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ZUSAMMENFASSUNG

Personalisierte Prazisionsmedizin setzt eine hochakkurate
Diagnostik voraus. Wahrend die radiologische Forschung sich
in den letzten Jahrzehnten mit Scanner- und Sequenztechno-
logien beschdftigt hat, riicken zunehmend Anwendungen der
kiinstlichen Intelligenz in das wissenschaftliche Interesse, da
sie die Moglichkeit der objektiven Quantifizierung und diag-
nostischen bzw. prognostischen Nutzung von Bildinformatio-
nen substanziell erweitern kdnnten.

In diesem Zusammenhang beschreibt der Begriff ,Radiomics*
die Extraktion quantitativer Merkmale aus Bilddaten wie zum
Beispiel von Computertomografie- oder Magnetresonanztomo-
grafie-Untersuchungen. Diese Merkmale werden mithilfe von
Modellen des maschinellen Lernens mit Vorhersagezielen wie
Diagnose oder Prognose in Zusammenhang gebracht. Man geht
davon aus, dass die integrative Beurteilung der so erhobenen
Merkmalsmuster in Verbindung mit klinischen, molekularen und
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genetischen Daten eine genauere Charakterisierung der
Pathophysiologie von Erkrankungen sowie eine prézisere Vorher-
sage von Therapieansprechen und Outcome ermdglichen kann.
In dieser Ubersichtsarbeit werden der klassische Radiomics-
Ansatz beschrieben und die bestehende sehr groRe Variabili-
tdt an Zugdngen diskutiert. AbschlieBend werden For-
schungsrichtungen skizziert, in die sich das von zunehmend
enger Kollaboration zwischen Radiologie und Computerwis-
senschaften und der Notwendigkeit neuer Ausbildungskon-
zepte gekennzeichnete interdisziplindre Feld bewegt. Ziel ist
es, eine Grundlage fiir verantwortungsvollen, nachvollziehba-
ren Umgang mit eingebrachten Daten und angewandten
Analysemethoden zu erméglichen.

Kernaussagen:

= Radiomics gewinnt einen immer gréReren Stellenwert in
der bildgebenden Forschung.

= Radiomics birgt ein groRes Potenzial, den Erfordernissen
der Prazisionsmedizin gerecht zu werden.

= Die Radiomicsanalyse unterliegt noch einer groRen Varia-
bilitat.

= Wir bendtigen eine qualitdtsgesicherte Anwendung von
Radiomics in der Medizin.

Zitierweise
= Attenberger Ul, Langs G, . How does Radiomics actually
work? - Review. Fortschr Réntgenstr 2021; 193: 652-657

ABSTRACT

Personalized precision medicine requires highly accurate di-
agnostics. While radiological research has focused on scanner
and sequence technologies in recent decades, applications of
artificial intelligence are increasingly attracting scientific
interest as they could substantially expand the possibility of
objective quantification and diagnostic or prognostic use of
image information.

In this context, the term “radiomics” describes the extraction
of quantitative features from imaging data such as those ob-
tained from computed tomography or magnetic resonance
imaging examinations. These features are associated with
predictive goals such as diagnosis or prognosis using machine
learning models. It is believed that the integrative assessment
of the feature patterns thus obtained, in combination with
clinical, molecular and genetic data, can enable a more accu-
rate characterization of the pathophysiology of diseases and
more precise prediction of therapy response and outcome.
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This review describes the classical radiomics approach and
discusses the existing very large variability of approaches.
Finally, it outlines the research directions in which the inter-
disciplinary field of radiology and computer science is mov-

ing, characterized by increasingly close collaborations and
the need for new educational concepts. The aim is to provide
a basis for responsible and comprehensible handling of the
data and analytical methods used.

Einleitung

Die Anforderungen der personalisierten Prézisionsmedizin setzen
eine hochakkurate Diagnostik voraus. Wéahrend die radiologische
Forschung sich in den letzten Jahren und Jahrzehnten mit der Eva-
luation von Scanner- und Sequenztechnologien fiir eine akkurate-
re Erkrankungsdiagnostik befasste, stehen derzeit Implementie-
rungen der kiinstlichen Intelligenz (KI) fiir eine optimierte
Diagnostik im Zentrum des wissenschaftlichen Interesses. Die Im-
plementierungsmoglichkeiten fiir KI-Techniken in der Radiologie
sind vielseitig: automatisierte Ldsionsdetektion und -charakteri-
sierung, Erstellung von Biobanken, Dosisoptimierung, ,,structured
reporting” und Radiomics [2, 3]. Der Vollstdndigkeit halber nicht
vergessen werden darf, dass KI-Techniken auch bei Scannern neu-
ester Generation zur Optimierung der Datenakquisition selbst
eingesetzt werden.

Der Begriff ,Radiomics* beschreibt die Extraktion von quanti-
tativen Merkmalen aus Bilddaten, z. B. Computertomografie-
(CT), Magnetresonanztomografie- (MRT), Positronen-Emissions-
tomografie(PET)-Untersuchungen und die Korrelation mit klini-
schen, genetischen oder molekularen Daten unter dem Einsatz
von KI-Methoden wie maschinellem Lernen oder Deep Learning.
Die Vorstellung erscheint vielversprechend: Uber KI-Methoden
kénnen Informationen aus Bilddaten extrahiert werden, die weit
iber das MaR hinausgehen, das das menschliche Auge erfassen
kann. Man geht davon aus, dass die integrative Beurteilung dieser
aus den Bilddaten erhobenen Merkmale und Merkmalsmuster -
oder ,Features* - mit klinischen, molekularen und genetischen
Daten eine genauere Charakterisierung der Pathophysiologie von
Erkrankungen sowie eine Aussage (iber Therapieansprechen und
Outcome-Pradiktion ermdglichen kann. Die angewandten Techni-
ken sind teilweise bereits seit Jahrzehnten bekannt, haben sich in
den letzten Jahren aber substanziell weiterentwickelt und damit
neue Zugange zur maschinellen Verwertung von Bildinforma-
tionen eroffnet. So gehen Publikationen bis auf das Ende der
1940er-Jahre zuriick, und Modelle wie neuronale Netze wurden
auch in den 1980er-Jahren intensiv beforscht [4]. Optimierte
Rechnerleistungen zusammen mit methodischen Fortschritten
und zunehmender Verfligbarkeit groBer Datenmengen, die das
Trainieren von Modellen erleichtern, haben zu einem von beein-
druckenden Ergebnissen gezeichneten Wiederaufnehmen dieser
Arbeiten gefiihrt [5]. Sie erlauben nun einen (zeit)effizienteren
Einsatz dieser Techniken - eine Grundlage fiir spétere potenzielle
klinische Implementierungen. Die Einsatzgebiete in der bildge-
benden Diagnostik sind vielfdltig und reichen von der onkologi-
schen bis hin zur kardialen und muskuloskelettalen Diagnostik.

Radiomics gewinnt einen immer groBeren Stellenwert in der
bildgebenden Forschung, da es groRRes Potenzial birgt, den Erfor-
dernissen der Prazisionsmedizin gerecht zu werden. In mehreren

Arbeiten wird eine Ubersicht {iber die zugrunde liegenden Kon-
zepte gegeben [6, 7]. Nicht vergessen werden darf jedoch, dass
jeder einzelne Schritt der Radiomicsanalyse einer groRen Variabi-
litdt unterliegt. Ein verantwortungsvoller, nachvollziehbarer Um-
gang mit den eingebrachten Daten und angewandten Analyseme-
thoden ist daher unabdingbare Grundvoraussetzung. Aufgrund
des ganz neuen Umgangs mit Bilddaten wird fiir die Zukunft eine
noch engere Kollaboration mit Medical Imaging Computing Data
Scientists erforderlich sowie eine Neustrukturierung der radiologi-
schen Ausbildung.

Radiomics, das einen Teilbereich von Kl-Implementierungs-
maoglichkeiten in der Radiologie beschreibt, folgt einem expliziten
Schema, nach dem die Bilddaten prozessiert, segmentiert und
analysiert werden. Diese Analyse wird im Rahmen dieses Uber-
sichtsartikels dargestellt und erldutert.

Radiomics Hands-on

Die 6 Phasen einer Radiomicsanalyse

Die Radiomicsanalyse ldsst sich im Wesentlichen in 6 Schritte un-
terteilen: (i) die Datenakquisition, (ii) die Definition einer Region
of Interest (ROI), (iii) das Daten(Pre-)- Processing, (iv) die Featu-
re-Extraktion, (v) die Selektion der fiir die Fragestellung relevan-
ten Features und (vi) die Klassifikation (» Abb. 1) [8].

Datenakquisition

Die Art und Weise, in der die Daten akquiriert werden, nimmt
wesentlich Einfluss auf das Ergebnis der Radiomicsanalyse. Aus
diesem Grund ist es erstrebenswert, Bildgebungsprotokolle zu
verwenden, die standardisiert, reproduzierbar und vergleichbar
sind [9]. So zeigte eine Studie von Waugh et al, dass eine héhere
Time to Repetition (TR) eine bessere Diskrimination von Textur-
Features in der Mamma-MRT ermdglicht [10]. Baessler et al. tes-
teten in ihrer Publikation systematisch die Einflussfaktoren der
Sequenzwahl in der MRT auf die Feature-Robustheit [11]. Die
hochste Feature-Robustheit konnte mit einer hochaufgeldsten
FLAIR-Sequenz erzielt werden. Die im Vergleich akquirierte
T2-gewichtete Sequenz mit geringerer Auflosung erzielte dage-
gen die schlechteste Feature-Stabilitdt. Auch unter den verschie-
denen Feature-Gruppen (Matrices) gab es Unterschiede in der
Robustheit. Die Shape- und GLZLM(Grey Level Zone Length Ma-
trix)-Gruppen erzielten die hochste Robustheit, wahrend die his-
togrammbasierten Features am wenigsten robust waren [11].
Aus diesem Grund fordern Lambin et al. ein stratifiziertes Vorge-
hen fir die Datenselektion: detaillierte Offenlegung der Bildge-
bungssequenzen, robuste Segmentierung, z.B. durch multiple
Auswerter, Phantomstudien und Bildgebung zu verschiedenen
Zeitpunkten [9].
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Datenakguisition
ROI Definition

Feature Selektion
Klassifikation

» Abb.1 Die 6 Phasen einer Radiomicsanalyse. Je nach Teil- oder
Gesamtergebnis miissen Teilschritte oder auch die gesamte Analyse
wiederholt werden.

ROI-Definition
Optimale ROI-GroRBe und Feature Maps

Nach der Datenakquisition erfolgt die Definition der Region of
Interest (ROI), die den Bereich definiert, iber den die weitere Ana-
lyse erfolgt. Die meisten Arbeiten mit Bezug zu Radiomics befas-
sen sich mit Fragestellungen in der Onkologie, und die ROI wird
typischerweise gesetzt, um die Lage einer Ldsion zu identifizieren
und die darauffolgende Analyse auf die Lasion anzuwenden. Auch
dabei gibt es eine groRe Variabilitat in der Methodik der ROI-Defi-
nition, die wiederum groRen Einfluss auf das Ergebnis hat. Es kdn-
nen drei unterschiedliche ROI-Varianten gewahlt werden: eine
ROI, die der Kontur der Lésion folgt, eine, die die gesamte Lasion
rechtwinklig umfasst (bounding box), und eine partielle ROI, die
zentral in einem Ausschnitt der Lasion eingezeichnet wird [8].
Wahrend bounding boxes leichter zu erstellen und oft auch aus-
reichend sind, erlauben prézise Segmentierungen von Lésionen
eine Auswertung von Form und die genauere Analyse von Kon-
trasten an den Lésionsrandern. Neben der ROI-Form und -Platzie-
rung hat auch die ROI-GroRe einen wesentlichen Einfluss auf das
Ergebnis. Sikio et al. zeigten, dass ein Zusammenhang zwischen
der GroRe der ROl und der Feature-Stabilitdt besteht [12]. Bei
einer raumlichen Auflésung von 0,5 % 0,7 mm? und einer Schicht-
dicke von 4 mm war die Feature-Stabilitdt bei einer 80 x 80 Pixel
groRen ROl am geringsten; die stabilsten Features wurden mit
einer ROI mit 180 x 180 Pixeln erzielt [12].

Methoden der Segmentierung

Die Segmentierung hat zwei Aufgaben: Erstens kann sie die Ana-
lyse spezifischer machen, indem explizit auf Merkmale inner- bzw.
auBerhalb einer Ldsion zugegriffen werden kann; zweitens ist die
Form der segmentierten Lésion selbst eine relevante Merkmals-
quelle, die damit erschlossen wird. Die Segmentierung von Struk-
turen in medizinischen Bilddaten ist ein intensiv bearbeitetes
Gebiet, und entsprechend gibt es unterschiedliche Moglichkeiten.
Einer manuellen Segmentierung stehen automatisierte Segmen-

tierungsmethoden, die spezielle Segmentierungsalgorithmen wie
z.B. Region Growing, Level-Sets fiir ebenmdRige Strukturen oder
zuletzt auch erfolgreich Methoden des Deep Learning wie zum
Beispiel sogenannte U-Nets nutzen [13, 14], gegeniber. Bis dato
gilt die manuelle Segmentierung durch einen Expert-Reader als
Goldstandard [15]. Problematisch dabei sind jedoch die Inter-Rea-
der-Reliabilitdt, die Reproduzierbarkeit der durchgefiihrten Seg-
mentierung und der Zeitaufwand, den das manuelle Segmentie-
ren groBer Datenmengen erfordert [16, 17]. Lambin et al.
empfehlen zur Reduktion dieses Bias die Anfertigung multipler
Segmentierungen, Multi-Reader-Analysen, den Ausschluss von
Segmentierungen mit hohem Rauschen und die Verwendung
von Daten unterschiedlicher Atemzyklen [9]. Grundsétzlich kann
abhdngig von den verfiigbaren Daten Segmentierung sowohl in
2D- als auch in 3D-Bilddaten durchgefiihrt werden. Wahrend
eine 2D-Analyse weniger Differenzierung in der Form von Ldsio-
nen zuldsst, ist sie unabhdngiger von oft sehr variablen Aufnah-
meparametern wie der Schichtdicke.

Image Processing bzw. Pre-Processing

Vor der eigentlichen Feature-Extraktion steht das Image Pre-Pro-
cessing. Dazu gehoren je nach Datensatz die Interpolation, die
Signalnormierung und die Grauwertreduktion.

Durch die Interpolation der Bilddaten kann die raumliche Auf-
I6sung in Daten vereinheitlicht werden. Studien zeigten, dass eine
hohere Auflésung eine optimierte Feature-Extraktion erlaubt. In
einer Arbeit von Mayerhoefer et al. wurden die besten Ergebnisse
mit Interpolationsfaktoren von 2-4 erzielt [1]. Fir die Si-
gnalnormierung ist die Vergleichbarkeit der im Rahmen der Ana-
lyse gewonnenen Merkmale relevant. In der Literatur werden im
Wesentlichen drei Ansatze beschrieben: min/max, der Z-Score
und mean *30 [18]. Die Methode ,mean +30“ bedeutet, dass
die Intensitdten normalisiert werden innerhalb von p + 30, wobei
p den Mittelwert der Grauwerte innerhalb der ROI beschreibt und
o die Standardabweichung. In Konsequenz werden Grauwerte, die
sich auRerhalb der Range [p - 30, p+30] befinden, nicht fir die
Analyse beriicksichtigt.

Die Reduktion der Grauwerte in der Form des sogenannten
,Binnings*“ bei der Merkmalsextraktion fiihrt zu einer Verbesse-
rung des Signal-zu-Rauschen(SNR)-Verhdltnisses. Es bildet den
im Bild vorkommenden Grauwertbereich in der Form von Haufig-
keitsverteilungen ab. Grauwerte, die in der Literatur verwendet
werden, sind 16, 32, 64, 128 und 256. Chen et al. empfehlen in
ihrer Arbeit die Verwendung von 32 Grauwerten [19], Mahmoud-
Ghonheim et al. empfehlen 128 [20].

Das Image Pre-Processing hat einen wesentlichen Einfluss auf
die Feature-Robustheit. Wichtmann et al. untersuchten systema-
tisch am Phantom den Einfluss der rdumlichen Auflésung, der
Grauwertreduktion und der Signalnormierung auf die Feature-Ro-
bustheit [21]. Sie konnten zeigen, dass nur 4 Features, Skewness
(Histogramm), Volume [ml] (Shape), Volume [vox] (Shape) und
run length nonuniformity [RLNU] (Grey Level Run Length Matrix,
GLRLM), tiber die Variation aller Parameter robust blieben. Dies
zeigt eindriicklich, dass dezidierte Empfehlungen fiir das Bildpro-
cessing erforderlich sind.
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» Tab.1 Uberblick iiber die Features der einzelnen Matrizen [21].

First Order  Shape and size Textural Features Wavelet
Statistics based Features Features
Features
Grey-level
Co-occurence
matrix based
Energy Compactness Autocorrelation
Entropy Maximum 3D Cluster
Diameter prominence
Kurtosis Spherical Gray-level
disproportion Run-length matrix
based
Maximum Sphericity Gray level non
uniformity
Mean Surface area Run Length Non

uniformity

Feature-Extraktion

Features, die typischerweise fiir Radiomicsanalysen verwendet
werden, kénnen in 4 (ibergeordnete Gruppen eingeteilt werden:
First-Order Statistics, Shape- und Texture-Features sowie Featu-
res, die mithilfe der Wavelet-Transformation relevanter Bildaus-
schnitte gewonnen werden [16]. Zu der Gruppe der Texture Fea-
ture Matrices zdhlen die Matrices Grey Level Co-occurence Matrix
(GLCM), GLRLM, Grey Level Size Zone Matrix (GLSZM), Grey Level
Dependence Matrix (GLDM) und Neighbouring Grey Tone Diffe-
rence Matrix (NGTDM). Unter jeder dieser Matrices subsumieren
sich wiederum multiple Features. Zu beachten ist, dass es eine
groRRe Variation in Nomenklatur, Methodik und Softwareimple-
mentierung gibt [22]. Einen exemplarischen Uberblick {iber Fea-
tures der einzelnen Matrices gibt » Tab. 1 [23]. Gleichzeitig finden
Bemiihungen zur Invarianz von Features gegeniiber Protokollen
und entsprechende Standardisierungsbestrebungen statt [24]. In
die Auswahl von Merkmalsextraktoren flieRt die Erwartung ein,
welche Charakteristika fir die Analyse relevant sind, und entspre-
chend werden oft Extraktoren gewahlt oder konstruiert, die zum
Beispiel gegeniiber globaler Rotation oder sehr niederfrequenten
Grauwertanderungen invariant sind.

Baessler et al. zeigten eindrucksvoll die diagnostische Aussage-
kraft von Texture-Features fir die Diagnose von Myokarditiden
mit dem MRT. In ihrer Arbeit konnten die Texture-Features in glei-
cher Weise wie herkdmmliche MRT-Parameter Patienten mit einer
bioptisch gesicherten Myokarditis von einer gesunden Kontroll-
gruppe differenzieren. Die herkd6mmlichen MRT-Parameter
erlaubten allerdings im Gegensatz zu den Texture-Features keine
Differenzierung zwischen gesunder Kontrollgruppe und Patienten
mit negativer Biopsie, jedoch klinischem Verdacht einer Myokardi-
tis. Da ergab sich lediglich fiir die Texture-Features, v. a. RLNU und
Grey Level Non-Uniformity, ein statistisch signifikanter Unter-
schied [25]. Radiomics erlaubte im Vergleich zum derzeitigen

Standard eine genauere diagnostische Differenzierung zwischen
Patienten mit einer Myokarditis und gesunder Kontrollgruppe.

Feature-Selektion

Ein wesentliches Problem in der Radiomicsanalyse ist die Gefahr
eines Overfittings der Daten. Diese tritt insbesondere auf, wenn
die Zahl der Features die Zahl der Datensdtze (ibersteigt. Dadurch
wird die Aussagekraft der Analyse wesentlich eingeschrénkt. Das
Overfitting kann durch eine Reduktion der Dimensionalitat ver-
mieden werden, d. h. durch die Selektion von Features, die fiir
die Analyse und Vorhersage verwendet werden. Das kann auf
zwei Grundlagen erfolgen: Features, die reproduzierbar, robust,
und nicht redundant sind, kdnnen ohne Wissen der Zielfragestel-
lung ausgewahlt werden und erlauben Feature-Reduktion ohne
Bias [8, 16]. Feature-Auswahl basierend darauf, wie ,informativ®,
d. h. relevant ein Feature im Sinne der Fragestellung ist, stellt zwar
eine effektive Strategie dar, birgt aber ebenfalls die Gefahr des
Overfittings. Methoden aus dem maschinellen Lernen wie etwa
Random Forests erlauben eine effektive Auswahl informativer
Features bei gleichzeitiger Robustheit gegentiber groRer Mengen
nicht informativer Merkmale [26]. In diesem Fall ist aber, wie un-
ten beschrieben, unbedingt eine Evaluation der schlieRlich resul-
tierenden Vorhersagegenauigkeit auf einem unabhdngigen Vali-
dierungsdatensatz notwendig, der weder zum Trainieren des
Modells noch zur Auswahl der Features verwendet wurde [27].

Zur Testung der Stabilitdt von Features konnen Test-Re-Test-Da-
tensdtze verwendet werden. Nur die stabilen Features werden dann
fiir die weitere Analyse eingesetzt. Zur Testung von Robustheit und
Reproduzierbarkeit eignen sich der Concordance Correlation Coef-
ficient (CCC), die Dynamic Range (DR) und der ,Correlation Coeffi-
cient Across All Samples“. Arbeiten zeigten, dass die Zahl der Featu-
res damit wesentlich, z. B. von 397 auf 39, reduziert werden kann
[16]. Dariiber hinaus kdnnen Intra- und Inter-Observer-Variabilitdt
durch den Intraclass Correlation Coefficient (ICC) und Bland-Alt-
mann-Plots getestet werden. Neben den hier angefiihrten statisti-
schen Methoden kénnen auch Verfahren des maschinellen Lernens
wie etwa Random Forests zur Identifikation von relevanten Features
fir die Beantwortung der Fragestellung, z. B. die Differenzierung
von gutartig/bosartig, eingesetzt werden.

Klassifikation/Modelling

Am weitesten verbreitet sind derzeit Supervised-learning-Ansat-
ze, d. h., eine Maschine wird anhand von Trainingsdatensdtzen un-
ter Kenntnis des Input-Vektors (Features) und des Output-Werts
(Target) trainiert. Nach diesem Training wird der trainierte Algo-
rithmus auf einen Testdatensatz angewendet. An dieser Stelle
werden die extrahierten Merkmale zur Vorhersage verwendet,
wobei eine Schliisseleigenschaft der relevanten Methoden wie
Support Vector Machines oder Random Forests ist, dass sie nicht
nur den Zusammenhang zwischen isolierten Merkmalen und dem
Vorhersageziel auswerten, sondern Merkmalgruppen als multiva-
riate Muster ausnutzen kénnen. An diesem Punkt findet derzeit
auch ein sehr schneller Fortschritt statt, der, ermdglicht durch
Techniken des Deep Learning, die Konstruktion von Features,
ihre Auswahl und die Vorhersage zunehmend in gemeinsamen
Modellen zusammenfasst.
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Validierung

Als letzter Schritt erfolgt die Validierung an einem Validierungsda-
tensatz. Mittels ROC/AUC(receiver operating characteristic/area
under the curve)-Analyse wird die pradiktive Performance des
Algorithmus getestet [28]. Wesentlich ist die Trennung zwischen
Daten, die fiir das Training bzw. die Entwicklung der Vorhersage-
modelle und die Auswahl von Features verwendet wurden, und
solchen, die als Validierungsdaten dienen. Das ist notwendig, um
eine Uberoptimistische Einschatzung der Vorhersagegenauigkeit
sicherzustellen. Als Mittelweg kann eine sogenannte Kreuzvalidie-
rung eingesetzt werden, bei der iterativ Training- und Testdaten-
satz separiert werden. Dabei muss in Betracht gezogen werden,
dass die jeweiligen Testdaten Grundlage fiir Modellierungsent-
scheidungen sein konnten und damit keine ganzlich unabhangige
Beurteilung zulassen - dazu ist ein getrennter Validierungsdaten-
satz notwendig.

Parmar et al. haben in ihrer Arbeit die Stabilitat und die pradik-
tive Performance verschiedener Feature-Selektions- und Klassifi-
katormethoden getestet [28]. Ihre Ergebnisse zeigten, dass unter
den unterschiedlichen Feature-Selektionsmethoden Wilcoxon
test-based method (WLCX) und Mutual information maximization
(MIM) die groBte Stabilitdt erzielten. Unter den Klassifikatoren
erzielte Bayesian die beste Performance mit einem AUC-Wert
von 0,64 (SD +0,05).

Aufgrund der groRen Variabilitdt der Radiomicsanalyse ist eine
Standardisierung der Datenkollektion, der Evaluationskriterien
und der Berichterstattung erforderlich. Dazu definieren Lambin
et al. einen ,Radiomics Quality Score (RQS)“ [9]. Der RQS be-
schreibt einen standardisierten Analyseablauf, beginnend mit der
Datenselektion tiber die Bildgebung, die Feature Extraction, die
Analyse und das Modelling sowie die Berichterstellung. Jeder die-
ser Schritte gliedert sich in mehrere Unterschritte, fir die es
jeweils Punkte gibt. Der Maximum Score (RQS Total), der erzielt
werden kann, betrdgt 36. Definition und Einfiihrung eines RQS
sind ein wesentlicher Schritt in die Richtung einer qualitdtsgesi-
cherten Anwendung von Radiomics in der Medizin, der der Varia-
bilitatsproblematik der Analyse — die bereits bei der primdren Bild-
datenakquisition beginnt - durch ein dezidiertes Reporting der
Einzelschritte begegnen will. Die Einfiihrung eines RQS erscheint
besonders relevant im Hinblick auf die erwartete kiinftige Kon-
nektion von klinischen Decision-Support-Systemen mit Radio-
micsdaten [9].

Wohin geht die Reise?

Neben klassischen Radiomicsansétzen, die vordefinierte Features
nutzen, nimmt die durch die rezente Entwicklung im Gebiet des
Deep Learning entstandene Mdglichkeit, Feature-Konstruktion
und Vorhersagemodell-Training zu verkniipfen und mit effektiven
Model-Architekturen umzusetzen, eine immer wichtigere Rolle in
der Nutzung komplexer Bilddaten ein [7, 29]. Einerseits wird
damit die Nutzung von Bildinformation mdglich, die nicht durch
die traditionellen Features abgedeckt wird, andererseits ergibt
sich die Problematik der Interpretation von Deep-Learning-Model-
len, deren L6sung zunehmend in den Fokus der Forschung gerat
[30].

Fazit

Radiomics nimmt einen immer gréBeren Stellenwert in der medizi-
nischen Bildgebung ein, da sie groRes Potenzial birgt, den Erforder-
nissen der Prazisionsmedizin gerecht zu werden. Nicht vergessen
werden darf jedoch, dass jeder einzelne Schritt der Radiomicsanaly-
se einer groRRen Variabilitdt unterliegt. Ein verantwortungsvoller,
nachvollziehbarer Umgang mit den eingebrachten Daten ist daher
unabdingbare Grundvoraussetzung. Radiomics wird fir die Zukunft
eine noch engere Kollaboration mit Medical Imaging Computing
Data Scientists erfordern sowie eine Neustrukturierung der radiolo-
gischen Ausbildung.
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