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Abkurzungsverzeichnis

Al = Artificial Intelligence (engl.: Kinstliche Intelligenz)
DICOM = Digital Imaging and Communications in Medicine
JPEG = Joint Photographic Expert Group

PACS = Picture archiving and communication system
OSG = oberes Sprunggelenk

LWS = Lendenwirbelsaule

ap = anterior-posterior

MTA = medizinisch-technische/r Assistentin/Assistent
pa = posterior-anterior

CT = Computertomographie

MRT = Magnetresonanztomographie

PET = Positronen-Emissions-Tomographie



1.  Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war es, ein neuronales Netzwerk zur Klassifikation der haufigsten
Kategorien von konventionellen Réntgenbildern (z.B.: Thorax ap, Abdomen in Seitenlage) zu
entwickeln und anhand von internen und externen Daten zu validieren. Ein solches Netzwerk
kann dabei helfen verschiedene radiologische Arbeitsablaufe zu verbessern. Hierzu wurden
alle an unserem Institut erstellten Réntgenbilder aus dem Jahr 2017 (n = 71.274) aus dem
PACS (Picture Archiving and Communication System) aufgerufen. Die 30 grof3ten Kategorien
(n =58.291, 81,7% aller im Jahr 2017 erstellten Rontgenbilder) wurden dazu verwendet ein
neuronales Netzwerk (MobileNet v1.0) mittels Transfer Learning zu trainieren und zu
validieren. Die Kategorien der Rdntgenbilder wurden anhand der DICOM-Metadaten extrahiert
und an die Kategorien des WHO Manuals of Diagnostic Imaging angepasst. Zur
unabhangigen, externen Validierung der Ergebnisse dienten Bilder von externen
Krankenhdusern aus unserem PACS (n = 5324). In der internen Validierung betrug die
Genauigkeit des Modells 90.3% (95%Cl: 89.2-91.3%), In der externen Validierung betrug die
Genauigkeit des Modells 94.0% (95%Cl: 93.3-94.6%). Mit Hilfe von Daten nur einer Institution
waren wir in der Lage ein neuronales Netzwerk zur Klassifikation der haufigsten Kategorien
von Roéntgenbildern zu trainieren. Das Netzwerk zeigte eine gute Generalisierbarkeit in den
externen Daten und kann dazu verwendet werden Bilder deren Metadaten fehlen oder
fehlerhaft sind in einem PACS zu organisieren bzw. eine Vorauswahl an Rontgenbildern zu
treffen, so dass diese an spezialisierte neuronale Netzwerke zur Erkennung von Erkrankungen
weitergeleitet werden kdnnen. Das neuronale Netzwerk kann auch dabei helfen andere
radiologische Arbeitsablaufe zu optimieren (zum Beispiel: automatisierte Aufhangung von
Réntgenbildern; Uberpriifung, ob angefordertes und durchgefiihrtes Bild bereinstimmen).

Das finale neuronale Netzwerk steht 6ffentlich zur Evaluation und Erweiterung zur Verfigung.



2. Einleitung

2.1. Einleitung

Offnet man in jlingerer Zeit eine medizinische Fachzeitschrift, so ist die Wahrscheinlichkeit
hoch auf einen Artikel zu stol3en, der den Einfluss von kiinstlicher Intelligenz auf die jeweilige
Subdisziplin diskutiert. An vorderster Front befindet sich hierbei die Radiologie, welche durch
ihre Nahe zur Technik besonders fir eine Umwalzung durch neue Technologien pradestiniert
zu sein scheint. Die Vorhersagen reichen hier von kinstlicher Intelligenz, welche
Radiologinnen und Radiologen bei Ihrer Arbeit unterstitzt, bis zu Szenarien, in welchen
Radiologinnen und Radiologen vollstandig durch kinstliche Intelligenz ersetzt werden'2. Eines
ist offensichtlich: Kinstliche Intelligenz wird in den nachsten Jahren auf verschiedene Weise
ihren Weg in den radiologischen Alltag finden.

Ein Grolteil der aktuellen Forschung in diesem Gebiet konzentriert sich auf den Teil der Arbeit
von Radiologinnen und Radiologen, der Wahrnehmung und logisches Schlussfolgern umfasst
(z.B.: das Erkennen von Anomalitaten und Diagnostizieren von Erkrankungen)*#*. Wahrend
diese Ansatze auf den ersten Blick vielversprechend erscheinen, so gibt es doch verschiedene
Hindernisse—ethisch, 6konomisch und juristisch—die eine Einflhrung in diese Bereiche der
radiologischen Arbeit erschweren. Demgegenlber steht ein Ansatz—vertreten in dieser
Arbeit—, dass kunstliche Intelligenz vor allem als Werkzeug zur Qualitatssicherung (z.B.:
Strahlenschutz oder das Erkennen von suboptimalen Aufhnahmen) und bei der
Automatisierung sich wiederholender, einfacher Alltagsaufgaben (z.B.: Messungen,
Segmentierungen und die Erkennung von Fremdmaterialien) einen positiven Beitrag in der
Radiologie leisten kann®.

Ein Beispiel hierfir ist die korrekte Beschriftung von Bildern in einem PACS (Picture Archiving
System), bei der alle relevanten Informationen tber ein Bild (z.B.: Patientendaten, applizierte
Dosis, und erfasste Kérperregion) als Metadaten gemeinsam mit den Bilddaten im Dateiformat
DICOM festgehalten werden. Diese Daten kénnen jedoch inkorrekt sein, wie erstmals von
Guld et al. gezeigt wurde. Diese fanden heraus, dass die Informationen unter dem Eintrag
erfasste Kérperregion in 15.3% inkorrekt waren®. Dies ist aus verschiedenen Griinden
problematisch: Zum einen wird so die Erstellung von Datensatzen fur Machine Learning
Projekte erschwert, wenn nicht alle Bilder zu einer Korperregion gefunden werden kénnen.
Zum anderen wird so die Einrichtung von automatischen Arbeitsablaufen erschwert, bei denen
Bilder je nach Korperregion an spezifische Klassifikationsalgorithmen weitergeleitet werden.
Darliber hinaus bauen viele weitere radiologische Arbeitsauflaufe auf einer korrekten
Beschriftung von Bildern auf: Ein neuronales Netzwerk, das die erfasste Kérperregion in einem
Réntgenbild korrekt erkennt, kann zum Beispiel helfen zu Uberprifen, dass Untersuchungen

nicht unnétig mehrfach angefordert werden und dass die erfolgte Untersuchung der
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angeforderten Untersuchung entspricht. Zusatzlich kann ein solches Netzwerk dabei helfen
automatische Aufhangungsprotokolle zu verbessern.

Konventionelle Réntgenbilder sind weiterhin die am meisten durchgefiihrte Bildgebung in der
Radiologie. Das Ziel dieser Arbeit war es daher, ein neuronales Netzwerk zur Klassifikation
der haufigsten konventionellen Réntgenbilder (z.B.: Thorax ap, Abdomen in Seitenlage) zu
entwickeln und in einem externen Datensatz zu validieren. Das fertige Modell wird offentlich
zur Verfugung gestellt, so dass es auch unabhangig evaluiert und in radiologische
Arbeitsablaufe integriert werden kann.

Die Struktur dieser Arbeit ist wie folgt: Zuerst wird eine kurze Einfuhrung in die verschiedenen
Unterarten von Machine Learning gegeben. Hierauf folgt ein Uberblick tiber die verschiedenen
Schritte des Trainierens und Validierens eines neuronalen Netzwerkes. Danach werden
verschiedene Einsatzmoglichkeiten von neuronalen Netzwerken in der Medizin und Radiologie
sowie deren Probleme diskutiert. Darauf folgt ein Uberblick (iber den Einsatz von neuronalen
Netzwerken als Werkzeug zur Qualitatssicherung und bei der Automatisierung sich
wiederholender, einfacher Alltagsaufgaben. Zum Abschluss werden Einschrankungen der

aktuellen Arbeit diskutiert und ein Ausblick auf zuklinftige Weiterentwicklungen gegeben.



2.2. Geschichte von Machine Learning

Machine Learning wird im Allgemeinen als eine Subdisziplin des Forschungsbereiches der
kinstlichen Intelligenz aufgefasst, eine Disziplin, die sich mit der Nachbildung durch
Maschinen von friiher nur dem Menschen zugesagten kognitiven Fahigkeiten wie Denken und
logischem Schlussfolgern beschaftigt. Wahrend kinstliche Intelligenz sich allgemein mit der
Fahigkeit von Maschinen intelligentes Verhalten zu zeigen befasst, so konzentriert sich
Machine Learning im engeren Sinne auf die Fahigkeit von Maschinen basierend auf Daten zu
lernen—einer der Grundpfeiler fur intelligentes Verhalten.

Vorstellungen von nicht-menschlichen Maschinen oder Wesen, die teilweise intelligentes
Verhalten zeigen, gehen bis in die Antike zurlick—zum Beispiel in der Form von Talos, einer
lebendigen Bronzestatur, die selbststandig die Insel Kreta bewachte—, tauchen in der
judischen Mythologie des Mittelalters auf—hier in der Form des Golems—und finden sich in
der romantischen Literatur des 19. Jahrhunderts als Frankensteins Monster. Gepaart mit der
wahrend der Aufklarung aufkommenden Faszination mit Logik und Vernunft und der
Vorstellung—vor allem von Leibniz vorangetrieben—dass sich alle Fragen der Wissenschaft
mit Hilfe einer Logik der Vernunft berechnen lassen, mindeten diese Ideen in der Figur des
Roboters—bekannt geworden durch die Bicher von Issac Asimov—einer Maschine, die
logisch denkt und autonom handelt’.

Die erste wissenschaftliche Forschung im Bereich der kiinstlichen Intelligenz begann in den
Nachkriegsjahren des 20. Jhdts. Neuartige Rechenmaschinen hatten wahrend des Krieges
beeindruckende Erfolge im Bereich der Kryptographie erzielt und lieRen so den alten Traum
von der denkenden Maschine naher ricken. So formulierte Alan Turing 1950 in seinem
einflussreichen Aufsatz Computing Machinery and Intelligence®: "I believe that at the end of
the century the use of words and general educated opinion will have altered so much that one
will be able to speak of machines thinking without expecting to be contradicted." Einer der
wichtigen Griindungsmoment der KI-Forschung war das Dartmouth Summer Research Project
on Atrtificial Intelligence im Jahre 1956, bei dem viele Pioniere des Gebiets, wie John McCarthy,
Marvin Minsky und Claude Shannon, zusammenkamen®. Ein Hohepunkt dieses Treffens war
das Programm Logic Theorist von Allen Newell und Herbert A. Simon, welches dazu in der
Lage war, automatisch 38 Beweise flir 52 der mathematischen Satze aus der Principia
Mathematica zu finden'®. Weitere Meilensteine dieser Anfangsphase waren die Entwicklung
des Perceptrons im Jahre 1957"'—einer der ersten Klassifikationsalgorithmen, dessen
Struktur sich an der Architektur von menschlichen Neuronen orientierte—und das Programm
ELIZA—welches menschliche Kommunikation so realistisch nachahmen konnte, dass einige
Benutzer nicht merkten, dass sie mit einem Programm interagierten'. Gepragt war diese
Anfangsphase der Kl-Forschung durch einen unerschitterlichen Optimismus. So behauptete

Herbert A. Simon im Jahre 19653 "Machines will be capable, within twenty years, of doing
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any work a man can do." Dieser Optimismus fihrte dazu, dass grole Summen an
Forschungsgeldern in die KI-Forschung investiert wurden’.

Diese erste Phase der Kl-Forschung erstreckte sich Gber die 50er und 60er Jahre. Anfang der
70er Jahre setzte jedoch eine erste Ernlichterung ein. Zwar war es gelungen in einzelnen, eng
umgrenzten Bereichen Fortschritte zu erzielen, jedoch waren die Ergebnisse noch weit von
den anfanglichen, optimistischen Prognosen entfernt. Zusatzlich wurde immer deutlicher, dass
die bisherigen Techniken nicht dazu geeignet waren, jemals komplexere Probleme I6sen zu
kénnen. Dies fuhrte dazu, dass ein GroRteil der Forschungsgelder gestrichen wurden und das
Feld der Kl-Forschung in eine Sinnkrise stirzte—diese Phase wird auch gemeinhin als der
erste Winter der KI-Forschung bezeichnet'.

Zu Beginn der 80er erlebte die KI-Forschung erneut vermehrt Interesse. Zum Teil als Reaktion
auf ein grol’ angelegtes Forschungsprojekt der japanischen Regierung im Jahre 1981 wurden
auch im Westen wieder grof3ere Summen in die Kl-Forschung investiert. Im Gegensatz zur 1.
Phase der Kl-Forschung, in der das Ziel darin lag eine allgemeine kunstliche Intelligenz zu
schaffen, rickte nun das Nachbilden von Expertenwissen in den Fokus. Solche sogenannten
Expertensysteme sollten in eng umschriebenen Bereichen—zum Beispiel der Analyse von
Daten der Massenspektrometrie—Experten erganzen oder ersetzen kdnnen. Eines der ersten
Expertenysteme im Bereich der Medizin war MYCIN'®, welches zur Diagnostik und Therapie
von Blutstrominfektionen eingesetzt wurde. Bis zum Ende der 80er-Jahre wurden zahlreiche
Expertensystem entwickelt und in der Industrie eingesetzt. Der anfangliche Enthusiasmus fur
diese neue Technologie ebbte erneut ab, als sich mit der Zeit herausstellte, dass
Expertensysteme aufwendig in der Unterhaltung und nur schwer weiterzuentwickeln waren.
Wieder kam es zu einer erneuten Phase der Abnahme von Forschungsgeldern und Interesse
im Bereich der Kl-Forschung, welche vom Ende der 80er-Jahre bis zur Mitte der 90er-Jahre
reichte—der sogenannte 2. Winter der Kl-Forschung'®.

In der Mitte der 90er begann dann eine Serie von Durchbrichen in Gebieten, in denen es
bisher nicht gelungen war Fortschritte zu erzielen: Im Jahr 1997 verlor der Schachweltmeister
Gary Kasparov gegen den Computer Deep Blue'®, im Jahr 2005 legte erstmals ein autonom
gesteuertes Auto eine Strecke von 131 Meilen zuriick'” und im Jahr 2011 gewann der von IBM
entwickelte Computer Watson gegen zwei Champions in der Quiz-Show-Jeopardy'®. Dariiber
hinaus gewannen neuronale Netzwerke immer mehr an Bedeutung. Im Jahr 2012 erzielte das
neuronale Netzwerk Alexnet die hochste Erkennungsleistung im Rahmen des
Bilderklassifikationswettbewerbes Imagenet’. Obwohl die grundlegende Struktur von
neuronalen Netzwerken bis in die 50er Jahre zurlick geht und die mathematischen Grundlagen
fur das Training dieser Netzwerke bereits in den 60er Jahren beschrieben wurde, fehlte es
bisher an einer entsprechenden Menge an strukturierten Daten und Rechenleistung um

neuronale Netzwerke effizient zu trainieren. Vor allem Fortschritte im Bereich von
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leistungsstarken Graphikkarten machten nun das Training von neuronalen Netzwerken einer
breiten Masse zuganglich, so dass diese sich zu einer der vorherrschenden Techniken im

Bereich Machine Learning entwickeln konnten2°,
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2.3. Struktur und Training eines neuronalen Netzwerkes

2.3.1. Grundlegende Struktur und Technik neuronaler Netzwerke

Die grundlegende Struktur von neuronalen Netzwerken ist den Verbindungen von
Nervenzellen im menschlichen Kortex nachempfunden?'. Eine Nervenzelle bzw. ein digitales
Neuron enthalt dabei Input von verschiedenen anderen Nervenzellen und gibt Impulse an
nachfolgende Nervenzellen weiter. Die Verbindungen zwischen Nervenzellen kdnnen dabei
unterschiedliche Gewichtungen haben. Im Rahmen des Trainings eines neuronalen
Netzwerkes werden in einem iterativen Prozess diese Gewichtungen so lange adjustiert, bis
das neuronale Netzwerk bei einem bestimmten Input (z.B.: dem Bild einer Blume) die korrekte
Klassifikation ausgibt.

In einer einfachen Form besteht ein neuronales Netzwerk aus einem Input-Layer, einem
Output-Layer sowie einer—je nach Komplexitat der Klassifikationsaufgabe—mehr oder
weniger grolRen Anzahl von Hidden-Layers zwischen Input- und Output-Layer (siehe
Abbildung 1).

Input Hidden Layers Output

Abbildung 1: Struktur eines neuronalen Netzwerks.

Da ein Haupteinsatzgebiet von neuronalen Netzwerken das Klassifizieren von Bildern ist, soll
die grundlegenge Struktur anhand eines Beispielnetzwerkes zur Klassifikation von
handgeschriebenen Zahlen erlautert werden. Dieses Netzwerk soll in der Lage dazu sein,
Bilder in einem Format von 28 x 28 Pixeln der Zahlen 0-9 korrekt zu klassifizieren. In diesem
Fall besteht der Input-Layer aus 784 Neuronen, die den 784 Pixeln (28 x 28) der Bilder

entsprechen, die das Netzwerk als Input erhalt. Der Output-Layer besteht aus 10 Neuronen,
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die den Zahlen 0-9 entsprechen, die das Netzwerk erkennen soll. Dazwischen liegt eine der

Komplexitat der Aufgabe entsprechende Anzahl an Hidden Layers.

2.3.2. Datenaufbereitung

Um ein neuronales Netzwerk zu trainieren, ist eine bestimmte Menge an strukturierten Daten
nétig—in unserem Beispiel sind dies Bilder von handgeschriebenen Zahlen und die
dazugehdrigen korrekten Zahlen. Bei der Auswahl der Daten ist es wichtig, dass die im
Training verwendeten Daten den Daten ahnlich sind, die das neuronale Netzwerk in Zukunft
im Rahmen seines Einsatzes erhalt. Ist dies nicht der Fall, so kann es passieren, dass das
neuronale Netzwerk zwar gute Klassifikationsleistungen im Rahmen des Trainings erzielt,
jedoch diese nicht in den eigentlichen Einsatzbereich generalisieren. Um das Netzwerk zu
trainieren, werden die Daten aufgeteilt. Ein Teil der Daten wird zum Training verwendet und
der Rest der Daten zur Validierung des trainierten Netzwerkes. Hierbei haben sich
unterschiedliche Aufteilungsmethoden etabliert. Gemeinhin wird ein Verhaltnis von 80 zu 20
oder 90 zu 10 verwendet. Dies bedeutet, dass ca. 80 % der Daten fir das Training und 20%
der Daten fiir die Validierung verwendet werden.

Um die Robustheit des neuronalen Netzwerkes zu erhdhen—das heil3t die Fahigkeit eine
grol3e Bandbreite an neuen Daten korrekt zu klassifizieren—kdnnen die Daten im Rahmen
des Trainingsprozesses modifiziert werden—im Bereich des Machine Learnings wird dieser
Prozess auch als Augmentierung bezeichnet. Im Falle unseres Netzwerkes zur Erkennung
von handgeschriebenen Zahlen konnte dies bedeuten, dass ein Teil der Bilder vor dem
Training automatisch rotiert wird, um es dem Netzwerk zu erméglichen auch Zahlen korrekt zu
erkennen, die nicht streng gerade geschrieben sind. Sind die Daten aufbereitet, korrekt
klassifiziert und gegebenenfalls augmentiert worden, so kann mit dem Training begonnen

werden.

2.3.3. Training

Wie bereits beschrieben, ist es das Ziel des Trainings kontinuierlich die Gewichte des
Netzwerkes zu optimieren, so dass Input-Bilder von dem Netzwerk korrekt klassifiziert werden.
Als Ausgangszustand werden hierbei meistens randomisierte Gewichte verwendet. Zu Beginn
des Trainings werden nun Bilder in das Netzwerk eingelesen und das Netzwerk generiert eine
Klassifikation. Diese Klassifikation wird nun mit der wirklichen Klasse des Input-Bildes
verglichen. Die Abweichung von der wirklichen Klassifikation und der von dem neuronalen
Netzwerk generierten Vorhersage wird als Fehler bezeichnet. Hierauf werden die Gewichte
des Netzwerkes adjustiert und der Prozess mit weitern Input-Bildern wiederholt. Zur
Verbesserung des Netzwerkes wird hierbei der Gradient Descent-Algorithmus verwendet, der

dabei hilft, die Gewichte des Netzwerkes zu optimieren. Wenn ein Netzwerk erfolgreich lernt,
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so nimmt mit dem Verlauf des Trainings der Fehler ab und die korrekte Klassifikationsleistung
des Netzwerkes zu. Dies geschieht bis zu einem bestimmten Punkt, um den die
Klassifikationsleistung herum stagniert. Die maximale Klassifikationsleistung ist dann erreicht

und das Training beendet.

2.3.4. Validierung

Um die Klassifikationsleistung des trainierten Modells zu bewerten, werden nun die
Validierungsdaten verwendet, die vor dem Training vom Trainingsdatensatz separiert wurden
und die das neuronale Netzwerk wahrend des Trainings nicht gesehen hat. Die
Validierungsdaten ermdéglichen eine Abschatzung, wie gut das Netzwerk neue, unbekannte
Daten klassifizieren kann. Die Validierungsdaten werden nun vom Netzwerk klassifiziert und
die Vorhersagen mit den eigentlichen Klassen verglichen. Um die Klassifizierungsleistung des
Netzwerkes zu quantifizieren, kdnnen verschiedene Parameter wie Genauigkeit (Accuracy),
Sensitivitat, Spezifitat, positiver pradiktiver Wert und negativer pradiktiver Wert berechnet

werden.
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2.4. Neuronale Netzwerke in der Radiologie

2.4.1. Neuronale Netzwerke zur Klassifikation von Réontgenbildern

Als medizinische Disziplin, die vornehmlich mit Bildern arbeitet, scheint die Radiologie
pradestiniert fir den Einsatz neuronaler Netzwerke zur Diagnostik von Erkrankungen.
Nachdem neuronale Netzwerke die beste Leistung im Bilderklassifikationswettbewerb
ImageNet erreicht hatten'®, dauert es nicht lange bis zu den ersten Anwendungen in der
Radiologie. Eines der ersten groRen Projekt in der Radiologie, welches neuronale Netzwerke
nutzte, ist das Netzwerk CheXNet?2, Dieses ist dazu in der Lage 14 verschiedene Pathologien
(z.B.: Pneumonie, Pleuraerguss oder Pneumothorax) in Thorax-Rdntgenbildern zu erkennen.
Neben Rontgenbildern des Thorax wurden neuronale Netzwerke dazu trainiert, Pathologien in
Réntgenbildern des Abdomens zu erkennen. So trainierten zum Beispiel Cheng et al. ein
neuronales Netzwerk eine Darmpassagestérung in Roéntgenbildern des Abdomens zu
erkennen?3. Auch zur Klassifikation und Analyse von Rontgenbildern des Skelettsystems sind
neuronale Netzwerke bereits eingesetzt worden. Einige der Anwendungen umfassen das
Erkennen von Frakturen des Handgelenks?* und der Hiifte?® sowie das Diagnostizieren von

arthrotischen Veranderungen des Kniegelenks?.

2.4.2. Neuronale Netzwerke in der Schnittbildgebung

Der Einsatz von neuronalen Netzwerken im Rahmen von Schnittbildgebung ist im Gegensatz
zu konventionellen Réntgenbildern komplexer, da hier nicht nur ein einzelnes Bild analysiert
werden muss, sondern ein dreidimensionaler Bilddatensatz. Zum Beispiel trainierten Kang et
al. ein dreidimensionales neuronales Netzwerk zum Erkennen von suspekten
Lungenrundherden in CT-Datensatzen der Lunge?. Oftmals werden bei der Analyse von
Schnittbildgebung jedoch nur zweidimensionale neuronale Netzwerke verwendet, wie zum

Beispiel in einer Studie von Tomita et al. zur Klassifikation von Wirbelséulenfrakturen?.

2.4.3. Probleme beim Einsatz von Neuronalen Netzwerken in der Radiologie
Obwohl neuronale Netzwerke dazu in der Lage sind bestimmte Pathologien zu erkennen, so
stehen ihrem breiten Einsatz in der Radiologie bestimmte Hirden gegenuber. Soll ein
neuronales Netzwerk trainiert werden, so muss zuerst sichergestellt werden, dass eine
entsprechende Menge an Daten zur Verfligung steht, um ein neuronales Netzwerk mit einer
ausreichenden Performance zu trainieren. Auch muss geklart werden, ob die entsprechenden
rechtlichen Grundlagen erfiillt sind, bereits vorhandene Daten von Patienten zu verwenden.
Ist das neuronale Netzwerk erfolgreich trainiert worden, muss ausfihrlich getestet werden, wie
robust das Netzwerk arbeitet.

Ist das neuronale Netzwerk anfallig gegenliber den Geraten, mit denen die Bilder
aufgenommen wurden? Idealerweise sollte ein neuronales Netzwerk mit Bildern von

verschiedenen Geraten trainiert werden, um sicherzustellen, dass das Netzwerk gegenlber
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Variationen der Aufnahmegerate robust ist?°. Besonders problematisch ist es, wenn ein
systematischer Zusammenhang zwischen dem Aufnahmegerat und den zu detektierenden
Pathologien besteht. Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn ein CT-Gerat eines Herstellers in der
Notaufnahme steht und ein CT-Gerat eines anderen Herstellers hauptsachlich fir die
Versorgung ambulanter Patienten eingesetzt wird. Hier besteht die Gefahr, dass das
neuronale Netzwerk Bildinformationen, die mit der Art des Aufnahmegerates
zusammenhangen, flir die Klassifikation von Pathologien benutzt. Werden zum Beispiel
Patienten mit einer Lungenembolie vornehmlich an dem CT-Gerat in der Notaufnahme
untersucht, so besteht die Gefahr, dass das neuronale Netzwerk Bildinformationen, die
spezifisch fur dieses Gerat sind, fir die Klassifikation verwendet. Dies kann letztendlich dazu
fuhren, dass die Wahrscheinlichkeit einer Lungenembolie bei Patienten, die an dem CT-Gerat
in der Notaufnahme untersucht werden, Uberschatzt und bei Patienten, die an dem
ambulanten CT-Gerat untersucht werden, unterschatzt wird.

Sind die Entscheidungen des neuronalen Netzwerkes frei von Bias? Die Zusammenstellung
des Trainingsdatensatzes eines neuronalen Netzwerkes kann dessen Entscheidungen
beeinflussen. So haben Studien gezeigt, dass neuronale Netzwerke bei ihrer
Entscheidungsfindung Informationen wie zum Beispiel die ethnische Herkunft, das Alter oder
das Geschlecht von Patienten verwenden®3'. Ist der Trainingsdatensatz in Bezug auf diese
Patientenmerkmale nicht ausgeglichen oder bestehen systematische Zusammenhange
zwischen diesen Patientenmerkmalen und bestimmten Pathologin, so kann dies dazu flhren,
dass das neuronale Netzwerk Entscheidungen mit einem Bias trifft. So konnten zum Beispiel
Larrazabal et al. zeigen, dass ein neuronales Netzwerk zum Erkennen von Pathologien in
Réntgen-Thorax-Bildern schlechtere Ergebnisse fiir Rontgenbilder von Frauen liefert, wenn
der Trainingsdatensatz nicht genug Réntgenbilder von Frauen enthielt32.

Wie geht das neuronale Netzwerk mit Bildern um, die sich deutlich von den Bildern im
Trainigsdatensatz unterscheiden (Outlier)? Im Rahmen des klinischen Alltags kann es
vorkommen, dass dem neuronalen Netzwerk Bilder prasentiert werden, die sich deutlich von
den Bildern im Trainingsdatensatz unterscheiden (z. B.: seltene Fremdkorper, postoperativer
Status oder anatomische Normvarianten). In diesen Fallen ist es wichtig, sicherzustellen, dass
das neuronale Netzwerk bei unauffalligen Befunden nicht falschlicherweise Pathologien
diagnostiziert oder fur den Patienten bedrohliche Befunde als unauffallig klassifiziert.

Bleibt die Performance des neuronalen Netzwerkes iber die Zeit hinweg stabil? Wie bereits
erwahnt, kénnen multiple Faktoren die Leistung eines neuronalen Netzwerkes beeinflussen.
So kénnen Anderungen in Bildakquiseprotokollen, der Gerate sowie des Patientenkollektivs
dazu fihren, dass die Leistung eines neuronalen Netzwerkes mit der Zeit abnimmt. Aus
diesem Grund ist es wichtig, die Leistung des neuronalen Netzwerkes kontinuierlich zu

uberwachen, um etwaigen Schwankungen entgegenzuwirken.
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Fihrt die Einfuhrung eines neuronalen Netzwerkes dazu, dass sich die Leistung von
Radiologinnen und Radiologen verbessert? Idealerweise unterstiitzt ein neuronales Netzwerk
Radiologen und Radiologen bei der Arbeit und flhrt zu einem besseren Ergebnis: In den
Fallen, in denen das neuronale Netzwerk eine korrekte Diagnose liefert, folgen Radiologinnen
und Radiologen dieser. In den Fallen, in denen das neuronale Netzwerk keine korrekte
Diagnose liefert, verlassen sich die Radiologen und Radiologen auf ihr eigenes Urteil.
Zahlreiche Studien aus dem Bereich der Mensch-Maschine-Interaktion konnten jedoch zeigen,
dass Menschen sich Ubermalig auf die Empfehlungen von Computersystemen verlassen und
mit der Zeit auch falschen Empfehlungen folgen—ein Phanomen, das als Automation Bias
bezeichnet wird. So fanden Glaube et al. heraus, dass Arztinnen und Arzte auch den falschen
Empfehlungen eines neuronalen Netzwerkes zur Diagnose von Pathologien in Roéntgen-
Thorax-Bildern folgten®3. Aus diesem Grund ist es wichtig, bei den potentiellen Nutzerinnen
und Nutzern eines neuronalen Netzwerk einen kritischen Umgang, der offen die Starken und
Schwachen des neuronalen Netzwerkes thematisiert, zu kultivieren, um Automation Bias aktiv
entgegen zu wirken.

Neuronale Netzwerke, die den interpretativen Anteil der radiologischen Arbeit Gbernehmen
sollen (z. B.: das Diagnostizieren von Erkrankungen), stehen vor grofien Herausforderungen.
Das Hauptproblem ist hierbei die gro3e Anzahl an Erkrankungen, die in einem radiologischen
Bild potenziell vorhanden sein kdnnen. So sind die bisher entwickelten neuronalen Netzwerke
nur dazu in der Lage eine sehr kleine Zahl von Pathologien zu erkennen. Dies fuhrt fur den
befundenden Radiologen oder die befundende Radiologin zu keiner Zeitersparnis, da das
entsprechende Bild immer noch nach Pathologien untersucht werden muss, die von dem
Netzwerk nicht erkannt werden konnen. Neuronale Netzwerke, die sich auf den nicht-
interpretativen Anteil der radiologischen Arbeit fokussieren—wie das in dieser Arbeit
entwickelte Netzwerk—, versuchen im Gegensatz hierzu ein eng umschriebenes Problem zu
I6sen, was potenziell zu einer relevanten Zeitersparnis fir Radiologinnen und Radiologen

fihren kann.
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2.5. Praktische Anwendung von neuronalen Netzwerken in der Radiologie

2.5.1. Messungen

Objektive und reliable Messungen spielen in fast allen Bereichen der Radiologie eine
bedeutende Rolle. So entscheidet zum Beispiel im Bereich der onkologischen Bildgebung die
TumorgroRe Uber das Tumorstadium und so auch mit Uber die Therapie. Auch die Dynamik
von Messungen Uber die Zeit ist wichtig flir die Entscheidung ob beispielsweise ein
Lymphknoten oder Lungenrundherd suspekt ist oder ob eine Therapie anschlagt. Obwohl die
meisten Messungen in der Radiologie relativ einfach durchzufiihren sind, so kénnen sie doch
einen nicht unerheblichen Anteil der Befundungszeit in Anspruch nehmen und stellen einen
oftmals repetitiven Teil der radiologischen Arbeit dar. Ein Bereich der Radiologie in dem
Messungen eine grofle Rolle spielen und der daher von einer Automatisierung durch
neuronale Netzwerke profitieren kann ist die muskuloskelettale Radiologie. Erste neuronale
Netzwerke zur Messung des medialen Femurtibialwinkels sowie des mechanisch—
anatomischen Femurwinkles®*, des Risser-Stadiums?®® und des Knochenalters® haben das
Potential auf verschiedenen Ebenen zu einer Qualitatsverbesserung flihren: So kann durch
automatische Messungen der Radiologe oder die Radiologin zeitlich und kognitiv entlastet
werden, so dass mehr Zeit und kognitive Ressourcen fir die Befundung zur Verfigung stehen.
Darlber hinaus kénnen automatische Messungen—wenn sie korrekt und reliabel sind—die
Vergleichbarkeit zwischen verschiedenen Befunden erhéhen, da die Messungen immer von

demselben System durchgefihrt werden.

2.5.2. Erkennung von Fremdmaterialien

Das Beschreiben von Fremdmaterialien und die Bewertung von deren korrekter Lage ist
ebenfalls Bestandteil der radiologischen Routine. Auch hier kénnen neuronale Netzwerke zu
Zeitersparnis fuhren und zur Qualitatskontrolle beitragen. Ein wichtiger Bereich hier sind
Fremdmaterialien in Rontgen-Thorax-Bildern (z. B.: ein zentralvendser Katheter oder ein
Endotrachealtubus). Erste Anwendungen hier sind neuronale Netzwerke, die die Art des
Fremdmaterials und die korrekte Lage ermitteln kénnen®’.

Ein weiteres Problem, das neuronale Netzwerke l0sen konnen, ist die Identifikation von
Implantaten bei fehlender Dokumentation oder fehlendem Implantatpass. Ein erste Losung
hierfir ist ein neuronales Netzwerk, das Implantatart und Hersteller von Knie- und

Huftprothesen korrekt erkennen kann®%.

2.5.3. Strahlenschutz und Qualitatskontrolle

Um die potenzielle Strahlenbelastung des Patienten zu minimieren und eine diagnostische
Aufnahme zu gewahrleisten, muss vor jeder CT-Aufnahme zuerst der Scanbereich festgelegt
werden. Dieser Scanbereich sollte so gewahlt sein, dass alle fur die Fragestellung relevanten

Strukturen abgebildet werden und nicht relevante Strukturen keiner unnétigen Strahlung
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ausgesetzt werden. Um dieses Problem zu I6sen, trainierten Demircioglu et al. ein neuronales
Netzwerk fir CT-Aufnahmen des Thorax®. Dieses Netzwerk ist dazu in der Lage,
vergleichbare Scanbereiche wie Radiologinnen und Radiologen festzulegen. Dartiber hinaus
waren diese Scanbereiche kleiner und somit strahlenschonender als die von medizinische-
technischen Assistenten ausgewahlten Scanbereichen. Somit hat das Netzwerk das Potential,
die Strahlenbelastung von Patienten zu reduzieren und die Planungsphase von CTs zu
verklrzen.

Ein weiteres Problem, das neuronale Netzwerke |6sen kdnnen, sind nicht diagnostische
Aufnahmen. Als Teil des radiologischen Alltags kommt es immer wieder zu radiologischen
Aufnahmen, die von der Qualitdt her nicht dazu geeignet sind, die entsprechende
Fragestellung zu beantworten. Schlimmstenfalls wird dies erst bei der Befundung der Bilder
bemerkt, wenn der Patient bereits den CT-Scanner oder den Réntgenbereich verlassen hat.
Neuronale Netzwerke, die bereits unmittelbar nach der Aufnahme die Qualitat bewerten und
gegebenenfalls eine neue Aufnahme vorschlagen, kénnen hier Abhilfe schaffen. Ein erstes
Netzwerk fiir diesen Einsatz wurde von Somasundaram entwickelt 4°. Dieses Netzwerk ist dazu
in der Lage, inadequate Bilder der HWS von Kindern zu erkennen. Hierbei kommt es relativ
haufig zu nicht diagnostischen Bildern, da Kinder auf Grund mangelnder Kooperation nicht so
einfach vor dem Rdntgengerat positioniert werden kdnnen. Dieses neuronale Netzwerk kann

somit einen positiven Beitrag zur Qualitatskontrolle leisten.

2.5.4. Klassifikation von Rontgenbildern

Alle relevanten Informationen zu einem erfassten Rontgenbild werden als Teil der Metadaten
zusammen mit dem Bild gespeichert. Hierzu gehdrt auch die erfasste Kérperregion. Wie Guld
et al. zeigen konnten, war die Information unter dem Eintrag erfasste Kérperregion in 15.3%
der Falle im untersuchten Datensatz inkorrekt. Ein neuronales Netzwerk, das die erfasste
Korperregion in einem Rontgenbild korrekt erkennt, kann zum Beispiel helfen zu Gberprifen,
dass Untersuchungen nicht unndtig mehrfach angefordert werden und dass die erfolgte
Untersuchung der angeforderten Untersuchung entspricht. Zusatzlich kann ein solches
Netzwerk dabei helfen automatische Aufhangungsprotokolle zu verbessern. Aus diesem
Grund war es Ziel dieser Arbeit, ein neuronales Netzwerk zur Klassifikation der haufigsten
Kategorien von konventionellen Rontgenbildern (z. B.: Thorax ap, Abdomen in Seitenlage) zu
entwickeln und anhand von internen und externen Daten zu validieren, welches nun im

Folgenden genauer dargestellt wird.
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Abstract

Objectives The goal of the present study was to classify the most common types of plain radiographs using a neural network and to

validate the network’s performance on internal and external data. Such a network could help improve various radiological workflows.

Methods All radiographs from the year 2017 (n=71,274) acquired at our institution were retrieved from the PACS. The 30

largest categories (n = 58,219, 81.7% of all radiographs performed in 2017) were used to develop and validate a neural network

(MobileNet v1.0) using transfer learning. Image categories were extracted from DICOM metadata (study and image description)

and mapped to the WHO manual of diagnostic imaging. As an independent, external validation set, we used images from other

institutions that had been stored in our PACS (n = 5324).

Results In the internal validation, the overall accuracy of the model was 90.3% (95%CI: 89.2-91.3%), whereas, for the external

validation set, the overall accuracy was 94.0% (95%CI: 93.3-94.6%).

Conclusions Using data from one single institution, we were able to classify the most common categories of radiographs with a

neural network. The network showed good generalizability on the external validation set and could be used to automatically

organize a PACS, preselect radiographs so that they can be routed to more specialized networks for abnormality detection or help

with other parts of the radiological workflow (e.g., automated hanging protocols; check if ordered image and performed image

are the same). The final Al algorithm is publicly available for evaluation and extension.

Key Points

* Data from one single institution can be used to train a neural network for the correct detection of the 30 most common
categories of plain radiographs.

* The trained model achieved a high accuracy for the majority of categories and showed good generalizability to images from
other institutions.

* The neural network is made publicly available and can be used to automatically organize a PACS or to preselect radiographs
so that they can be routed to more specialized neural networks for abnormality detection.

Keywords Machine leaming - Radiography - Artificial intelligence
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Introduction

Machine learning is predicted to have a huge impact on the
field of radiology [1], augmenting and assisting radiologists
[2]. With new papers being published every week, one central
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question remains: What can machine learning do for the av-
erage radiologist? Currently, the majority of research in radi-
ology seems to be focused on applying machine learning to
the parts of the imaging pipeline that involve perception and
reasoning (e.g., detection, quantification, and diagnostic rea-
soning) [3, 4]. However, due to various barriers (e.g., ethical,
economical, and legal), this approach, while promising, may
not be the optimal starting point for introducing artificial in-
telligence into the radiological workflow. Instead, artificial
intelligence could be used as a tool for quality assurance and
help with automating simple but tedious task encountered in
clinical routine [5]. For example, one common challenge in a
picture archiving and communication system (PACS) is that
images are often labeled incorrectly in the corresponding
DICOM tag. The problem of unreliable DICOM information
was first demonstrated by Giild et al who found that the
DICOM tag Body Part Examined was incorrect in 15.3% of
cases [6]. This is not only problematic for the retrieval of
images for the purpose of creating datasets but also hinders
the development of imaging pipelines in which images are
automatically routed to specific classification algorithms.
Besides, many other parts of the radiological workflow rely
on correctly labeled images. Thus, a neural network that can
correctly classify and tag images could be used to check that
exams are not repeated unnecessarily, control that the acquired
image is the same as the one that was ordered, and streamline
hanging protocols for optimal reporting on images. Because
plain radiographs are still the most common type of imaging
performed, a network for the classification of plain radio-
graphs can have a meaningful impact on the radiological
workflow. Therefore, the main goal of our study was to de-
velop and validate a convolutional network to classify the
most common types of plain radiographs (e.g., thorax pa, ab-
domen lateral). The final model will be made publicly avail-
able so that it can be evaluated and integrated into the radio-
logical workflow.

Materials and methods
Radiographs

All radiographs from the year 2017 (N = 71,274) performed at
our institution were retrieved from the PACS and categorized
into 102 categories based on their DICOM metadata (study,
series, and image description) according to the WHO manual
of diagnostic imaging [7]. Because some categories contained
only a small number of images, we limited ourselves to the 30
largest categories (n=58,219), which accounted for 81.7%
(58,219/71274) of all radiographs performed in the year
2017 at our institution. For these 30 categories, all images
were reviewed again by one radiologist and misclassifications
were corrected (i.e., discrepancies between DICOM

information and actual image content). Table 1 shows the final
dataset with all categories selected for the study and the num-
ber of images per class. For each of the 30 categories, 100
randomly selected images were set aside for internal valida-
tion (n=3000) and the rest of the images was used as the
training set (n=55,219). To assess the generalizability of the
results, we used images from other institutions, acquired with
machines from multiple vendors, stored in our PACS (n=
5324) as an external validation set. To ensure that these im-
ages were labeled correctly, these images were manually la-
beled by two experienced radiologists because DICOM infor-
mation could not be automatically processed, was missing, or
was in several different languages. These images were not part
of the training set and only used to validate the trained net-
work. Table 1 shows the number of images per category for
the external validation set.

Neural network training

All images were exported from the PACS as JPEG (Joint
Photographic Expert Group) images and anonymized in the
process. Using the images in the training set (n =58,219), a
pretrained MobileNet (Version 1.0) was retrained using
oversampling—to account for imbalanced classes—with
22,000 training steps and a learning rate of 0.1. No image
augmentation techniques were used. The network was trained
on a standard MacBook Pro (Retina, 15-in., Late 2013, 16-
GB DDR RAM, 2.3-GHz Quad-Core Intel Core i7).

Statistical analysis

Performance metrics, such as sensitivity, specificity, positive
predictive value, and negative predictive value, were calculat-
ed using SPSS Version 26.0 [8].

Results
Internal validation

In the internal validation, the overall accuracy of the model in
the validation set was 90.3% (95%Cl: 89.2-91.3%). Because
in this validation set the number of images in each class was
equal (n=100), the average sensitivity was the same as the
accuracy (90.3%), indicating that, on average, 90.3% of im-
ages in each category were correctly classified by the model
(see Table 2 for performance metrics for each individual
class). As Table 2 shows, the distribution of the sensitivity
of the model was rather balanced across categories, ranging
between 61.0 and 100.0%. Eighteen out of 30 categories
(60.0%) reached a sensitivity of over 90.0%, and 27 out of
30 categories (90.0%) reached a sensitivity of over 80.0%.
Only the categories ankle lateral (sensitivity: 79%), lumbar
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Table 1 Images per category

used for training the network, Category Images from own Training  Internal External

internal validation, and external institution lid lidation

validation
Abdomen AP 1743 1643 100 218
Abdomen left lateral 340 240 100 29

decubitus

Ankle AP 1236 1136 100 75
Ankle lateral 1200 1100 100 94
Cervical spine AP 1209 1109 100 100
Cervical spine lateral 1330 1230 100 150
Chest lateral 7480 7380 100 981
Chest PA/AP 14,217 14,117 100 1114
Elbow AP 1060 960 100 135
Elbow lateral 1136 1036 100 123
Finger AP 664 564 100 30
Finger lateral 793 693 100 28
Foot AP 1234 1134 100 126
Foot oblique 1130 1030 100 106
Hand AP 1683 1583 100 220
Hand oblique 1525 1425 100 195
Hip joint oblique lateral 1409 1309 100 105
Knee AP 2095 1995 100 142
Knee lateral 2045 1945 100 118
Lumbar spine AP 2414 2314 100 166
Lumbar spine lateral 3398 3298 100 233
Panoramic Radiograph 475 375 100 4
Patella axial 842 742 100 10
Pelvis AP 2022 1922 100 113
Shoulder AP 1048 948 100 166
Shoulder outlet 867 767 100 117
Thoracic spine AP 778 678 100 87
Thoracic spine lateral 858 758 100 100
Wrist AP 973 873 100 116
Wrist lateral 1015 915 100 123
Total 58219 55,219 3000 5324

spine lateral (sensitivity: 77%), and shoulder outlet (sensitiv-
ity: 61%) reached a sensitivity below 80.0%.

As for the other performance metrics, the model achieved
an average specificity of 99.7%, indicating that, on average,
99.7% of images that were not part of a class were correctly
labeled as not belonging to that class. The model achieved an
average positive predictive value of 90.8%, indicating that out
of all images predicted to belong to a certain class 90.8% of
images did actually belong to that class. The average negative
predictive value of the model was 99.7%.

External validation

In the external validation, the overall accuracy of the
model in the unseen validation set was 94.0% (95%ClI:

@ Springer

93.3-94.6%). The average sensitivity of the model was
93.2%, indicating that 93.2% of images in each category
were correctly classified by the model (see Table 3 for
performance metrics for each individual class). The sen-
sitivity ranged between 75.0 and 100.0%. Twenty-three
out of 30 categories (76.7%) reached a sensitivity of over
90.0%, and 29 out of 30 categories (96.7%) reached a
sensitivity of over 80.0%. Only the category finger lateral
(75%) scored below 80.0%.

As for the other performance metrics, the model achieved
an average specificity of 99.8%, indicating that, on average,
99.8% of images that were not part of a class were correctly
labeled as not belonging to that class. The model achieved an
average positive predictive value of 88.6%, indicating that out
of all images predicted to belong to a certain class 88.6% of
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Table 2  Performance metrics for the internal validation
Category Number of images Sensitivity Specificity PPV NPV

Percent  95%CI Percent  95%CI Percent  95%CI Percent  95%CI
Abdomen AP 100 89 82.9-95.1 99.7 99.5-99.9 908 85.1-96.5  99.6 99.4-99.8
Abd left lateral decubi 100 100 100.0-100.0  99.9 99.8-100.0 98 95.3-100.0 100 100.0-100.0
Ankle AP 100 80 72.2-878 994 99.1-99.7 825 74.9-900  99.3 99.0-99.6
Ankle lateral 100 79 71.0-87.0 100 99.9-100.0 98.8 96.3-100.0 99.3 99.0-99.6
Cervical spine AP 100 96 92.2-99.8 100 99.9-100.0 99 97.0-100.0  99.9 99.7-100.0
Cervical spine lateral 100 97 93.7-100.0 99.8 99.7-100.0  95.1 90.9-993 999 99.8-100.0
Chest lateral 100 100 100.0-100.0  99.9 99.7-100.0 962 92.5-99.8 100 100.0-100.0
Chest PA/AP 100 100 100.0-100.0  99.8 99.6-99.9 935 88.8-98.1 100 100.0-100.0
Elbow AP 100 89 82.9-95.1 98.9 98.6-993 742 66.3-820  99.6 99.4-99.8
Elbow lateral 100 96 92.2-99.8  99.6 99.3-99.8  88.1 82.0-942 999 99.7-100.0
Finger AP 100 82 745-89.5 994 99.1-99.7 82 74.5-89.5  99.4 99.1-99.7
Finger lateral 100 81 73.3-88.7 993 99.1-99.6 81 73.3-88.7  99.3 99.1-99.6
Foot AP 100 92 86.7-973  99.6 99.3-99.8 876 81.3-93.9  99.7 99.5-99.9
Foot oblique 100 95 90.7-99.3 999 99.7-100.0 96 92.1-998  99.8 99.7-100.0
Hand AP 100 84 76.8-91.2  99.7 99.5-99.9 913 85.5-97.1 99.4 99.2-99.7
Hand oblique 100 89 82.9-95.1 99.8 99.6-100.0 93.7 88.8-986  99.6 99.4-99.8
Hip joint oblique lateral 100 91 85.4-96.6 999 99.8-100.0 96.8 93.3-100.0  99.7 99.5-99.9
Knee AP 100 98 95.3-100.0 999 99.7-100.0  96.1 92.3-998 999 99.8-100.0
Knee lateral 100 93 88.0-98.0  99.6 99.3-99.8 877 81.5-940  99.8 99.6-99.9
Lumbar spine AP 100 94 89.3-98.7 999 99.8-100.0 979 95.1-100.0  99.8 99.6-100.0
Lumbar spine lateral 100 77 68.8-85.2 100 99.9-100.0 98.7 96.2-100.0  99.2 98.9-99.5
Panoramic Radiograph 100 99 97.0-100.0 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0 100 99.9-100.0
Patella axial 100 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0
Pelvis AP 100 95 90.7-99.3 999 99.8-100.0 969 93.5-100.0 99.8 99.7-100.0
Shoulder AP 100 85 78.0-920 986 982-99.0 68 59.8-762  99.5 99.2-99.7
Shoulder outlet 100 61 51.4-70.6 994 99.1-99.7 782 69.0-874  98.7 98.2-99.1
Thoracic spine AP 100 97 93.7-100.3 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0  99.9 99.8-100.0
Thoracic spine lateral 100 93 88.0-98.0  99.7 99.5-99.9 921 86.8-97.3  99.8 99.6-99.9
Wrist AP 100 86 79.2-928  99.7 99.5-99.9 905 84.6-964  99.5 99.3-99.8
Wrist lateral 100 90 84.1-959 988 98.4-992 726 64.7-804  99.7 99.4-99.9

images did actually belong to that class. The average negative
predictive value of the model was 99.8%.

Discussion

The goal of the present study was to create a neural net-
work for practical applications in the imaging pipeline,
e.g., to detect and correct errors in DICOM metadata, to
rout radiographs to more specialized networks for abnor-
mality detection, to check that exams are not repeated
unnecessarily, to control that the acquired image is the
same as the one that was ordered, and to streamline hang-
ing protocols for optimal reporting on images. Our trained
model was able to correctly classify the most common

types of plain radiographs (e.g., thorax pa, abdomen lat-
eral) and showed good generalizability in the internal (av-
erage accuracy: 90.3%) and external validation (average
accuracy: 94.0%). However, an overall high accuracy
does not necessarily mean that a model will be useful
under real-world conditions. One important factor is a
comparable level of high performance across all different
categories. Combining the results from the internal and
external validation set, performance across categories
was generally balanced, with only four categories, ankle
lateral (79.0%), lumbar spine lateral (77.0%), finger later-
al (75.0%), and shoulder outlet (sensitivity: 61.0%) scor-
ing below 80.0%. Taking a closer look at the errors in
these categories revealed that the model tended to suggest
similar categories and that the correct classification was in
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Table 3  Performance metrics for the external validation

Category Number of Images ~ Sensitivity Specificity PPV NPV

Percent  95%CI Percent  95%CI Percent  95%CI Percent  95%CI
Abdomen AP 218 922 88.6-95.8 99.7 99.5-99.8 922 88.6-95.8 99.7 99.5-99.8
Abdomen left lateral decubitus 29 86.2 73.7-98.8 998  99.7-100.0 758 61.1-90.4 99.9 99.9-100.0
Ankle AP 75 88 80.6-95.4 99.8 99.7-100.0  89.2 82.1-96.3 99.8 99.7-99.9
Ankle lateral 94 85.1 77.9-92.3 99.8 99.7-99.9 89.9 83.6-96.2 99.7 99.6-99.9
Cervical spine AP 100 99 97.0-100.0  99.7 99.6-99.9 87.6 81.5-93.7 100 99.9-100.0
Cervical spine lateral 150 99.3 98.0-100.0 99.8 99.6-99.9 92.5 88.5-96.6 100 99.9-100.0
Chest lateral 981 99.1 98.5-99.7 994 99.2-99.7 97.6 96.6-98.5 99.8 99.7-99.9
Chest PA/AP 1114 89.8 88.0-91.5 100 99.9-100.0  99.9 99.7-100.1 97.4 96.9-97.8
Elbow AP 135 88.9 83.6-94.2 99.9 99.8-100.0 952 91.5-99.0 99.7 99.6-99.9
Elbow lateral 123 93.5 89.1-97.9 99.8 99.7-99.9 91.3 86.3-96.2 99.8 99.7-100.0
Finger AP 30 86.7 74.5-98.8 99.6 99.5-99.8 57.8 43.3-72.2 99.9 99.8-100.0
Finger lateral 28 75 59.0-91.0 9.7 99.6-99.8 56.8 40.8-72.7 99.9 99.8-100.0
Foot AP 126 90.5 85.4-95.6 99.8 99.7-99.9 91.9 87.1-96.7 99.8 99.6-99.9
Foot oblique 106 94.3 89.9-98.7 99.7 99.6-99.9 87.7 81.7-93.7 99.9 99.8-100.0
Hand AP 220 977 95.8-99.7 100 99.9-100.0 995 98.6-1004  99.9 99.8-100.0
Hand oblique 195 98.5 96.7-100.0 999 99.8-100.0 98 96.0-99.9 99.9 99.9-100.0
Hip joint oblique lateral 105 98.1 95.5-100.0 999 99.9-100.0 972 94.0-100.3 100 99.9-100.0
Knee AP 142 95.8 92.5-99.1 99.7 99.6-99.9 91.3 86.7-95.8 99.9 99.8-100.0
Knee lateral 118 94.1 89.8-98.3 99.8 99.7-99.9 91.7 86.8-96.6 99.9 99.8-100.0
Lumbar spine AP 166 91 86.6-95.3 999  99.8-100.0 974 94.9-99.9 99.7 99.6-99.9
Lumbar spine lateral 233 91.8 88.3-954 99.9 99.8-100.0  96.8 94.5-99.1 99.6 99.5-99.8
Panoramic Radiograph 4 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0 100 100.0-100.0
Patella axial 10 100 100.0-100.0  99.9 99.8-100.0 588 354-822 100 100.0-100.0
Pelvis AP 113 96.5 93.1-99.9 99.9 99.8-100.0 948 90.7-98.8 99.9 99.8-100.0
Shoulder AP 166 97 94.4-99.6 99.5 99.3-99.7 86.1 81.1-91.1 99.9 99.8-100.0
Shoulder outlet 117 90.6 85.3-959 99.9 99.8-100.0  93.8 89.4-98.2 99.8 99.7-99.9
Thoracic spine AP 87 94.3 89.4-99.1 998  99.7-99.9 90.1 84.0-96.2 99.9 99.8-100.0
Thoracic spine lateral 100 98 95.3-100.0 99.5 99.3-99.7 79.7 72.6-86.8 100 99.9-100.0
Wrist AP 116 94 89.6-98.3 99.8 99.7-100.0  93.2 88.6-97.7 99.9 99.8-100.0
Wrist lateral 123 91.9 87.0-96.7 99.6 99.4-99.7 83.1 76.8-89.4 99.8 99.7-99.9

many cases the model’s second prediction (see Fig. 1).
This may in part be due to suboptimal positioning in some
images, for example, where the patient’s pain may have
limited the radiographer’s ability to achieve perfect posi-
tioning. In contrast, highly standardized and unambiguous

image categories (e.g., abdomen left lateral decubitus, pa-
tella axial, and chest pa/ap) showed perfect classification
results with accuracies of up to 100.0%.

To further assess the performance of our model, it is im-
portant to compare its performance with other approaches to

Ankle AP (70.3%)
Ankle lateral (29.7%)

Top Predictions

Fig. 1 Examples of four images that were misclassified by the neural
network. Images a and b actually belong to the class ankle lateral but
were misclassified as ankle AP by the model. Images ¢ and d actually
belong to the class shoulder outlet but were misclassified as shoulder AP.

@ Springer

Ankle AP (88.9%)
Ankle lateral (9.7%)

Shoulder AP (51.5%) | Shoulder AP (65.8%)
Shoulder outlet (26.1%)| Shoulder outlet (32.2)

The corresponding prediction values reflect the probability that the image
belongs to a certain class, ranging from 0 to 100%. Higher values reflect a
higher probability that an image belongs to a certain class
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classify plain radiographs. Using a CNN and Radon transfor-
mation, Khatami et al achieved an accuracy of 90.3% for the
validation set of the ImageCLEF2009 medical annotation
task. This compares favorably with our own accuracy of
90.3% in the internal validation. However, it is difficult to
compare performance on different datasets. To allow fur-
ther assessment of our model, we will make it available so
that other institutions are able to test the performance of the
model using their own data.

Our study has some limitations: First, even though the 30
categories included in our study accounted for 81.7% (58,219/
71274) of all radiographs performed in 1 year, an ideal system
should also include the remaining 72 categories.

Second, the overall accuracy was only 90.3% so that every
1 in 10 images would still need some form of human inter-
vention to be correctly classified. There are several reasons for
this: (a) Current approaches are relatively “data-hungry,”
which means they need large amounts of images to achieve
a high accuracy. Until new techniques emerge that can pro-
duce better results with less data, the only option is for multi-
ple institutions to pool their data for less frequent categories to
achieve better performance for rare categories. (b)
Performance was generally worse for suboptimal images. As
mentioned before, performance of the network will depend on
the number of low-quality images in the dataset, as high-
quality images with little variation are classified more accu-
rately. Because we did test the network on randomly sampled
images from our real PACS, the accuracy of our model may
be a more accurate predictor of real-world performance than
testing the model on a curated data set with only few low-
quality images.

With regard to the accuracy achieved in our study, it is
important to note, however, that the errors of the model were
not random as the model was particularly prone to mistaking
similar categories and the correct option was usually among
the top suggestions of the model. Furthermore, it would be
feasible to use the probability values generated by the model
to flag potentially incorrect predictions because we did find
that the probability values for incorrect predictions were sig-
nificantly lower (M = 68.2%, SD = 21.0%) compared with the
probability values for the correct predictions (M =95.2%,
SD=10.9%) ((2708)=35.7, p<.001, d=1.61).

Taking into consideration the limitations of our model, the
following applications for our Al algorithm are feasible: First,
the model can be used to classify images and add or correct
DICOM metadata. Even though human review is still needed,
the workload can be significantly reduced. Considering that
very common categories, such as chest pa/ap or chest lateral,
were classified with a relatively high accuracy, large parts of a
PACS can be corrected with little error. For instance, in our
sample, chest imaging accounted for around 30.4% of radio-
graphs performed in 1 year (21,697/71274). With the catego-
ries chest pa/ap and chest lateral achieving an accuracy of

100.0% in the internal validation, 30.4% of images in our
sample could have been easily labeled using the Al algorithm.
Furthermore, being a relatively low-stakes task compared with
the detection of abnormalities, it would be relatively safe to
deploy the model.

Second, as part of an automated imaging pipeline, the mod-
el can be used to route images to more specialized networks
for abnormality detection. For instance, the model can first
identify a chest image so that it can then be analyzed by a
network specialized for detecting anomalies in chest radio-
graphs [9], abdominal radiographs [10], or musculoskeletal
radiographs [11-14]. Again, our model did not achieve perfect
accuracy for all classes. However, we think that this does not
rule out the deployment of the model. One possible solution
for this problem would be to use both the average accuracy of
a category as well as individual prediction values to decide
how to process images. If an image is from a category with
high accuracy (e.g., chest pa/ap) and the prediction value for
that particular image is high (>90.0%), it could be sent
straight to a secondary network for abnormality detection. If
an image is from a category with low accuracy (e.g., shoulder
outlet) and the prediction value for that particular image is also
low (< 70.0%), it could be flagged for human review.

In summary, we show that it is possible for a single insti-
tution to train a neural network to classify the most common
categories of plain radiographs, which can then be used to
clean up DICOM metadata or as part of an automated imaging
pipeline. To encourage independent review and validation as
well as to promote the introduction of new tools that may help
radiologists and technicians with routine tasks, the final model
will be made publicly available on GitHub (https:/github.
com/healthcAIr/NNCPR).
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4, Diskussion

4.1. Zusammenfassung der Ergebnisse

Das Ziel dieser Arbeit war es, ein neuronales Netzwerk zur Klassifikation der haufigsten
Kategorien von konventionellen Réntgenbildern (z. B.: Thorax ap, Abdomen in Seitenlage) zu
entwickeln und anhand von internen und externen Daten zu validieren. Ein solches Netzwerk
kann zum Beispiel Uberprifen, dass Untersuchungen nicht unnétig mehrfach angefordert
werden und dass die erfolgte Untersuchung der angeforderten Untersuchung entspricht.
Zusatzlich kann ein solches Netzwerk dabei helfen automatische Aufhangungsprotokolle zu
verbessern. Das finale Netzwerk war dazu in der Lage die haufigsten Kategorien von
Roéntgenbildern zu klassifizieren und zeigte eine gute Generalisierbarkeit im internen
(durchschnittliche Genauigkeit: 90.3%) und externen Validierungsset (durchschnittliche
Genauigkeit: 94.0%). Hierbei zeigte sich eine ausbalancierte Leistung des Netzwerkes uber
die verschiedenen Kategorien hin weg, wobei nur vier Kategorien eine Sensitivitat von unter
80.0% erreichten: OSG seitlich (79.0%), LWS seitlich (77.0%), Finger seitlich (75.0%) und
Schulter seitlich (61.0%). Eine genaue Analyse dieser Kategorien zeigte, dass hierbei das
Netzwerk dazu neigte, ahnliche Kategorien miteinander zu verwechseln, zum Beispiel Schulter
ap und Schulter seitlich. Ein moglicher Grund hierflir kdnnen nicht optimal eingestellte
Aufnahmen sein, bei denen es der oder dem MTA nicht méglich war, den Patienten optimal zu
positionieren. Dem gegenulber zeigten Kategorien mit mehrheitlich uneindeutigen Bildern (zum
Beispiel: Abdomen seitlich, Patella axial und Thorax ap/pa) eine hohe Genauigkeit bei der
Klassifikation von nahezu 100.0%.

Vergleicht man die Leistung des finalen Netzwerkes mit anderen Ansatzen, so zeigt sich eine
ahnliche Leistung wie zum Beispiel in der Studie von Khatami et al., die mit ihrem neuronalen
Netzwerk eine Genauigkeit von 90.3% in dem ImageCLEF2009-Datensatz erreichten*'.
Hierbei ist jedoch zu beriicksichtigen, dass die Leistung von neuronalen Netzwerken stark von
dem jeweiligen Datensatz abhangt. Trotzdem scheint die Leistung beider Netzwerke mit einer
Genauigkeit von jeweils ca. 90.0% vergleichbar zu sein. Um es der wissenschaftlichen
Gemeinde zu ermdglichen das in dieser Arbeit entwickelte Netzwerk zu testen und

weiterzuentwickeln, wird es online frei verfligbar gemacht.

4.2. Limitierung

Eine der Hauptlimitierungen der aktuellen Studie liegt in der Auswahl der eingeschlossenen
Kategorien. Insgesamt beinhaltete der Datensatz zum Training des neuronalen Netzwerkes
(alle 71.274 Bilder aus dem Jahr 2017 an unserer Institution) 102 Kategorien an
Réntgenbildern. Hieraus wurden die 30 haufigsten Kategorien ausgewahlt, die insgesamt
81.7% (58.219 Bilder) der im Jahr 2017 durchgefihrten Réntgenbilder an unserer Institution

28



ausmachten. Die restlichen 72 Kategorien beinhalteten nicht genug Bilder fir das Training und
die Validierung eines neuronalen Netzwerkes.

Eine weitere Limitierung der aktuellen Studie liegt in der Klassifikationsleistung des neuronalen
Netzwerkes: Bei einer Genauigkeit von 90.3% bedeutet dies, dass im Durchschnitt 1 von 10
Bildern nicht korrekt klassifiziert wird. Dies hat verschiedene Grinde: Zum einen bendtigen
neuronale Netzwerke in ihrer aktuellen Form relativ viele Daten fir das Training. Solange nicht
neue Techniken zur Verfigung stehen, die genauere Ergebnisse mit weniger Daten erzielen
kdnnen, bleibt die einzige Option, dass mehrere Institutionen sich zusammenschlie3en und
ihre Daten zusammenlegen, um so eine bessere Leistung flr seltenere Kategorien zu erzielen.
Zum anderen war die Leistung des neuronalen Netzwerkes schlechter fur Rontgenbilder mit
geringerer Qualitdt (zum Beispiel verdrehte Bilder). Insgesamt hangt die Leistung des
neuronalen Netzwerkes von der Anzahl an Réntgenbildern mit geringerer Qualitat ab, da Bilder
mit héherer Qualitédt und geringer Variation besser klassifiziert werden. Es ist jedoch wichtig
hervorzuheben, dass das aktuelle Netzwerk anhand von aus dem PACS unserer Institution
zufallig ausgewahlten Bildern getestet wurde, so dass die Leistung des Netzwerkes zumindest
annahernd realistischen Bedingungen entspricht.

Eine weitere Limitierung des Netzwerkes liegt darin, Bilder &ahnlicher Kategorien zu
verwechseln. Diesem Problem kann jedoch dadurch begegnet werden, potenziell falsche
Kategorisierungen im Vorhinein herauszufiltern. Insgesamt zeigte sich, dass sich die vom
Modell generierten Wahrscheinlichkeiten fur die einzelnen Kategorien signifikant zwischen
korrekten (M = 68.2%, SD = 21.0%) und inkorrekten Klassifizierungen unterschieden, (M =
95.2%, SD = 10.9%) (t(2708) = 35.7, p < .001, d = 1.61). So ware es zum Beispiel mdglich,
einen Schwellenwert flur Klassifizierungen festzulegen, so dass Rontgenbilder markiert
werden, die mit einer Wahrscheinlichkeit unter diesem Schwellenwert klassifiziert werden.
Diese Bilder kdnnen dann mit menschlicher Hilfe genauer eingeordnet werden. Auch wenn
hier vereinzelt noch eine menschliche Uberpriifung notwendig ist, kann so trotzdem eine
deutliche Arbeitsentlastung erreicht werden, da haufige Kategorien, wie zum Beispiel Thorax
pa/ap, mit nahezu 100%-ger Genauigkeit klassifiziert werden und diese einen Grofteil der zu
klassifizierenden Kategorien ausmachen—zum Beispiel im Falle von Thorax pa/ap ca. 30.4%

der an unserer Institution durchgefihrten Rontgenbilder in einem Jahr.

4.3. Ausblick

Insgesamt zeigt diese Arbeit, dass neuronale Netzwerke dabei helfen kénnen, haufige
Kategorien von Roéntgenbildern zu klassifizieren. Neben Roéntgenbildern wurden ahnliche
Ansatze auch flr andere Modalitadten entwickelt. So entwickelten Raffy et al. ein neuronales
Netzwerk zur Klassifikation von Kérperregionen in CT- und MRT-Aufnahmen*?. Perspektivisch
ware das Ziel ein neuronales Netzwerk, dass alle mdglichen Kategorien von Aufnahmen (z.

B.. CT Abdomen, MRT Schulter) in allen radiologischen Modalitaten (Réntgen, CT, MRT,
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Mammographie, etc.) erkennen kann. Ein erster Schritt in diese Richtung wurde von Jonske
et al. unternommen®. Diese entwickelten ein Machine Learning-Modell zur Klassifikation von
insgesamt 76 Kategorien fir 8 verschiedene radiologische Modalitdten (CT, Angiographie,
Réntgen, MRT, PET-CT, PET-MRT, Ultraschall und Mammographie). Wahrend das in dieser
Arbeit entwickelte Modell 30 Kategorien von Roéntgenbildern klassifiziert, so kann das Modell
von Jonske et al. 13 Kategorien von Rdontgenbildern klassifizieren. Perspektivisch zeigt sich
somit, dass Machine Learning-Modelle zur multimodalen Klassifikation von Bildern in der

Radiologie moglich sind und langerfristig die radiologische Arbeit erleichtern kdnnen.

4.4. Fazit

Neuronale Netzwerke haben das Potential die radiologische Arbeit grundlegend zu verandern.
Wahrend ein Grolteil der Forschung in diesem Bereich auf den interpretativen Teil der
radiologischen Arbeit fokussiert ist (z. B.: das Erkennen von Anomalitdten und Diagnostizieren
von Erkrankungen), sollte diese Arbeit zeigen, dass neuronale Netzwerke vor allem im Bereich
der nicht-interpretativen Aufgaben der radiologischen Arbeit einen positiven Beitrag leisten
kénnen. Hierzu zahlt zum Beispiel die Automatisierung sich wiederholender, einfacher
Alltagsaufgaben (z. B.. Messungen, Segmentierungen und das Erkennen von
Fremdmaterialien) sowie die Qualitatskontrolle (z. B.: Strahlenschutz oder das Erkennen von
suboptimalen Aufnahmen). So kann der Radiologe oder die Radiologin zeitlich und kognitiv
entlastet werden, so dass mehr Zeit und kognitive Ressourcen fir die Befundung zur

Verfligung stehen.
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6. Anhang

6.1. Abbildungsverzeichnis

Abbildung 1: Struktur eines neuronalen Netzwerks
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7. Vorabveroffentlichungen von Ergebnissen

Basis flr diese kumulative Dissertation ist der 2021 in der Fachzeitschrift ,European
Radiology“ veréffentlichte Artikel ,Practical applications of deep learning: classifying the most
common categories of plain radiographs in a PACS using a neural network® mit dem
Doktoranden als Erstautor. Im genannten Artikel wurden die Ergebnisse dieser Promotion in
Ricksprache mit dem Betreuer vorabveroffentlicht. ,European Radiology“ ist eine PubMed
gelistete Fachzeitschrift, die Artikel erst nach Peer Review veroffentlicht. Es ist eine offizielle
Fachzeitschrift der Europaischen Gesellschaft fiir Radiologie (ESR). Der Doktorand hatte bei
der Erstellung der Publikation den wichtigsten Anteil. So wurde das Manuskript durch den
Doktoranden verfasst. Auch Hypothesenstellung, Datensammlung und Datenauswertung

erfolgte durch den Doktoranden; hier in Ricksprache mit den Ko-Autor*innen des Papers.
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