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Radiomics

Deep machine learning

Artificial intelligence

1. Standortbestimmung

2. Bildgebung

3. Beispiele aus populationsbasierten Studien



Catching the wave



Einige wenige Beispiele aus unserem Erlebnishorizont

Telefon (Mobiltelefon) Smartphone (Nokia)

Analoger Fotoapparat digitale Kamera (AGFA 2005)

LP CD, Dateien (EMI) 

Landkarten (Verlage) Navigationssysteme 

ĂCatching the waveñ:
Die Notwendigkeit, für große und erfolgreiche 

Firmen, disruptive Technologien aufzugreifen 

um am Markt bleiben zu können.



Radiomics und deep machine lerning sind 

disruptive Technologien (Nutzung von Silizium)

1712  Thomas Newcomen

Automatischer Webstuhl
(Gerhard Hauptmann

ĂDie Weberñ)

https://de.wikipedia.org/wiki/Thomas_Newcomen
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Bislang:

Computer lernt anhand von 

Datensätzen (Erfahrung).

Nachteil: geeignete 

Datensätze müssen 

verfügbar sein....

(Kosten, Güte der Daten,

pure Existenz).

Neu:

Nur Spielregeln, 

ohne Datenbank

Möglichkeit:

Den Goldstandard 

übertreffen.



ĂTabula rasañ lernen in einem schwierigen Gebiet.



ÅErkennung von Lungenkrebs oder Schlaganfällen auf der Basis von CT-Scans

ÅBeurteilung des Risikos eines plötzlichen Herztodes oder anderer 

Herzerkrankungen anhand von Elektrokardiogrammen und Herz-MRT-Aufnahmen

ÅKlassifizierung von Hautläsionen in Hautbildern

ÅFinden von Indikatoren für diabetische Retinopathie in Augenbildern

Quelle:

https://www.datarevenue.com/de-blog/kuenstliche-intelligenz-in-der-medizin

Wichtige Beispiele



Wie können wir AI nutzen? 

Nur Computer assistierte Diagnose 

oder möglicherweise doch mehr?



Ziel personalisierte Medizin:

Erfolgsversprechende Therapie auswählen

die Strategie von ĂVersuch und Irrtumñ verlassen

Motto 

RSNA 2010: 

Teranostics



Beobachtung 1:

Tumoren der gleichen Entität sprechen 

unterschiedlich gut auf eine spezielle 

Therapie an

Beobachtung 2:

Therapieoptionen stehen in 

zunehmender Anzahl zur Verfügung

Konsequenz: Individualisierte Medizin

Beobachtung 3:

die Molekularbiologie erstarkt



frühe Diagnose und gezielte, individuelle Therapie 



Ziele der personalisierten Medizin 

1. Unterschiedliches, die das Therapienansprechen 

betreffen erforschen (Genexpression u. a.)

2. Test entwickeln, die diese Unterschiede 

darstellen

3. Die Therapie anhand der Testergebnisse 

auswählen, so dass die Nebenwirkungsrate 

reduziert und die Ansprechrate verbessert wird



Genomics

Gensequenzierung zur Phänotypisierung

Ziel: personalsierte Medizin



Wednesday, Oct 19, 2005

Pivotal Herceptin Data in the New England Journal of Medicine Showed 

Significant Improvement in Disease-Free Survival in Early-Stage HER2-

Positive Breast Cancer

-- Interim Analysis of Two Phase III Trials Showed That Adding Herceptin to 

Chemotherapy Reduced the Risk of Breast Cancer Recurrence by 52 

Percent --

Calgary Herald.  

Feb 12, 2007

Herzeptin binded an HER2/neu (Humaner Epidermaler Wachstumsfaktor 

Rezeptor, dieser ist bei 25 % überexprimiert)



Nachteile von Genomic und Proteomic:

Biopsien nötig

Tumore sind räumlich und zeitlich heterogen:

mehrere klonale Subpopulationen

ĂBiopsiefehlerñ







Genomics und Proteomics in die Radiologie 

übertragen: Radiomics / Radiogenomics

Maastricht, Strahlentherapie

Nijmegen,

Amsterdam

Brigham and Women´s Hospital, Harvard Medical School, Boston

Tampa, Florida

Toronto
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Mehr Informationen als offenkundig 

in einem schriftlichen

Standardbefund aufführbar mittels 

Software aus den Bilddaten 

extrahieren und strukturiert mittels 

Anwendung von Datenbanken 

auswerten = Radiomics

Unterschiedliche Phänotypen 

gleicher histologischer Entitäten

derzeit unstrukturierte Prosa eines

subjektiven Eindrucks



hohe Anzahl von Merkmalen (hier n = 440)

Form, Textur, Dichte (oder Signalintensität)

1019 Patienten: Lungen-Ca oder Kopf-Hals Tumoren

1. Radionomics-Signaturen, die mit unterschiedlichen Prognosen 

verbunden waren konnten identifiziert werden

2. Diese Signaturen waren mit den unterschiedlichen Gen-Expressionen 

korreliert

3. Radiomics-Analysen sind kostengünstig und können nicht invasiv 

anhand der klinisch notwendigen Bildgebung durchgeführt werden







Assymetrie

Steilheit des Peaks

Lubner MG, Smith AD, Sandrasegaran K, Sahani DV, Pickhardt PJ. CT Texture Analysis: Definitions, Applications, Biologic Correlates, and 

Challenges. Radiographics. 2017 Sep-Oct;37(5):1483-1503. doi: 10.1148/rg.2017170056.

Textur: erste Ordnung



Lubner MG, Smith AD, Sandrasegaran K, Sahani DV, Pickhardt PJ. CT Texture Analysis: Definitions, Applications, Biologic Correlates, and 

Challenges. Radiographics. 2017 Sep-Oct;37(5):1483-1503. doi: 10.1148/rg.2017170056.

Textur: zweite Ordnung



Klarzellkarzinom

Papilläres Karzinom
Lubner MG, Smith AD, Sandrasegaran K, Sahani DV, Pickhardt PJ. CT Texture Analysis: Definitions, Applications, Biologic Correlates, and 

Challenges. Radiographics. 2017 Sep-Oct;37(5):1483-1503. doi: 10.1148/rg.2017170056.



Radiomics Workflow

Qualitativ hochwertig

und standardisiert,

Aber: klinscher 

Standard hierdurch

großer Datenpool

Lambin P1, Rios-Velazquez E, Leijenaar R, Carvalho S, van Stiphout RG, Granton P, Zegers CM, Gillies 

R, Boellard R, Dekker A, Aerts HJ.

Radiomics: extracting more information from medical images using advanced feature analysis.  

Eur J Cancer. 2012 Mar;48(4):441-6. doi: 10.1016/j.ejca.2011.11.036. Epub 2012 Jan 16.

Ăminableñ

Datenbanken die eine 

Korrelation mit Genom-

Signaturen und klinischen 

Daten ermöglichen

(semi-) automatisch

minimale Mensch-

Maschiene-Interaktion 

Verfügbarmachen der Daten: Bildgebung, 

klinische Daten, Diagnose, Therapie und 

Outcome



Was ist ĂMachine lerningñ in der Bildgebung?

Erickson et al. Machine learning for medical imaging. Radiographics 2017, 37 (2) 505-515

DOI: : 10.1148/rg.2017160130.

Wissen

Bilder



Multilayer neuronal network
input

weight

nonlinear activation function

sum of 

weights

output

(becomes input

at next layer)



Erickson et al. Machine learning for medical imaging. Radiographics 2017, 37 (2) 505-515

DOI: : 10.1148/rg.2017160130.

Neuronales Netzwerk



deep convolutional neuronal network



Outcome

Tod als Endpunkt

Training

Outcome

Tod als Endpunkt

Validieren

Gen-Expression



RIDER-Datensatz

(öffentlich verfügbar)

31 Patienten die 2 Mal im 

Abstand von 15 Minuten

untersucht wurden

16- oder 64 Zeiler, kein KM

(Memorial Sloan-Kettering 

New York)

Merkmale höherer Stabilität

zeigten bessere Korrelation

mit der Überlebenszeit



0.96 

Radiologen

1.00

Computer



21 Patients: Tumors measured by 5 physicians



n = 422

Nicht überwachte

Mustersortierung

3 Muster

Korrelation mit

initialem

Tumorstadium

und Histologie



Heterogenität in Textur und Form 

waren mit geringere Überlebenszeit verbunden

238 der 440 ausgewerteten Merkmale (54%) 

korrelierten mit der Überlebenszeit

Kopf-Hals Tumoren 135 (31 %) und 186 (42 %)

66 Merkmale (15 %) korrelierten in allen 3 

Gruppen mit der Überlebenszeit



wenn Radiomics mit

TNM Stadium kombiniert

wurde stiegt die 

Aussagekraft hinsichtlich 

der Prognose 

Radiomics alleine war 

besser als TNM alleine

Die Aussagekraft 

hinsichtlich der 

Prognose blieb für die 

verschiedenen 

Therapieschemata 

erhalten

positive Korrelation

zur Gen-Expression
Merkmale sind 

Entitäts-übergreifend

aussagekräftig

- trifft auch auf Gene zu



Banerjee S, Wang DS, Kim HJ, Sirlin CB, Chan MG, Korn RL, Rutman AM, Siripongsakun S, Lu D, 

Imanbayev G, Kuo MD.

A computed tomography radiogenomic biomarker predicts microvascular invasion and clinical 

outcomes in hepatocellular carcinoma.

Hepatology. 2015 Sep;62(3):792-800. doi: 10.1002/hep.27877

ĂRadiogenomics venous invasionñ Radiomics biomarker

Zur Vorhersage der mikrovaskulären Infilltration

157 Patienten mit HCC, (72 OP, 85 LT), 3 Institute

Interobserver Agreement 5 Radiologien: ə = 0.705; P < 0.001

Diagnostische Genauigkeit 89%, Sensitivität 76%, Spezifität 94%

niedrigere Überlebensrate P < 0.001; 48 vs. >147 Monate

Niedrigeres rezidiv-freies ¦berleben von 3 Jahren (P = 0.001; 27% vs. 62%)



Kuo MD, Gollub J, Sirlin CB, Ooi C, Chen X.

Radiogenomic analysis to identify imaging phenotypes associated with drug 

response gene expression programs in hepatocellular carcinoma.

J Vasc Interv Radiol. 2007 Jul;18(7):821-31.

doxorubicin drug response gene expression

manuelle Segemtierung und Extraktion von Merkmalen

6 Bildgebungs-Biomarker

Korrelation zur Genanalyse (18 000 Gene)

Tumorbegrenzung in der arteriellen Phase 
Genexpression P < .05, q < 0.1

Venöse Infiltration und TNM (P < .05, q < 0.1)



Segal E, Sirlin CB, Ooi C, Adler AS, Gollub J, Chen X, Chan BK, Matcuk GR, Barry CT, Chang HY, Kuo MD.

Decoding global gene expression programs in liver cancer by noninvasive imaging.

Nat Biotechnol. 2007 Jun;25(6):675-80.

HCC:

die Analyse von 

28 Merkmalen 

(Biomarkern)

kann 78 % der 

existierenden 

Genmuster 

(Genprofile) 

vorhersagen



Jamshidi N, Jonasch E, Zapala M, Korn RL, Aganovic L, Zhao H, Tumkur Sitaram R, Tibshirani RJ, Banerjee S, Brooks JD, 

Ljungberg B, Kuo MD.

The Radiogenomic Risk Score: Construction of a Prognostic Quantitative, Noninvasive Image-based Molecular Assay 

for Renal Cell Carcinoma.

Radiology. 2015 Oct; 277(1):114-23. doi: 10.1148/radiol.2015150800. 

Ziel ĂRadiogenomic based surrogates for molecular assaysñ




