitere Eingabeparameter in einen Algorith-
mus integriert werden missen. Bei der Interpretation von KI-Stu-
dien ist von besonderer Bedeutung, dass die Qualitat eines Algo-
rithmus maRgeblich von der Lernkohorte abhangt. Hier ist
klinische Expertise insbesondere beziiglich der Qualitat der Label
notig. Beispielsweise beziehen sich mehrere der oben vorgestell-
ten Projekte noch auf die McDonald-Kriterien in der Fassung von
2010. Wiirde man hingegen die aktualisierte Fassung (2017) als
Label heranziehen, wiirden einige zuvor mit einem KIS diagnosti-
zierte Patienten bereits zum Baseline-Zeitpunkt als definitive MS
gewertet werden (insbesondere aufgrund der Einbeziehung der
Liquordiagnostik). Diese Algorithmen konnen damit nicht
problemlos zur Pradiktion entsprechend der aktuellen McDo-
nald-Kriterien herangezogen werden.

Mit der Generierung von DIR-Sequenzen wurde ein Beispiel
vorgestellt, wie synthetische Bildgebung genutzt werden kann,
um real akquirierte Daten effizient zu nutzen. MRT-Protokolle
weisen hinsichtlich der Darstellung von MS-Ldsionen insofern
eine gewisse Redundanz auf, als Lasionen in der Regel in mehreren
Sequenzen dargestellt werden. Hier wadre es ein wichtiger
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Ankniipfungspunkt zu untersuchen, wie ein ,minimales“ MRT-
Protokoll aussehen kdnnte, also ein moglichst kleiner Satzan
Sequenzen, aus dem dann andere Bildkontraste synthetisch gene-
riert werden kénnten.

In den letzten Jahren ist der Nutzen von Kontrastmittel in der
MS-Bildgebung hinsichtlich einer méglichst hohen Sensitivitdt
bei der Lasionsdetektion infrage gestellt worden [12, 47]. Gleich-
zeitig lasst die Diskussion um intrakranielle Gadoliniumablagerun-
gen [48] viele Patientinnen und Patienten zunehmend skeptischer
gegeniiber dem Einsatz von Kontrastmittel werden. Es gibt be-
reits einige Studien, die die Unterscheidung von kontrastmittelan-
reichernden und nichtanreichernden Lédsionen mittels anderer
MRT-Parameter (z.B. Diffusionsbildgebung) untersucht haben
[49]. In diesem Kontext erscheint es als ein besonders interessan-
tes Ziel, eine T1-gewichtete Sequenz nach Kontrastmittelgabe ba-
sierend auf nativer Bildgebung zu synthetisieren. Eine derartige
Studie wurde kiirzlich von Kleesiek et al. fir Gliome vorgestellt
[50].

Zusammenfassend lassen sich im Zusammenhang mit MS viele
Anwendungsbeispiele von Kl in der Verarbeitung von Bildge-
bungsdaten identifizieren. Fiir Segmentierungsaufgaben gibt es
Losungen, die bereits jetzt im radiologischen Alltag verfiigbar wa-
ren. Damit riicken neben den fachlichen auch zunehmend prakti-
sche Aspekte in den Vordergrund. Hierzu gehort vornehmlich die
Einbindung entsprechender Software in bestehende IT-Infrastruk-
turen sowie der Zugang zu notwendiger Rechenkapazitat. Da au-
Rerdem wohl nur kommerzielle Produkte eine Zertifizierung zur
Verwendung im klinischen Alltag erreichen kénnen, wird auch
die Frage nach der Finanzierung solcher Programme einen
wesentlichen Einfluss auf ihre tatsdchliche Verbreitung haben.
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