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Zusammenfassung in Deutsch
Einleitung:

Die femorale Trochleadysplasie ist einer der gewichtigsten Risikofaktoren fiir die
Patellaluxation. Betroffen sind vor allem Jugendliche im Zusammenhang mit sportlicher
Betétigung. Bei einer Patellaluxation kann mittels Rontgenbild eine Trochleadysplasie

diagnostiziert und mittels Dejour Klassifikation eingeteilt werden.

Einige Convolutional Neural Network - Modelle konnten in der Vergangenheit bereits
Meilensteine in Bezug auf Mustererkennung in Bilddaten beziechungsweise Unterscheidung
zwischen pathologischen und nicht pathologischen Bildern setzen. Deep learning Modelle
konnten daher auch bei der Erkennung einer femoropatellaren Dysplasie eine wichtige

Rolle spielen.

Methode:

Retrospektiv wurden am Universitétsklinikum Graz, Abteilung fiir Orthopédie und
Traumatologie, Sektion Kinder — und Jugendorthopéddie Rontgenbilder von Patient*innen
mit diagnostizierten Patellaluxationen ausgehoben. Die Bilder wurden anonymisiert und
anschlielend nach Dejour A-D klassifiziert. Zusétzlich wurde eine Vergleichsdatenbank
aus kindertraumatologischen Rontgenbildern angefertigt, die keine Trochleadysplasie
aufwiesen (,,N*). Beide Datenbanken wurden fiir das Training von zwei verschiedenen Al-

Modellen (EfficientNet B4, YOLOvVS) verwendet.

Ergebnis:

EfficientNet B4: Im Testdurchlauf konnten 98,75% der Bilder der Gruppe N (keine
Trochleadysplasie) als nicht pathologisch klassifizieren, jedoch ergab die Unterscheidung

der einzelnen Subtypen A-D nach Dejour weniger hohe Vorhersagewahrscheinlichkeiten.

YOLOVS5 Objekterkennung: Dabei wurden in der Gruppe Control (keine
Trochleadysplasie) 97% der prasentierten Knie Rontgenbilder korrekt zugeordnet, die

Unterscheidung der einzelnen Subgruppen Dejour A-D fiihrte aber zu etwas schwicheren
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Vorhersageraten zwischen 5% und 60%. Bezogen auf die Gesamtheit einer femoralen
Trochleapathologie (Dejour A-D) konnte mit YOLOvVS mit 90% Wahrscheinlichkeit die
Pathologie erkennen und der richtigen Gruppe zuordnen. Die Gruppe Negative Control

erreichte einen Wert von 91% Vorhersagewahrscheinlichkeit.

Diskussion:

CNN-Algorithmen konnten in unterschiedlich priaziser Art und Weise pathologische von
nicht pathologischen seitlichen Knie Rontgenbildern unterscheiden. Verschiedene
Parameter beeinflussen aber die Art und Weise, wie genau die Analyse der Rontgenbilder
durchgefiihrt werden kann. Eine geringe Stichprobe fiihrt einerseits zu einer Abnahme der
Genauigkeit, sowie auch die zum Teil nicht streng seitlich eingestellten
Rontgenbildaufnahmen. Jedoch konnte in dieser Arbeit gezeigt werden, dass es moglich
ist, Algorithmen fiir die Unterscheidung der femoropatellaren Trochleadysplasie zu

trainieren, um mit ihnen automatisierte Beurteilungen vornehmen zu lassen.
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Abstract in English

Introduction:

Femoral trochlear dysplasia is one of the main risk factors for patellar dislocation, typically
observed in pediatric and adolescent patients engaged in sports activities. In case of a
dislocated patella, knee x-rays can show trochlear dysplasia by means of the Dejour
classification. Recent advancements in artificial intelligence (AI) and computer vision
could be a viable option to detect femoral trochlear dysplasia from X-ray data

automatically.
Materials and Methods:

X-rays from patients with patellar dislocation were collected retrospectively from the
Medical University Graz, Department of Orthopedics and Traumatology, Section of
Pediatric Orthopedics. The collected X-rays were anonymized and categorized into Dejour
classification groups A to D. A separate database containing trauma X-rays without
trochlear dysplasia ("N") was set as a reference. Two distinct convolutional neural network
models, EfficientNet B4 (classifier) and YOLOVS5 (object detector), were trained using

these two databases.
Results:

EfficientNet B4 correctly classified 98.75% of X-rays from the "N" group (lacking
trochlear dysplasia) as non-pathological. However, the accuracy in classifying X-rays into

groups A to D was lower as in the "N" group.

YOLOVS achieved a 97% accuracy in classifying X-rays into the "Control" group (lacking
trochlear dysplasia). However, accuracy varied considerably in the groups Dejour A to D,
ranging from 5% to 60%. Overall, 90% of X-rays with trochlear dysplasia were correctly

classified, while the negative control group resulted in a 91% prediction rate.
Discussion:

Al algorithms exhibited the ability to classify pathological X-rays into Dejour
classification groups with varying prediction rates. A set of factors influenced the accuracy
of these classifications. One main factor was the limited availability of X-rays in Dejour

groups A to D, which impacted the algorithm's training and classification performance.
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Another factor was the quality of the knee positioning during the X-ray examination, as
suboptimal alignment can affect accuracy. Overall, given enough samples, it seems
possible to train Al algorithms to automatically classify knee x-rays along Dejour

classification from severity rates A-D.
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Abkiirzungen und deren Erkliarung

LKH — Landesklinikum

Al — Artificial Intelligence

CNN - Convolutional Neuronal Networks
YOLOVS — You only look once Version 5
COCO — Common Objects in Context

FN — Falsch negativ

FP- Falsch positiv

TN — Richtig negativ

TP — Richtig positiv

TPR — Richtig positive Rate/Sensitivitét
TNR — Richtig negative Rate/Spezifitit
PI — Patellainstabilitit

PFI — patellofemorale Instabilitét
Q-Winkel — Quadrizeps Winkel

MPFL — mediales patellofemorales Ligament
ATTT — anterior Tuberositas Tibiae Transfer
a.p. — anterior posterior

KI — Kiinstliche Intelligenz

Art. — Articulatio

ID — Identifikations Nummer

Art*. — Arteria

Artt. - Arteriae
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V.- Vena

Vv. - Venae

N. — Nervus

Nn. — Nervi

M. — Musculus

Mm. — Musculi

Lig. — Ligamentum

Ligg. - Ligamenta

Cond. — Condylus

sog. — sogenannte

bzw. — beziehungsweise

ca. — circa

Tub. — Tuberculum

Tubb. — Tubercula

Men. — Meniscus

Menn. — Menisci

PACS — Picture Archiving and Communication System
TT-TG-Abstand - Tibial Tuberosity Trochlear Groove-Abstand
DDH — Development Dysplasia of the Hip

DICOM - Digital Imaging and Communications in Medicine
JPEG - Joint Photographic Experts Group

ResNet — Residual Neural Network

HITL — Human in the loop

CVAT — Computer Vision Annotation Tool
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Einleitung - Grundlagen

1.1 Kniegelenk (Art. genu)

1.1.1 Anatomie des Kniegelenks

Das Kniegelenk ist das grofite Gelenk des menschlichen Korpers (1-3). Die beiden
Hauptaufgaben bestehen in der Aufrechterhaltung der Stabilitdt durch ossédre und nicht

ossdre Strukturen bei gleichzeitiger groBtmoglicher Mobilitétsgewihrleistung (2, 4).

Das Kniegelenk selbst wird als Art. composita bezeichnet und setzt sich aus drei ossdren

Komponenten zusammen: (1-3)

1.) Femur
2.) Tibia
3.) Patella

Diese drei ossdren Bestandteile tragen jeweils liberknorpelte Gelenksfldchen, sog. Facies

articulares, welche fiir die Gelenkstétigkeit essenziell sind.

Durch verschiedenste Translations- sowie Rotationsbewegungen kann das Kniegelenk
funktionell als Trochogynglimus bezeichnet werden (2, 3). Es besteht in seiner Gesamtheit
aus zwei verschiedenen Teilgelenken, der Art. femorotibialis sowie der Art.
femoropatellaris. Das Gelenk ist ventral, medial sowie lateral mit Weichteilen bedeckt.
Ventral befindet sich das Lig. patellae, welches die Patella mit dem Unterschenkel
verbindet. Uber die Patella findet die Kraftiibertragung des Musculus quadriceps femoris
statt. Die Patella sowie das Lig. patellae sind ventral gut tastbar und konnen als

Orientierungspunkte dienen (1, 3, 4).

Dorsal befindet sich die Fossa poplitea, welche einige wichtige Leitungsbahnen wie die
Art*. et V. poplitea sowie die Nn. tibialis et peroneus communis beherbergt. Sie wird
medial von den Mm. semimembranosus et semitendinosus und dem Caput mediale mm.
gastrocnemii begrenzt. Laterale Begrenzung bilden das Caput laterale m. gastrocnemii
sowie der M. biceps femoris, welcher nach distal zum Caput fibulae hin an seinen Ansatz

fithrt (1-3).



1.1.2 Knochen, Knorpel und Capsula synovialis

Das Kniegelenk besteht aus drei Knochen. Das Femur trigt die beiden gelenksbildenden
Fortsidtze Cond. femoris medialis et lateralis mit den jeweiligen Facies articulares, welche
iiberknorpelt sind. Diese beiden sind ventral durch einen knorpeligen Steg verbunden,
welcher mit der Facies patellaris ossis patellae artikuliert. Dorsal sind die beiden Kondylen
durch die Fossa intercondylaris voneinander getrennt. Diese Grube ist nicht mit Knorpel

tiberzogen und wirkt somit nicht an der Gelenksbewegung mit (1, 3).

Gelenksbildend an der Tibia sind der die? Cond. tibialis medialis et lateralis mit den beiden
ebenfalls liberknorpelten Facies articulares superiores. Zwischen ihnen liegt die Eminentia
intercondylaris mit den beiden Tubb. intercondylaria medialis et lateralis. Ventral sowie
dorsal davon konnen noch eine Area intercondylaris anterior et posterior beschrieben

werden (1, 3).

Die Patella stellt das groBte Sesambein des menschlichen Korpers dar. Sie besteht aus einer
Facies ventralis et dorsalis, wobei nur die Facies dorsalis mit Gelenksknorpel {iberzogen
ist. Es kann desweiteren eine Basis patellae, welche nach proximal weist, sowie ein Apex
patellae, welcher nach distal weist, beschrieben werden. Die Patella bildet {iber die
Umlenkung der Muskelkraft des M. quadriceps femoris iiber das Lig. patellae eine

Drehmomenterhohung durch eine Verldngerung des Hebelarmes (1-4).

Die genannten Gelenkfldchen bilden die Teilgelenke der Art. composita, die Art.

femorotibialis sowie die Art. femoropatellaris.

Die Gelenkskapsel (Capsula articularis) der Art. genu wird von 2 verschiedenen Anteilen
gebildet. Diese sind die Capsula synovialis und die Capsula fibrosa (1, 3). Die Capsula
synovialis beginnt ventral an der Knochen-Knorpel-Grenze des Femurs, wovon aus sie
nach proximal zieht, um dort den Recessus suprapatellaris zu bilden. Dort befindet sich
auch noch eine Bursa suprapatellaris, welche mit dem Gelenk kommuniziert. Seitlich und
dorsal beginnt die Capsula synovialis ebenfalls an der Knorpel-Knochen-Grenze der
beiden Kondylen. Tibial wird die Knorpel-Knochen-Grenze als Ansatz der Membrana
synovialis herangezogen, wobei die Eminentia intercondylaris und die Areae

intercondylares ant. et. post. ausgenommen sind. Daher liegen die beiden Ligg. cruciata



anterius et posterius zwar innerhalb der Membrana fibrosa aber auflerhalb der Membrana

synovialis (3).

Die Membrana fibrosa setzt tibial etwa 1cm weiter distal der Knorpel-Knochen Grenze an
und umschliefit das Kniegelenk zur Ginze, da sie fest mit der Patella und den
Seitenbéndern verwachsen ist. Femoral umliuft die Membrana fibrosa die Kondylen, ist
dorsal an der Linea intercondylaris befestigt und geht ventral von proximal aus in Richtung

Quadricepssehne und Patella iiber in die distalen Anteile (1, 3).

1.1.3 Muskulatur und Weichteilanteile

Ventral am Oberschenkel befindet sich ein prominenter Muskel, dessen Form auch
namensgebend ist: der M. quadriceps femoris. Dieser vierkdpfige Muskel besteht aus den
Mm. vastus lateralis, rectus femoris, vastus medialis und dem vastus intermedius und
bildet den Hauptstreckapparat am Kniegelenk (1, 3). Die Streckung ist meist bis 0° aktiv
ausfithrbar und kann passiv meist noch auf etwa 5-10° erhoht werden. Zudem kann durch
diesen Muskel die Kniegelenkskapsel gespannt und damit ein Einklemmen der Kapsel bei

Streckung im Recessus suprapatellaris verhindert werden (3).

Dorsal befindet sich medial der Fossa poplitea der M. semimembranosus und lateral der M.
biceps femoris. Etwas weiter distal finden sich bereits die Urspriinge der beiden Kopfe des
M. gastrocnemius, welche die Fossa poplitea nach kaudal hin begrenzen. Desweiteren darf
in diesem Bereich der Pes anserinus profundus nicht unerwéhnt bleiben, welcher durch die
Ansatzsehne des M. semimembranosus im Bereich der proximalen Tibia gebildet wird.
Diese teilt sich in fiinf verschiedene Ziigel an der Insertionsstelle auf und wirkt damit wie
ein ,,GinsefiiBchen®. Funktionell gesehen stabilisiert dieser Anteil das Kniegelenk in

leichter Beugung vor der iiberméfigen Rotation (1, 3, 4).

Im dorsalen Bereich des Gelenks findet man den M. popliteus, welcher als wichtige
Struktur fiir die Aufhebung der sogenannten Schlussrotation zustdndig ist. Die Sehne zieht
unter dem Lig. collaterale laterale und einigen Ziigeln des Lig. popliteum arcuatum
hindurch und in das Gelenk hinein. Sie stellt auch Verbindung her zum lateralen Men.

sowie zum Caput fibulae (2-4).



Fiir die Flexion des Kniegelenks sind mehrere Muskeln zusténdig, welche zum Teil bereits
zur Unterschenkelmuskulatur zdhlen. Flexoren sind die Mm. semimembranosus,
semitendinosus, biceps femoris, gracilis, popliteus, sartorius sowie die beiden Kopfe des
M. gastrocnemius. Funktionell besteht die Flexion aus einer kombinierten Roll- und
Gleitbewegung, wobei ein Bewegungsausmall von 160° passiv und circa 120° (je nach

Weichteilsituation) aktiv moglich ist (1-3).

Medialseitig liegt der Pes anserinus superficialis, welcher aus den Mm. sartorius, gracilis
und semitendinosus besteht und ebenfalls an der Rotationsstabilitdt im gebeugten

Kniegelenk mitwirkt (3).

An der lateralen Seite kann meist sehr prominent das Tuberculum supracondylare ,,Gerdy*
getastet werden, an welchem der flachige Tractus iliotibialis ansetzt. Etwas weiter distal
befindet sich bereits das Caput fibulae, an welchem noch Ausldufer des Tractus iliotibialis

ansetzen konnen (1, 3).

Befindet sich das Kniegelenk in gebeugter Stellung wird durch die Entspannung der beiden
Kollateralbdnder eine Rotationskomponente freigegeben. Diese sollte im Gesunden bei 90°
gebeugtem Knie bei circa 20° Innenrotation und in etwa 40° Aufenrotation liegen. Grund
fiir die geringere Innenrotation ist, dass sich die Kreuzbinder in sich verwirren und somit
die Innenrotation starker limitiert wird. Funktionell gesehen wirken alle im Text oben
genannten Muskeln, die medial am Kniegelenk beziehungsweise dem Unterschenkel
ansetzen, als Innenrotatoren im Kniegelenk. Der einzige Gegenspieler im Sinne einer
AuBlenrotation ist der M. biceps femoris, welcher an der Fibula ansetzt und im gebeugten
Knie die AuBenrotation durchfiihren kann. Rotationsstabilitdt wird zudem noch durch die
beiden Kollateralbédnder sowie Kreuzbénder und durch verschiedenste Kapselziigel

gewdhrleistet (1, 3, 4).

Eine Besonderheit hinsichtlich der Bewegungen im Kniegelenk stellt die bereits vorher
erwihnte Schlussrotation dar. Diese wird als eine am Ende der Streckung einsetzende
Rotation bezeichnet, welche durch die unterschiedliche Form der Femurkondylen, des
vorderen Kreuzbandes sowie des Auflenbandes zustande kommt. Sie betrigt in etwa 5-10°

AuBenrotation der Tibia und ermoglicht dadurch den amuskuldren Stand (1-3).

Die Aufthebung der Schlussrotation kann durch Anspannung des M. popliteus stattfinden.



Desweiteren befindet sich hinter dem Lig. patellae eine weitere akzessorische
Gelenkseinrichtung, ein sog. Corpus adiposum infrapatellare, auch ,,Hoffa — Fettkorper*
genannt. Dieser ist an der Area intercondylaris anterior befestigt und fiihrt bei Beugung
eine Verschiebung nach lateral durch, um fiir das Ligamentum patellae ausreichend Platz

zu schaffen, da dieses nach dorsal gezogen wird (2, 3).

Zusitzlich wird durch den Hoffa Fettkorper die Blutversorgung fiir das vordere Kreuzband
gewihrleistet, da aus ihm ein Gefal fiir Blut und Néhrstoffversorgung des vorderen
Kreuzbandes durchtritt. Es konnen im Kniegelenk noch mehrere Schleimhautfalten, sog.
Plicae, beschrieben werden, welche in den meisten Fillen keine klinische Bedeutung
haben. Es sind dies die Plicae alares medial sowie lateral der Patella, wobei die mediale
Plica bei Hypertrophie zu Schmerzen fiihren kann (2, 3). Die Plica synovialis medialis gilt
als Relikt aus der Embryonalzeit und kann wéhrend der Arthroskopie ohne Bedenken

entfernt werden (2).

1.1.4 Menisci

Der Men. medialis sowie der Men. lateralis dienen in erster Linie dem Ausgleich der
Inkongruenz der beiden Gelenksfldchen zwischen dem Tibiaplateau und den
Femurkondylen. Des Weiteren konnen sie Stofe absorbieren, Driicke gleichméBiger
verteilen, unterstiitzen die Rotation, stabilisieren die Translation und wirken als

propriozeptive Sensoren im Kniegelenk (2-5).

Die beiden Menn. bestehen in ihrer Hauptkomponente aus Faserknorpel, welcher mit
kollagenen Fasern in unterschiedlichen Faserrichtungen durchzogen ist (1, 3, 5). Diese

laufen radidr in Richtung des Mittelpunkts des Meniscus (1).

Die beiden Menn. werden zum Teil durch Diffusion, zum anderen durch Blutgefdfle von
lateral kommend erndhrt, wobei die Versorgung in drei Zonen (von auf3en zur
Gelenksmitte hin) unterteilt werden kann. Die rote Zone mit guter Vaskularisierung, die
rot-weille Zone mit médBiger bzw. schlechter Vaskularisierung sowie die wei3-weifle Zone

ohne Vaskularisierung. Letztere wird ausschlieBlich durch Diffusion ernéhrt (2, 5).



Topographisch wird in der Literatur von einem Meniskushinterhorn, einer Intermedidrzone
und einem Meniskusvorderhorn gesprochen (2, 3, 5). Der mediale Men. stellt sich eher
halbmondférmig dar und ist mit dem medialen Kollateralband bzw. dessen tiefen Anteilen
verwachsen (1-5). Durch die starre Verankerung an den Areae intercondylares posterior et
anterior sowie am medialen Seitenband ist die Beweglichkeit des medialen Men. stérker
eingeschréinkt als die des Men. lateralis (1, 3). Der laterale Men. ist in seiner Grundform
eher O-férmig und nur iiber Hinter- und Vorderhorn an den Areae intercondylares anterior
et posterior verankert. Dies gibt ihm bedeutend mehr Freiraum fiir Bewegungen, somit ist
die Verletzungswahrscheinlichkeit des lateralen Men. um ein Vielfaches geringer

einzuschitzen im Vergleich zum Men. medialis (1-5).

1.1.5 Bandstrukturen

Am Kniegelenk werden Bénder, die an der Gelenksstabilisierung mitwirken sowie Bénder,
die Muskelkrifte umlenken, unterschieden. An der Gelenkstabilisierung wirken die beiden

Kollateralbander, das Lig. collaterale mediale et laterale.

Als Muskelkréfte umlenkendes Band ist das Lig. Patellae anzusehen. Es iibertragt Kréfte
und macht Bewegungen moglich. Dieses Band erstreckt sich vom Apex patellae und

inseriert an der Tuberositas tibiae (1-4).

Zusétzlich konnen noch verschiedenste sogenannte Retinacula beschrieben werden, welche
auch als Reservestreckapparat bezeichnet werden. Dazu gehdren das Retinaculum mediale
und das Retinaculum laterale (1-4). Das Retinaculum laterale wird hauptsédchlich aus den
Fasern des M. vastus lateralis, M. rectus femoris sowie des Tractus iliotibialis gebildet und
inseriert lateral der Tuberositas tibiae. Das mediale Retinaculum wird hauptsichlich aus
Fasern des M. vastus medialis gebildet und inseriert etwas anterior der Ansatzstelle des
Lig. collaterale mediale (1). beiden Retinacula sichern die Patella zusdtzlich vor
Luxationen durch Halten der Patella im femoropatellaren Gleitlager (1-3). Die beiden
Vorderhorner der Menn. konnen durch ein Lig. transversum genus verbunden sein,

welches inkonsistent ist (1-3).

Von grofiter Bedeutung sind jedoch die beiden Kollateralbénder, welche die laterale sowie

mediale Aufklappbarkeit des Kniegelenks verhindern. Das Lig. collaterale laterale



entspringt am Epicondylus lateralis und inseriert an der anterolateralen Tibia, zwischen
Tuberositas tibiae und Tub. ,,Gerdy*. Das mediale Seitenband, Lig. collaterale mediale,
entspringt am Epicondylus medialis femoris und zieht breit und ausgedehnt iiber das
Kniegelenk weiter nach distal, um schlieBlich etwas weiter distal des Tibiakopfplateaus an

der Facies medialis tibiae zu inserieren.

Dorsal am Kniegelenk sorgt das Lig. popliteum obliquum gemeinsam mit der
Kapselspannung fiir Stabilitét. Es entspringt aus fiinf Ziigeln des M. semimembranosus
und zieht nach proximal und lateral (1, 3). Desweiteren zieht das Lig. popliteum arcuatum,
welches vom Apex fibulae ausgeht, von hinten {iber das Kniegelenk und strahlt iiber die
Sehne des M. popliteus in die Gelenkskapsel ein (1-4). Zwei weitere variabel ausgebildete
Bandstrukturen sind die Ligg. meniscofemoralia anterior (Humphrey) et posterior
(Wrisberg), welche vom lateralen Meniskushinterhorn zur lateralen Seite des medialen

Femurkondyls ziehen (1-4).

Die beiden Kreuzbinder, bestehend aus dem Lig. cruciatum anterius und dem Lig.
cruciatum posterius sichern das Kniegelenk bei Rotationsbewegungen wie auch bei der
anterioposterioren Verschieblichkeit der Tibia gegeniiber des Femurs. Sollte eine
Instabilitdt vorhanden sein, wird diese als ,,Schubladenphdnomen* bezeichnet (3).
Desweiteren werden den Ligg. cruciata besondere propriozeptive Funktion zugesprochen,

da dort wohl einige Mechanorezeptoren und freie Nervenendigungen sitzen sollen (2).

Das vordere Kreuzband entspringt im Bereich der Innenfldche des Condylus lateralis
femoris hinten und zieht an die Area intercondylaris anterior tibiae (1-4). Das hintere
Kreuzband entspringt am Condylus medialis tibiae und zieht an die Area intercondylaris

posterior tibiae sowie zum Teil noch an die proximale Tibiariickflache hin (1-3).



1.2 Trochleadysplasie

1.2.1 Definition

Die Trochleadysplasie stellt eine anatomische Anlagestdrung dar, welche sich durch eine
abnormale Form, der an der Fiihrung der Patella beteiligten Gelenksstrukturen des distalen
Femurs, présentiert. Diese Strukturen, allen voran der sogenannte Sulcus trochlearis
femoris, in dem die Patella ihr Gleitlager am Oberschenkelknochen findet, konnen
pathologisch verdndert sein und damit eine Luxation der Patella begiinstigen. Die
Trochleadysplasie stellt damit einen der haufigsten statischen Griinde fiir eine
Patellaluxation dar. Weitere Risikofaktoren sind beispielsweise die Patella alta,
Rotationsanomalien, eine valgische Beinachse oder ein au8erhalb der Norm befindlicher
TT-TG Abstand. Der Tibial Tuberosity Trochlear Groove Abstand entspricht dem Abstand
zwischen zwei Messlinien, welche durch die Tuberositas tibiae sowie durch den tiefsten
Punkt des Sulcus trochlearis verlaufen und im CT parallel zu den dorsalen Femurkondylen

gemessen wird (6-8).

Die pathologische Anlage der Trochlea femoris kann sowohl die die Tiefe wie auch die

grundlegende Form betreffen (6, 9).

Im klinischen Alltag existieren verschiedene Klassifikationen, wobei die Klassifikation
nach Dejour in klassischen Rontgenautnahmen immer noch breite Anwendung findet (10).
Diese beschreibt vier Grade anhand von verschiedenen rontgenologisch feststellbaren
pathologischen Parametern: Die Schweregrade sind mit Buchstaben bezeichnet und in ihrer

Schwere von A-D aufsteigend: (6, 11)

Grundsitzlich werden zur Einteilung der Schwere einer Trochleadysplasie nach Dejour
Rontgenaufnahmen in sagittaler Betrachtungsebene gewihlt, welche den seitlichen Blick
auf das distale Femur zulassen und damit eine Beurteilung der Form der Trochlea femoris
ermdglichen. Die Durchfiihrung der Rontgenaufnahme erfolgt in leicht gebeugter Stellung
des Kniegelenkes sowie in streng seitlichem Strahlengang, da es fiir eine addquate und
aussagekriftige Beurteilung wichtig ist, dass sich die beiden Femurkondylen iibereinander

projizieren (11, 12).



Die unterschiedlichen Schweregrade nach Dejour sind wie folgt charakterisiert (s. auch

Abb.1):

Dejour Grad A: Dieser leichtere Grad wird durch eine positives ,,Crossing-Sign*
(siehe Pfeil Orange) definiert. Das ,,Crossing-Sign* selbst wird als ein Uberkreuzen
der Trochleakontur nach ventral tiber eine gedachte verldngerte Linie der ventralen

Kortikalis des Femurs beschrieben.

Dejour Grad B: In diesem Fall handelt es sich bereits um eine schwerere Dysplasie,
welche definiert ist durch einen zusitzlich auftretenden Knochensporn, der sich

etwas proximal des Beginns der Trochlea femoris befindet (Pfeile in Schwarz).

Dejour Grad C: Dabei lésst sich eine Doppelkontur des lateralen Kondyls
feststellen, welche durch eine Hyperkonvexitét des lateralen Kondyls und eine

Hypoplasie des medialen Kondyls zustande kommt (Pfeil Griin).

Dejour Grad D: Dieser stellt eine Kombination aus supratrochlearem Sporn und
einer Doppelkontur in den lateralen Rontgenaufnahmen dar (Pfeile in Rot) (9, 12-

14).

Dejour A Dejour B Dejour C Dejour D

A

Abbildung I Dejour Grad A bis D (modifiziert nach Paech et. al (12)



Abbildung 2 Dejour A (oben links), Dejour B (oben rechts), Dejour C (unten links) sowie Dejour D (unten rechts)

In Abbildung 2 sind beispielhaft je ein Rontgenbild fiir die jeweiligen Gruppen Dejour A-
D aus der fiir die Studie verwendeten Datenbank dargestellt.
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1.2.2 Epidemiologie der Trochleadysplasie

Die Patellaluxation hat eine Privalenz in der Allgemeinbevolkerung von circa 6/100.000
Personen, mit einem Peak bei den 10—17-Jéhrigen auf ca. 29/100.000 Personen (15).
Zudem stellt die Patellaluxation die hdufigste Ursache einer akuten Knieverletzung im
Wachstumsalter dar und ist der hdufigste Grund fiir ein Himarthros im Wachstumsalter
(16). Die Trochleadysplasie gilt als ein pradisponierender Faktor fiir eine
Patellainstabilitdt. Dejour et al fiihrte bereits 1994 eine anatomisch radiologische Studie
mit Patient*innen durch, die unter Patellainstabilitit litten, und stellte dabei fest, dass bei

85% der Patient*innen mit Patellainstabilitit eine Dysplasie der Trochlea femoris vorlag
(6).

Die Trochleadysplasie ist aulerdem mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit fiir weitere
Dysplasien, wie beispielsweise der Hiiftdysplasie (DDH), vergesellschaftet. So wurde
unter Neugeborenen eine 2,4fach erhohte Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen einer

Trochleadysplasie vorgefunden, sofern die Patient*innen unter DDH litten (17).

In einer 2021 durchgefiihrten epidemiologischen Studie mit 359 untersuchten Kniegelenks-
Rontgen wurden in 61.5% der untersuchten Fille keine pathologische Form, in 21.4% eine
milde Form, in 12.7% eine moderate Form sowie in 4.4% eine schwere Form von
Trochleadysplasie festgestellt. Es wurden allerdings keine geschlechtsbezogenen

Unterschiede hinsichtlich der Schwere der Trochleadysplasie festgestellt (14).

1.2.3 Diagnostik

Patient*innen mit Patellainstabilitdt werden klinisch hiufig vorstellig mit Knieschmerzen,
vor allem ventral iiber der Patella, wohingegen Patient*innen hiufig nach einer

Patellaluxation oft notfallméBig vorstellig werden.

Diagnostisch sind folgende Punkte relevant:

1.) Anamnese
2.) die klinische Diagnostik (im Liegen und im Stehen)

3.) die radiologische Diagnostik
11



Zu Beginn ist eine Anamnese und falls moglich, eine genaue Anamnese des
Unfallhergangs sowie eine strukturierte klinische Untersuchung indiziert (18). Die beiden
unteren Extremitéten sollten im Seitenvergleich inspiziert werden. Dabei sollten, falls
vorhanden, Beinldngendifferenzen, Achsdeviationen oder auch mdgliche
Muskelasymmetrien diagnostiziert werden. Eine Untersuchung des Bewegungsumfangs
des Kniegelenkes passiv sowie aktiv nach der Neutral-Null-Methode sollte jedenfalls
durchgefiihrt werden (19).

Untersuchungen im Liegen:

Im Liegen konnen der Apprehensions-Test und der Relokationstest nach Fulkerson
durchgefiihrt werden. Beim Apprehensions-Test wird versucht, die Patella nach lateral aus
threm Gleitlager herauszudriicken/schieben. Wichtig ist, dass die Patient*innen den
Musculus quadrizeps entspannen. Wiahrend der Ausfithrung kommt es bei positivem Test
zum reflektorischen Anspannen des Muskels, um eine Subluxation/Luxation zu
verhindern. Dies gilt als pathognomonisch fiir eine PFI (18, 20). Beim sogenannten
Relokationstest nach Fulkerson wird das Bein vom Untersuchenden gestreckt gehalten, die
Patella wird versucht mittels Druckausiibung nach medial zu luxieren und wéahrenddessen
passiv flektiert. Kommt es zur Subluxation/Luxation oder zu einem spontanen Einhaken

der Patella bei Flexion so ist dieser Test positiv und deutet auf eine mediale Instabilitét hin
(18).

Messung des Q-Winkels:

Es erfolgt die Messung des sogenannten Q-Winkels, welcher sich zwischen zwei Geraden
aufspannt: einer Geraden iiber die Spina iliaca anterior superior hin zum Patellazentrum

und einer zweiten Geraden vom Patellazentrum iiber die Tuberositas tibiae hinweg (21).

Es herrscht jedoch in der Literatur keine absolute Einigkeit, in welcher genauen Stellung
sich die Patient*innen wihrend dieser Messung befinden sollten und daher kommt es zu
unterschiedlichen Winkel-Gradangaben, welche je nach Kniegelenksstellung
unterschiedlich zu interpretieren sind. Um eine valide Messung zu erhalten, sollte die
Patella auf jeden Fall zentriert sein und das Bein in neutraler Rotationsstellung gehalten

werden (18). Mizuno et al. spricht von einem erh6hten Risiko fiir laterale Subluxation oder
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Luxation bei grofem Q-Winkel (22). Pagenstert et al. kamen in ihrer Literaturrecherche zu
dem Schluss, dass ein Winkel von < 20° keine Pathologie ausschlief3t, jedoch ein Winkel >
20° ein Problem im patellofemoralen Gelenk darstellen kann, da in diesem Fall von einer,

im Sinne der Biomechanik, ungiinstigen Gelenksstellung gesprochen werden kann (18).

Untersuchungen im Stehen:

Im Stehen erfolgt die Begutachtung der Beinachse, da eine valgische Achse mit einem
erhohten Aufkommen von patellofemoralen Problemen einhergehen kann (19, 23). Bei der
Untersuchung im Stehen sollte desweiteren eine Untersuchung von ventral, dorsal sowie
seitlich durchgefiihrt werden, wobei besonders auf die Beinlédnge sowie Beinachse geachtet
werden muss. AnschlieBend soll eine Untersuchung des Gangbilds stattfinden. Dabei
sollte auf mogliche Auffilligkeiten wie Schonhinken, Ausweich- oder Ersatzbewegungen

geachtet werden (19).

Untersuchungen im Sitzen/beim Aufstehen:

Im Sitzen kann auf eine Atrophie des Musculus vastus medialis obliquus geachtet werden.
Sollte dies der Fall sein, kann von einer vergroerten Subluxationswahrscheinlichkeit
ausgegangen werden, da die Stabilisierung nach medial damit weniger stark vorhanden ist
(18). Desweiteren kann auf die Gleitbewegung der Patella beim Aufstehen geachtet
werden. Dieser Test wird als dynamischer Patellatest bezeichnet. Dazu werden die
Patient*innen aufgefordert, aus dem Sitzen langsam aufzustehen und die Knie zu strecken
oder die Knie im Sitzen zu strecken. Die Patella wird dabei von ventral betrachtet und
sollte dabei eine Gerade bestreiten. Liegt ein sogenanntes J-Sign vor, beginnt die Patella
mit einer geradlinigen Bewegung und weicht am Ende der Extension nach lateral ab, sie
beschreibt also eine umgekehrte J-Form. Dies ist hinweisend auf eine Pathologie im

Bereich der Trochlea femoris (18).

Radiologische Diagnostik:

Radiologisch kann eine Diagnostik mittels Rontgen, Magnetresonanztomographie oder

auch Computertomographie erfolgen. Die einzelnen diagnostischen Verfahren haben
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unterschiedliche Vor- und Nachteile, wobei die Rontgenuntersuchung, die am besten

verfiigbare und am schnellsten durchfiihrbare Diagnosemdglichkeit darstellt.

Die Rontgenuntersuchung ist zudem kostengiinstiger im Vergleich zur CT - oder auch
MRT-Untersuchung (24). Im Zuge der Diagnostik der Trochleadysplasie kann das Rontgen
als Basisdiagnostik herangezogen werden, wobei vor einem operativen Eingriff ergédnzend
eine Schnittbilddiagnostik durchgefiihrt werden sollte (11). Beim Rontgen sollte eine
Aufnahme des Kniegelenks in 3 Ebenen stattfinden. Die Standardaufnahmen bestehen aus
einem lateralen Strahlengang, einem a.p. Strahlengang sowie einer axialen Patella-
Zielaufnahme (11, 12). Bei Verdacht auf Patellaluxation empfiehlt sich eine zusitzliche
Patella-Defilée Aufnahme, um einen Eindruck der Patella in ihrem Gleitlager in
unterschiedlichen Kniegelenksstellungen zu erhalten. Dazu miissen die Beine in 30°, in 60°
sowie in 90° Beugung gelagert werden. In jeder Beugestellung wird jeweils eine axiale

Rontgenbildaufnahme angefertigt (11, 12, 25).

Zudem kann eine Ganzbeinstandaufnahme Aufschluss iiber eine mogliche
Achsenfehlstellung geben. Diese kann in Anlehnung an den klinischen Befund erfolgen
(23). Die Hauptvorteile der Schichtbilddarstellung wie mit einer MRT sind, die
Beurteilung von Weichteilen wie beispielsweise dem medialen patellofemoralen Ligament
(MPFL) und deren Lédsionsmoglichkeiten sowie eine genauere Beurteilung der
Morphologie der Trochlea femoris. Auch gibt es bei einer MRT-Untersuchung keine
Strahlenbelastungen, was besonders bei Kindern und Jugendlichen nicht aufler Acht

gelassen werden darf (23, 24).

Messung des TT-TG Abstandes:

Die CT-Untersuchung hat wiederum Vorteile bei Bestimmungen von Torsionsfehlern oder
genaueren Messungen wie dem TT-TG-Abstand. Dies ist ein MaB fiir die Langendifferenz
zwischen der Tuberositas tibiae und der ,,trochlear groove* (tiefster Punkt der Trochlea
femoris) in Bezug zur Referenzlinie (Verbindungslinie zwischen den beiden femoralen
Kondylenhinterkanten). Dieser wird je nach Literatur bis <14/15mm beziehungsweise
<20mm als normal, zwischen 15 und 20mm wird eine OP-Indikation kontrovers diskutiert,

ab >20mm als absolut pathologisch eingestuft (12, 23, 26).
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1.2.4 Therapie

Im Folgenden soll hauptsichlich auf die Therapie der Trochleadysplasie eingegangen
werden. Die Trochleadysplasie gilt als wesentlicher kndcherner Risikofaktor fiir
Patellaluxationen. In den meisten Fillen muss aber auf weitere vorliegende Pathologien,
die jeweilige individuelle Anatomie sowie auch das Patient*innenalter eingegangen

werden, um die Patient*innen addquat zu behandeln (27).

Geht man von einer erstmaligen Patellaluxation aus, kann diese, wenn keine
osteochondralen Frakturen (,,flake fractures*) vorliegen, auch konservativ behandelt
werden (28). In der Literatur herrscht aber Uneinigkeit dariiber, ob nicht bereits die
Erstluxation auch schon einer operativen Therapie zugefiihrt werden sollte. So kommen
einige Studien zum Ergebnis, dass die Reluxationsrate beziehungsweise die Instabilitét bei
primar konservativen Ansitzen erhoht sei (29-32). Bei einer Patellaluxation mit
Trochleadysplasie konnen diverse operative Verfahren zum Einsatz kommen, wobei bei
Kindern zumeist nur Weichteileingriffe vorgenommen werden und von kndchernen
Transpositionen Abstand genommen wird (33). Die Trochleaplastik stellt beim
Erwachsenen die hdufigste Methode zur Korrektur einer Trochleadysplasie mit
Patellaluxation dar. Sie wird oft gemeinsam mit anderen operativen Verfahren wie der
MPFL-Rekonstruktionen oder dem ATTT (anterior tuberositas tibiae transfer) kombiniert,
um alle pradisponierenden Faktoren zu adressieren (27). Wurde eine MFPL-
Rekonstruktion als alleinige Operation bei Patellaluxation mit Trochleadysplasie
durchgefiihrt, zeigte sich, dass die Rate an Rezidiven und somit auch die Rate an
Revisionsoperationen héher war (34). Deshalb befiirworten einige Studie im Falle von
Dejour B, C und Dejour D Trochleadysplasien zusitzlich eine Trochleaplastik anzustreben,
um die (7) Rate an Reluxationen zu minimieren beziehungsweise sogar auf nahezu 0% zu

reduzieren (35, 36).

Abschlieflend kann also festgehalten werden, dass die Therapieentscheidung im Falle einer
PFI beziehungsweise Patellaluxation mit Trochleadysplasie von vielen verschiedenen
Faktoren abhédngig gemacht werden muss, um fiir Patient*innen ein bestmogliches

Therapieergebnis zu erhalten.
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1.2.5 Convolutional Neural Network (CNN)

CNN-Netzwerke stellen eine Untergruppe aus dem groflem Bereich der Artificial
Intelligence dar. Diese Netzwerke werden in der Medizin seit geraumer Zeit eingesetzt, um

verschiedenste Hilfestellungen zu geben.

CNN-Netzwerke bestehen aus verschiedenen Blocken bzw. Schichten(,,layers®), welche in
sogenannte convolution layers, pooling layers sowie fully connected layers eingeteilt
werden. Diese drei Blocke besitzen unterschiedliche Aufgabenverteilungen, wobei im
Bereich der convolution layers sowie pooling layers eine Extraktion eines Merkmals
stattfindet, welches im Bereich der fully connected layers in eine finale Form,
beispielsweise eine Klassifikation, gebracht wird. Das Netzwerk selbst lernt durch Training
iber eine vorher angefertigte Datenbank, wobei im Hintergrund verschiedenste
mathematische Operationen durchgefiihrt werden. Diese analysieren Gittermuster, wie sie
in Pixeln einer Bilddatei vorkommen, weshalb die Netzwerke sehr effizient in der
Verarbeitung von Bilddaten sind. Jede Schicht gibt ihre gewonnenen Daten an die néchste
Schicht weiter, wodurch der gesamte Prozess immer komplexer wird. Innerhalb des
Trainings existieren verschiedene Mechanismen, welche dafiir sorgen, dass das Netzwerk
einen Abgleich zwischen der selbst errechneten ,,Vorhersage®™ und der in der Datenbank
hinterlegten wahren Aussage herstellen. Anhand dieses Abgleichs werden innerhalb der
Trainingsphase vom Netzwerk selbst Updates vorgenommen, um die bestmdglichen
Ergebnisse zu erzielen. Daher lernt das Netzwerk iterativ und entwickelt sich selbst weiter

(37, 38).

Ein sehr komplexes CNN-Modell wie ,,VGG16*“ wurde 2014 verdffentlicht und bietet im
Bereich der Bilderkennung mit groBen Datensédtzen immer noch gute Ergebnisse und wird
haufig eingesetzt. Das Training dieses Netzwerkes ist aber aufgrund der gro3en
Parameteranzahl zeitaufwandiger im Vergleich zu den neueren Netzwerken. Deshalb
kommen seit 2015 sogenannte ,,ResNet-CNN*“ zum Einsatz. Diese Netzwerke bilden eine
Zusammenfassung von verschiedenen Netzwerken fiir verschiedene Anwendungszwecke
und bieten im Vergleich zu ,,VGG16* eine geringere Komplexitdt. Dadurch konnten
beispielsweise mit EfficientNet, welches 2019 veroffentlicht wurde, genauere Ergebnisse

bei kiirzeren Trainingszeiten erzielt, zusdtzlich die Genauigkeit durch eine
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zusammengesetzte Skalierungsmethode fiir Tiefe, Breite und Aufldsung sogar noch weiter

erhoht werden (EfficientNet-BO-EfficientNet-B7) (39-41).

In der Medizin wurden bereits mehrfach positive Ergebnisse mithilfe von CNNs erzielt.
Beispielsweise wurde Lungentuberkulose auf Thoraxrontgenbildern erkannt (42).

Desweiteren wurden anhand von Rontgenbildern anatomische Regionen klassifiziert (43).

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, ein AI-Modell hinsichtlich femoraler
Trochleadysplasie zu trainieren, um eine valide KI-generierte Vorhersage zu treffen, ob
das présentierte Knie Rontgenbild entsprechend der Dejour Klassifikation als pathologisch

zu werten ist oder nicht.

2 Material und Methoden

In diese Studie wurden Patient*innen eingeschlossen, welche zwischen den Jahren 1995
und 2023 mit der Diagnose ,,Patellaluxation* am Kinderzentrum der Medizinischen
Universitit Graz vorstellig waren. Insgesamt wurden 769 Patient*innen in diese Studie
inkludiert. Bei 650 Patient*innen lag ein Kniegelenksrontgen in 3 Ebenen vor. Nach
Anwendung der Ausschlusskriterien wurden 457 Rontgenbilder fiir diese Studie

verwendet. Die Ausschlusskriterien lauteten wie folgt:
1.) stattgehabte Operation am Kniegelenk/ resp. der Trochlea femoris
2.) starke Abweichung von exakt lateraler Projektion des Rontgenbildes (in etwa 15°)

Die ausgehobenen Kniegelenksrontgen wurden 2523 Knie Rontgenbildern von Kindern
und Jugendlichen gegeniibergestellt, welche im Rahmen von Kontrolluntersuchungen an
der klinischen Abteilung fiir Kinderrradiologie des Universitéitsklinikum Graz durchgefiihrt

wurden und in einer Datenbank der Kinderradiologie bereits vorhanden waren.

Die Kontrollrontgenbilder wie auch die Rontgenbilder der Patient*innen mit der Diagnose
»Patellaluxation* wurden anonymisiert an einen lokalen Computer der Kinderradiologie

transferiert.
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2.1 Datenanonymisierung

Im Anschluss an die Datensatzerstellung wurden die Rontgenbilder anonymisiert. Hierzu
wurde jedes einzelne Bild iiber ein speziell programmiertes Python Skript mit einer

individuellen ID versehen. Als Basis diente ein Paket mit dem Namen ,,pydicom* (44).

Im ersten Schritt wurden die Dateinamen anhand der DICOM-Header Informationen
erstellt. Mit Hilfe von ,,blake2b* (45) wurden kryptographische Hashes bestehend aus
LHInstitution* und ,,Patient*innen ID* herangezogen, um verkettete Zeichenfolgen zu
erhalten. Um die schlussendlichen Zeichenfolgen zu erhalten, wurden die oben erstellten
mit ,,SHA-3-256% nochmals gekreuzt (46). Durch diese Prozedur erhielt jede*r Patient*in
einen individuellen Schliissel aus Zahlen und Buchstaben, der aber nicht zuriickverfolgbar

ist (rot markierter Teil der ID).

Der nachfolgende Teil (griin markierter Teil der ID) des Dateinamens wurde durch
folgende Schritte erstellt: vom Zeitstempel der Erfassungszeit wurde ein 9-stelliger, aus der
,Patient*innen ID* erstellten Hash subtrahiert und damit die originalen Aufnahmedaten
irreversibel verschleiert, wobei die Intervalle zwischen den einzelnen Daten aber noch
erhalten wurden. Zum dritten Teil (blau markierter Teil der ID) gehoren eine
Seriennummer sowie eine Bildnummer, welche jeweils aus zwei Ziffern bestehen.
Anschlieend stehen Abkiirzungen fiir die anatomische Region des Rontgenbilds sowie

abschliefend Geschlecht (47).
Beispielhaft fiir die Anonymisierung hier eine ID:

ID 000619 cded3929211893a07celcec48b801aala95573baad9¢c34dd30f64e7077737cc4
0385456338 02-02 LEG-NO_F.jpg.

Das Alter der Patient*innen wurde aus den DICOM-Header Informationen extrahiert und

in der Datenbank iibernommen.

Nach der Erstellung der Datenbank wurden die Bilder manuell gesichtet und vom
Verfasser anhand der Dejour Klassifikation in die Gruppen Dejour A, Dejour B, Dejour C
sowie Dejour D eingeteilt. Rontgenbilder, welche stark von einer seitlichen Projektion des

Knierontgens abwichen, wurden in diesem Schritt aus der Datenbank entfernt. Somit
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konnten schlussendlich die Gruppen Dejour A mit n=97, Dejour B mit n=59, Dejour C mit

n=175 sowie Dejour D mit n=126 Rontgenbildern erstellt werden.

Die Vergleichsgruppe ohne Pathologie umfasste nach Durchsicht und Ausschluss von
Rontgenbildern mit Frakturen oder anderen kndchernen Pathologien eine Zahl von n=475.

Gesamt wurden somit 932 Rontgenbilder in die Arbeit eingeschlossen.

Fiir die Erstellung eines Testsatzes wurden zuféllig 80 Rontgenbilder aus den vier Dejour
Gruppen A-D separiert. Aus der Gruppe der als normal definierten Bilder wurden ebenfalls
insgesamt 80 Bilder zufillig als Testdatensatz exprimiert. Die iibrigen Rontgenbilder in
den Dejour Gruppen A-D wurden fiir das Training eines Convolutional Neural Network

(CNN)-Modells bereitgestellt.

2.2 Rontgenbild Selektion

Die in der Studie verwendeten Rontgenbilder wurden an der Universitétsklinik fiir
Radiologie, Klinische Abteilung fiir Kinderradiologie, Medizinische Universitit Graz
angefertigt und anschlieBend im lokalen System abgespeichert. Das lokale Bildarchiv wird
Picture Archiving and Communication System (PACS) genannt. Dort sind die Bilddaten
im Digital Imaging and Communications in Medicine Format (DICOM) abgespeichert.

2.3 Bilddatenverarbeitung

Die DICOM Bilddateien wurden nach dem Download aus dem PACS auf einem lokalen
Netzwerk gespeichert und anschlieBend in das géingige Bildformat JPEG umgewandelt.
Die DICOM Bilddateien bestanden aus verschiedenen Bildgrof8en mit unterschiedlichen
Graustufen zwischen 12-Bit beziehungsweise 16-Bit. Um die Bilder auf die Bearbeitung
mit den beiden CNN-Algorithmen vorzubereiten, wurden folgende unten im Text

beschriebenen Schritte durchgefiihrt.

Die Konvertierung der DICOM Bilddateien in 16-Bit JPEG-Dateien wurde mithilfe eines
Python Packages namens ,,pydicom* durchgefiihrt. So wurde die PixelgroBen im Original

belassen, die unterschiedlichen Graustufen hingegen auf ein Spektrum von 16bit
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standardisiert. Zusétzlich wurden die Rontgenbilder iiber ein Post-Processing mittels
»exposure” — Modul des Python ,,scikit-image*- Package von urspriinglichen 16-bit Input
in float64 konvertiert. Bei dieser Konvertierung wurden die Graustufen durch 65,535
geteilt. Die Intensitit der JPEG-Dateien wurden dann um die oberen sowie unteren 0,05%
Perzentilen der Bild Histogramme beschnitten. AbschlieBend wurde mittels ,,exposure
adapthist™ tiber ,,Standardeinstellungen® eine Kontrastverbesserung durchgefiihrt. Die

somit erhaltenen float64-Bilddaten wurden in 8-bit konvertiert und abgespeichert. (47)

2.4 Training der KI-basierten Modelle

In dieser Studie wurden zwei verschiedene CNN-Modelle zur Auswertung herangezogen.
Diese tragen die Bezeichnungen EfficientNet-B4 sowie YOLOVS (39, 48). Aufgrund von
Einschriankungen in Bezug auf den Graphikspeicher konnte das CNN-Modell EfficientNet-

B7 nicht zur Anwendung kommen.

Die oben genannten Modelle wurden allesamt anhand des Imagenet Datensatzes
vortrainiert. Anhand dieses Datensatzes konnten fiir die Studie die Prinzipien des
sogenannten Transfer-Lernen angewendet werden. Bei diesem Transfer-Lernen werden die
tiefen Ebenen des CNN nicht verdndert, die oberflachlicheren Ebenen des CNN aber sehr
wohl trainiert. Diese zuletzt genannten ,,Layer des CNN* sind fiir die Vorhersage eines
Bildes essenziell. Die Trainingszeiten des CNN konnen anhand dieser Methoden deutlich

verkiirzt werden (49).

In der Studie wurden die neuronalen Netzwerke auf einem Personalcomputer mit Linux
Betriebssystem und 8 Gigabyte Grafikkartenspeicher trainiert. Zum Einlesen und
Trainieren der CNN-Modelle wurde die FastAl Python-Bibliothek verwendet (50). Die
Rontgenbilder wurden nach den oben genannten Bildbearbeitungen in das Trainingsmodell

eingefiigt.

Um die Modelle weniger anfillig fiir Datenvariabilititen zu machen, wurde ein FastAl-
Modul namens ,,aug_transformers* angewendet. Dieses Modul fiihrt folgende Schritte auf
jedem Bild durch: zufélliges Umdrehen mit einer Wahrscheinlichkeit von p=0,5, zufélliges

Drehen des Bildes um maximal 10° mit einer Wahrscheinlichkeit von p=0,75, Erhohung
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von Kontrast und Helligkeit um den Faktor 0,2 mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,75 und
abschlieBend ein Zoomen in einen zufillig ausgewdhlten Bereich des Bildes mit einer

Zoomrate zwischen 1,0 und 1,1 und einer Wahrscheinlichkeit von 0,75.

Alle vorher genannten Modelle wurden mit 100 Zyklen (= Epochen oder ,,Epochs*)
trainiert, um eine bestmdgliche Performance zu erhalten. Anhand des Validierungssatzes
konnten die leistungsstarksten Kombinationen aus den Modellen ausgewertet und
gespeichert werden. Die besten Validierungswerte erreichten die Modelle in Experimenten
um den Zyklus 40, wodurch 100 Zyklen mehr als genug waren, um mit gegebenen
Parametern das bestmdgliche Ergebnis zu erreichen. Der Optimizer Adam erzielte eine

Lernkurve von ¢ = 0,0001.

Da nun bereits eine Datenbank mit pathologischen beziehungsweise nach Dejour
klassifizierten Knie Rontgenbildern sowie nicht pathologischen Knie Rontgenbildern
erstellt worden war, wurde ein weiteres Al-Tool angewandt: eine computerbasierte
Objekterkennung. Es existieren bereits einige Studien, die positive Ergebnisse im Umgang
mit grofen Datenmengen im Zusammenhang mit Erkennung von Pathologien bei

Rontgenbildern erzielen konnten (51-53).

Es wurden 5 Gruppen erstellt: Dejour-Gruppen A, B, C und D mit jeweils pathologischen
Rontgenbildern sowie Gruppe N mit nicht pathologischen Rontgenbildern. Die
anonymisierten Rontgenbilder wurden tiber ein online verfligbares Computer Vision
Annotation Tool (CVAT) (54), auf welches mit einem handelsiiblichen Webbrowser

zugegriffen wurde, hochgeladen, um sie dort mit verschiedenen Labels zu versehen.

So wurden auf die Gruppennamen jeweils gleichlautende Labels erstellt, anhand derer

anschlielend die Objekterkennung stattfinden sollte.

Beispielsweise wurde fiir die Gruppe Dejour A ein Label Dejour A, Gruppe Dejour B ein

Label Dejour B usw. erstellt.

Mit Hilfe des CVAT konnte der ,,Point of Interest®, das heif3t jener Bereich am
Rontgenbild, welcher fiir die Klassifikation nach Dejour entscheidend ist, markiert werden.
Dazu wurde iiber jedem Rontgenbild ein Rechteck in variabler GréB3e iiber dem Point of

Interest aufgezogen. Durch das Aufziehen des Rechteckes liber dem jeweiligen
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Rontgenbild, wurde das Rontgenbild gleichzeitig mit dem jeweils vorausgewihlten

zugehorigen Label versehen.

AnschlieBend wurden die Bilder mit einem State-of-the-art Neuralen Netzwerk fiir
Objekterkennung namens YOLOVS trainiert (55). Dazu wurden aus der erstellten
Datenbank der Rontgenbilder 200 Bilder zufdllig separiert um als Trainingsset zu
fungieren. Die restlichen Rontgenbilder wurden als Kontrollset benutzt. Auf einem Linux
basierten Windows PC wurden nun 100 ,,Epochs‘ oder Trainingszyklen mit dem

YOLOvS5-Modell, welches unter ,,COCO* vortrainiert wurde, ausgefiihrt (56).

2.5 Testparameter

Die weit verbreiteten Parameter fiir die Performance von Neuronalen Netzwerken wie
Sensitivitit (TPR), Spezifitdt (TNR), F1-Score (F1) sowie der Youdens-Index(J) kamen
auch in diesem Fall zur Anwendung (57). Um die Kennzahlen fiir den Test zu ermitteln,
wurden Konfusionsmatrizen erstellt. Diese enthalten ,,richtig positive™ (TP), ,,falsch
positive* (FP), ,richtig negative™ (TN) sowie ,,falsch negative® (FN) in einem Raster.

Verglichen werden positive sowie negative Vorhersagen mit realen Bedingungen.

TP

Sensitivitét (=recall): TPR =
TP+FN

TN
TN+FP

Spezifitit: TNR =

TP
TP+FP

Positiver Vorhersage Wert (=precision): PPV =

TN

Negativer Vorhersage Wert: NPV =
TN+FN

TP+TN

Genauigkeit (=accuracy): ACC = P p—

F1-Score: F1 = 2L
2TP+FP+FN

Zudem wurden t-Tests zur Analyse der verschiedenen Datensitze in Bezug auf die
Altersverteilung durchgefiihrt. Die Voraussetzungen zur Verwendung der t-Tests wurden
zuvor mittels Q-Q Plot visuell iiberpriift und mittels Kolmogorov—Smirnov Test

rechnerisch bestétigt.
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2.6 Statistik

Die statistischen Analysen sowie Berechnungen wurden mit IBM SPSS Statistics Version

21 (IBM, Armonk, New York, United States) durchgefiihrt.

2.7 Ethikvotum

Fiir die Datenauswertungen dieser Studie wurde um ein Votum der Ethikkommission der
Medizinischen Universitit Graz (IRB00002556) angesucht. Auf die Einholung
individueller Einverstidndniserkldrungen der Patient*innen und der Sorgeberechtigten
konnte aufgrund des retrospektiven Studiendesigns verzichtet werden. Die

Referenznummer des positiven Votums lautete 34-119 ex 21/22.
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3 Ergebnisse — Resultate mit graphischen Darstellungen

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der durchgefiihrten Tests mit den trainierten KI
basierten Modellen angefiihrt. Im ersten Teil werden die Ergebnisse des CNN-Modells
EfficientNet B4, im zweiten Teil die Ergebnisse der Objekterkennungsanalyse mittels

YOLOVS prasentiert.

Das Alter der pathologischen Félle betrug im Mittel 14,5 +/- 2,2 Jahre. Das Alter in der
Kontrollgruppe betrug durchschnittlich 13,9 +-/ 2,9 Jahre und der Unterschied zwischen
den beiden Gruppen war statistisch signifikant (t-Test p=0.001).

Der ungesehene Test-Datensatz (jener Datensatz, der fiir den abschlieBenden Test im
Anschluss an das Training verwendet wurde) wies ein Alter von 14,3 +/- 2,6 Jahre auf, der
Kontrolldatensatz hatte ein durchschnittliches Alter von 14,3 +/- 2,4 Jahren. Der
Unterschied fiir diese insgesamt 160 Bilder war nicht statistisch signifikant (t-Test

p=0.959).

Die Verteilung der Geschlechter war nahezu identisch, mit 51,5% minnlichen und 48,5%

weiblichen Fillen.

3.1 Ergebnisse CNN Modell EfficientNet B4

Beginnen mochte ich mit den Ergebnissen aus dem CNN Modells EfficientNet B4. Dabei

wurden zwei unterschiedliche Studienmodelle gewéhlt:
1. korrekte Klassifikation in die 4 Dejour Typen A-D oder N (=nicht pathologisch)

2. korrekte Vorhersage von pathologisch vs. nicht pathologisch (YES/NO)

24



Bei dem Vorhersagetest konnten folgende Ergebnisse erzielt werden.

Vorhersagen CNN-Modell EfficientNet B4

Gruppen Dejour A-D/ N A B C D N Gesamtergebnis
A 5 1 3 20
B 5 8 1 20
C 1 2 7 20
D 2 7 3 20
N 1 80
Gesamtergebnis 19 6 23 19 93 160

Tabelle I Testung EfficientNet B4 Dejour Gruppen A-D sowie N

In obiger Tabelle 1 wurden in einem Testdurchlauf pro Gruppe (Dejour A-D sowie N)

jeweils 20 Rontgenbilder separiert und fiir die Testung verwendet. Korrekt zugeordnete

Anzahl an Bildern wurde griin markiert und hervorgehoben.

So konnten in der Gruppe Dejour A 55%, in der Gruppe Dejour B 30%, in der Gruppe

Dejour C 50% und in der Gruppe Dejour D 40% korrekt zugeordnet werden.

Gruppeniibergreifend (Dejour A-D) konnten 43,75% aller Rontgenbilder korrekt

klassifiziert werden.

Die Gruppe N hingegen weist eine hohe korrekte Vorhersagerate mit 98,7% auf. Das
bedeutet, dass das CNN eine hohe Vorhersagequalitit aufweist, sofern das préasentierte

Rontgenbild keine Pathologie besitzt.
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Vorhersagen des CNN Modells EfficientNet
B4
Tatsdchlich vorliegende
Pathologie A B C D N pro Gruppe
A 1 4 20
B 5 4 7 20
C 1 1 4 20
D 2 11 20
Gesamtergebnis 23 6 33 18 80

Tabelle 2 Testung EfficientNet B4 Dejour Gruppen A-D

Tabelle 2 zeigt die Verteilung eines weiteren Trainingslaufes, durchgefiihrt mit dem CNN
Modell EfficientNet B4. In diesem Fall wurde ausschlieBlich auf die korrekte Zuordnung
(griin markiert) zu den einzelnen pathologischen Gruppen Dejour A-D geachtet und die
Gruppe N (=nicht pathologisch) ausgeschlossen. Wie bereits in Tabelle 1 sind in den
Zeilen die jeweilige Anzahl an separierten Rontgenbildern der einzelnen Gruppen
eingetragen. So wurden auch in diesem Fall pro Gruppe (A-D) 20 Rontgenbilder fiir den
Test verwendet. Davon wurden in der Gruppe A 15 richtig zugeordnet, 1 Bild der Gruppe
B und 4 Bilder der Gruppe C. 4 Bilder wurden in der Gruppe B korrekt zugeordnet, 5
Bilder félschlicherweise der Gruppe A sowie 4 der Gruppe C und 7 der Gruppe D. In der
Gruppe C wurden 14 Rontgenbilder korrekt, jeweils 1 Bild den Gruppen A und B sowie 4
Bilder der Gruppe D zugeordnet. 7 Bilder wurden in Gruppe D richtig, 11 der Gruppe C
und 2 Bilder der Gruppe A falsch zugeordnet.
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N pro Gruppe
Tatsachlich

vorliegende Pathologie

Vorhersagen des CNN-Modells

EfficientNet B4
N pro Gruppe

NO YES
NO 80 1
YES 80 21
Gesamtergebnis 160 100 60

Tabelle 3 Testung EfficientNet B4 Gruppen YES (Dejour A-D) und N (nicht pathologisch)

AulBlerdem wurde in einem weiteren Test eine Unterscheidung hinsichtlich Pathologie

vorgenommen. Hierzu wurde eine Einteilung in YES (=vorliegende Pathologie

entsprechend einer Dejour Gruppe A-D) und NO (=nicht pathologisch) vorgenommen.

In oben dargestellter Tabelle 3 sind in den Zeilen die jeweilige Anzahl an Rontgenbildern,

welche der jeweiligen Gruppe richtig zugeordnet wurden, wiederum griin markiert.

Es wurden pro Gruppe (YES/NO) jeweils 80 Rontgenbilder separiert und diese wiederum

mit dem Netzwerk EfficientNet B4 analysiert und eine Vorhersage der Klassifizierung

vorgenommen. Dabei konnten in der Gruppe NO (=nicht pathologisch) von 80

Rontgenbildern 79 in die richtige Gruppe NO zugeordnet werden und nur 1 einziges Bild

wurde falsch klassifiziert. In der Gruppe YES (pathologisch mit Dejour A-D) wurden aus

80 Rontgenbildern 59 richtig zugeordnet und lediglich 21 falsch der Gruppe NO

zugeordnet. Der Unterschied zwischen den Gruppen “YES” und “NO” war statistisch

signifikant, p<0,001 (Qui-Quadrat-Test). Das bedeutet, dass Patelladysplasien vom

neuronalen Netzwerk tibersehen werden konnen.

3.2 Ergebnisse CNN Modell YOLOVS5

Desweiteren wurden Vorhersage Tests mit dem Netzwerk YOLOvS durchgefiihrt, welches

mittels Objekterkennung eine Zuordnung zu den Gruppen vornehmen sollte.

Hierbei wurden wiederum zwei verschiedenen Varianten gewihlt: die Zuordnung der

Rontgenbilder in die jeweiligen Gruppen Dejour A-D sowie Gruppe N (normal) und eine

zweite Zuordnung in YES/NO Gruppen entsprechend ,,Pathologisch/nicht pathologisch®.
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Abbildung 3 Confusion Matrix YOLOvVS Test mit 5 Vorhersagewerten (Dejour A-D sowie N)

Abbildung Nr. 3 Auf der x-Achse sind die Klassifikationen aufgetragen, in welche die
getesteten Rontgenbilder tatsdchlich eingeordnet wurden, auf der y-Achse sind es die
Vorhersagewerte des durchgefiihrten Testvorganges. Die Matrix zeigt anhand der in den
jeweiligen Késtchen hinterlegten Farbe beziehungsweise deren Deckkraft (niedrige
Deckkraft = schlechtere Vorhersagewahrscheinlichkeit, hohe Deckkraft = bessere
Vorhersagewahrscheinlichkeit) die Wahrscheinlichkeiten einer korrekten Vorhersage an.
So konnten in Gruppe Dejour A 60% korrekt zugeordnet werden, in der Gruppe Dejour B
waren es 5%. In der Gruppe Dejour C wurden insgesamt 40% korrekt vorhergesagt und in
der Gruppe Dejour D waren es ebenfalls 60%. Sieht man sich die Gruppe ,,Control* ndher
an, welche die nicht pathologischen Rontgenbilder enthilt, so wurden dort 97% als nicht
pathologisch vorhergesagt. Das bedeutet, dass das Modell mit 97% Wahrscheinlichkeit ein
nicht pathologisches Rontgenbild als nicht pathologisch klassifiziert und in nur 3% ein
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pathologisches Rontgenbild als nicht pathologisch einstuft. Somit ist eine Spezifitit von

97% gegeben.
10 F1-Confidence Curve
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Abbildung 4 F1-Confidence Kurve der Gruppen DejourA, DejourB, DejourC sowie DejourD

Abbildung 4 zeigt, dass die Gruppe ,,Control* sehr gute Vorhersagewahrscheinlichkeiten
mit F1 Werten und Confidence Werten von nahezu 1,0 aufweist. Die jeweiligen Dejour
Gruppen weisen jedoch geringere Vorhersagewahrscheinlichkeiten in Bezug auf F1- sowie
Confidence Werte auf. Die besten Vorhersagewerte bietet die Gruppe Dejour A, wobei die
gruppeniibergreifende Kurve auf einen maximalen F1 Wert von 0,6 bei einem Confidence

Wert von 0,176 kommt.
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Precision-Confidence Curve
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Abbildung 5 Precision Confidence Kurve der Gruppen Dejour, DejourB, DejourC sowie DejourD

In Abbildung 5 werden die Vorhersagewahrscheinlichkeiten in Bezug auf Precision sowie
Confidence veranschaulicht. Dazu wurden auf der x-Achse die Confidence Werte und auf
der y-Achse die Precision Werte aufgetragen. Die einzelnen Gruppen von Dejour A-D
sowie die Gruppe Control weisen unterschiedliche Kurvenverldufe auf, wobei die Gruppe
Control, wie auch in Abbildung 2 dargestellt, die besten Werte aufweist. Die
gruppeniibergreifende Kurve, in Blau dargestellt, weist eine Precision von 1,00 bei einem
Confidence Wert von 0,967 auf. Unter den Gruppen Dejour A-D weist die Gruppe Dejour

A die besten Werte auf (tiirkiser Kurvenverlauf).
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Precision-Recall Curve
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Abbildung 6 Precision Recall Kurve der Gruppen DejourA, DejourB, DejourC sowie DejourD

In Abbildung 6 werden Precision zu Recall Kurven miteinander verglichen. Die Recall
Werte auf der x-Achse, die y-Achse stellt die Werten der Precision dar. Die hochste
Precision unter den Gruppen DejourA-D konnte in der Gruppe Dejour A erreicht werden.
Gruppeniibergreifend konnte eine maximale Precision von 0,595 bei einem Recall von 0,5

erzielt werden. Die Gruppe Control erreichte die besten Werte mit Precision 0,977.
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Recall-Confidence Curve
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Abbildung 7 Recall-Confidence Kurve der Gruppen DejourA, DejourB, DejourC sowie DejourD

Abbildung 7 zeigt anhand von Kurvenverldufen die Zusammenhinge zwischen Recall auf
der x-Achse und Confidence auf der y-Achse der Gruppen Dejour A-D sowie der Gruppe
,Control“. Die besten Werte konnten wiederum in der Gruppe Control erzielt werden,

wobei in allen Klassen bei 0,00 Confidence ein Wert von 0,94 fiir den Recall erzielt

werden konnte.
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Abbildung 8 Batch 0 Labels DejourA-D sowie Gruppe Control

33



dejoﬁrC 0.8

Abbildung 9 Batch 0 Labels mit Vorhersagewerten der Gruppen DejourA-D sowie Control
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Abbildung 10 Batch 1 Labels mit Vorhersagewerten der Gruppen DejourA-D sowie Control

35



E  : deJourA
2 ng_ﬁ

'\

| dejourA

s,/
}"‘i

Abbildung 11 Batch I Labels der Gruppen DejourA-D sowie Control
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Abbildung 12 Batch2 Labels der Gruppen DejourA-D sowie Control
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Abbildung 13 Batch2 Labels mit Vorhersagewerten der Gruppen DejourA-D sowie Control

Die oben gezeigten Abbildungen 8, 11 sowie 12 veranschaulichen beispielhaft einen

Auszug der vergebenen Labels, die den einzelnen Gruppen Dejour A bis Dejour D sowie
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der Gruppe Control zugeordnet wurden. Die Abbildungen 9 sowie 10 und 13 zeigen
zusitzlich zu den Labels die zugehdrigen Vorhersagewerte, welche vom CNN-Modell

YOLOVS in den Batches 0, 1 und 2 vergeben wurden.

Confusion Matrix
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Predicted
Negative control
'
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-02

background
'
°
£
°
8

' v ' -0.0
Dejour A-D Negative control background

True

Abbildung 14 Konfusionsmatrix YOLOvS DejourA-D sowie Gruppe Negative control

Die Abbildung 14 zeigt eine sogenannte Konfusionsmatrix, welche die Gruppen DejourA-
D sowie die Gruppe Negative Control in Bezug auf die richtigen Gruppenzugehorigkeiten
und die Vorhersagewahrscheinlichkeiten bildlich darstellt. Die Vorhersagewerte sind
zusitzlich nochmals in Farbe veranschaulicht, wobei gilt: je dunkler der Farbton, desto
hoher die Vorhersagewahrscheinlichkeit. So wird deutlich, dass - wenn man die Gruppen
DejourA-D zusammenfasst - eine korrekte Vorhersage in 90% der Félle erreicht werden

kann. In der Gruppe der negativen Kontrolle wurden 91% korrekt zugeordnet.
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Abbildung 15 F1-Confidence Kurve fiir zusammengefasste Gruppen DejourA-D

In Abbildung 15 wurden die Klassen zusammengefasst und die Kurve klassentibergreifend

dargestellt. Dabei kann iiber alle Klassen ein F1 Wert von 0,87 bei einer Confidence von

0,296 erreicht werden.
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Abbildung 16 Precision Confidence Kurve der Gruppen DejourA-D sowie der Gruppe Negative Control

Fiihrt man die Gruppen DejourA-D zusammen so erhdlt man oben angefiihrte Abbildung

Nr. 16, welche die Kurven fiir Precision in Bezug auf Confidence darstellt. Dabei kann fiir
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alle Klassen bei einer Precision von 1,00 ein Wert fiir Confidence von 0,785 erreicht

werden. Dieser Kurvenverlauf ist als dicker Strich dargestellt.
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Abbildung 17 Kurvenverldufe fiir Precision sowie Recall der zusammengefassten Gruppen DejourA-D sowie der Gruppe
Negative Control

Die Abbildung 17 stellt wiederum die drei Kurvenverldufe fiir Precision in Bezug zu
Recall dar. Der hervorgehobene blaue Kurvenverlauf stellt dabei die Kurve fiir alle
Klassen dar. Dabei wurde bei einem Wert fiir Precision 0,893 einen Wert fiir Recall 0,5
erreicht. Die Gruppe Negative Control ist in der Farbe Orange gezeigt mit Precision 0,915

bei Recall 0,5.
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Abbildung 18 Kurvenverldufe fiir Recall sowie Confidence der zusammengefassten Gruppen DejourA-D sowie der
Gruppe Negative Control

Die Abbildung 18 stellt einen Bezug zwischen Recall und Confidence zwischen den
zusammengefassten Gruppen DejourA-D sowie der Gruppe Negative Control her.

Diesbeziiglich kann ein Recall Wert von 0,97 bei Confidence 0,000 erreicht werden.

Zugehorige Kurve ist in Abbildung 16 in der Farbe Blau und hervorgehoben dargestellt.
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4 Diskussion

Die durchgefiihrte Studie wurde anhand retrospektiv analysierter Knie Rontgenbilder in
seitlicher Projektion durchgefiihrt. Ziel war die mogliche Erkennung einer

Trochleadysplasie nach Dejour mithilfe von 2 verschiedenen CNN-Modellen.

Es zeigte sich, dass CNN-Algorithmen in der Lage waren, eine Trochleadysplasie mit
unterschiedlicher Genauigkeit aufzuzeigen. So wurde ein Training mittels selbst erstellter
Datenbank und klassifizierten Rontgenbildern nach Dejour A-D und Vergleich mit einer
Kontrollgruppe N (keine Pathologie nach Dejour) mit dem CNN-Modell EfficientNet B4
durchgefiihrt. Die besten Ergebnisse in den Gruppen Dejour A-D wurden in der Gruppe
Dejour A erzielt. Insgesamt wurden aber nur 11 der 20 Rontgenbilder richtig klassifiziert
also eine Sensitivitdt von nur 55% erreicht. Die Gruppen Dejour B sowie C und D
erreichten noch niedrigere Werte. Die Gruppe Dejour N weist eine Spezifitit von 98,75%
So kénnen nicht pathologische Rontgenbilder mit sehr hoher
Vorhersagewahrscheinlichkeit als nicht pathologisch eingestuft werden, die Unterteilung in
die einzelnen pathologischen Dejour Gruppen ist aktuell noch nicht ausgereift und
fehleranfillig. Jedoch wurden in allen 4 Gruppen Dejour A-D bei insgesamt 80
prasentierten pathologischen Rontgenbildern nur 14 Bilder als falsch negativ eingeordnet,
entsprechend einer Sensitivitit von 82,5%. So werden mit dem CNN-Modell annidhernd

83% als pathologisch klassifiziert, sofern eine Pathologie vorliegend ist.

Aufgrund einer beschriankten Anzahl an Rontgenaufnahmen der einzelnen Dejour-Grade,
war die automatisierte Gruppenzuordnung nur eingeschrinkt moglich, wobei die
Erkennung der Pathologie im Allgemeinen prinzipiell méglich ist. Durch die Verwendung
groBBerer Datenbanken, konnte es moglich sein, bei der Aufgabe der Gruppenzuordnung
bessere Ergebnisse zu erlangen. Da dies derzeit am Standort nicht erzielbar ist, wurde den
Gruppenunterscheidungen weniger Prioritét beigemessen als der bindren Erkennung von
normalen und pathologischen Rontgenbildern, entsprechend der Gruppen Dejour A-D
(Gruppe YES) sowie nicht pathologischen Rontgenbildern (Gruppe NO). Dem
Algorithmus wurden wiederum 80 Bilder pro Gruppe als Test-Datensatz présentiert.
Hierbei konnte eine Spezifitit von 98,75% sowie eine Sensitivitit von 73,75% erreicht

werden. So kann mit sehr hoher Vorhersagerate (98,75%) ein nicht pathologisches Bild
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korrekt als nicht pathologisch klassifiziert und mit hoher Vorhersagerate (73,75%) ein
pathologisches Rontgenbild als pathologisch eingestuft werden.

Des Weiteren wurde gezeigt, dass mit CNN-Modellen wie beispielsweise EfficientNet-B4
gute Ergebnisse in Unterscheidungen getroffen werden konnen, ein Einfluss auf die
genauen Mechanismen des Lernprozesses selbst beziechungsweise das genaue
Unterscheidungsmerkmal nicht vordefiniert werden kann. So kann nicht abschlieend
gekléart werden, woran das CNN-Modell die Unterscheidung zwischen pathologisch oder
nicht pathologisch trifft. So konnten auch andere Merkmale zusétzlich in die Entscheidung
miteinbezogen worden sein, wie Knochenalter, Frakturen, Weichteilschatten oder auch
Auffilligkeiten an Knochenvorspriingen wie der Tuberositas tibiae. Um diesem moglichen
systematischen Fehler entgegenzuwirken, kann mittels Objekterkennung ein vordefinierter
Bereich festgelegt werden, in welchem die Pathologie zu finden ist, um ein genaueres
Ergebnis zu erzielen beziechungsweise einen genauen Bereich vorzugeben, anhand
welchem das CNN-Modell lernt, und versucht unterschiedliche Merkmale zwischen den
pathologischen Rontgenbildern und den nicht pathologischen Rontgenbildern zu finden.
Somit kann durch die Objekterkennung der Lernprozess und damit die spétere
Klassifikation mittels Festlegen definierter Ausschnitte bereits im Vorhinein besser
gesteuert werden. Der Nachteil dieser Variante ist, dass der Aufwand zur Markierung der
Daten deutlich zunimmt. In der Regel miissen diese hindisch mittels Computer-Software
eingezeichnet werden(58). Bei medizinischen Fragestellungen wird dazu in vielen Fillen
Fachpersonal mit entsprechender Expertise bendtigt. Dieses ist oft zeitlich tiberlastet oder
iiberhaupt nicht verfligbar, weshalb nicht beliebig Markierungen angefordert oder
durchgefiihrt werden konnen. Als Alternative hat sich in der Machine Learning
Community der sogenannte ,,Human In The Loop*“-Approach (HITL) etabliert (59, 60).
Das Prinzip dahinter ist, einen Teil des Datensatzes durch menschliche Expert*innen zu
annotieren und anschlieend die Ergebnisse mittels Trainings eines neuronalen Netzes auf
den verbliebenen Datensatz anzuwenden. Danach muss der néchste Teil des Datensatzes
von den Expert*innen lediglich korrigiert werden. Ublicherweise sinkt der
Annotierungsaufwand dadurch erheblich. Zum Ende des Datensatzes sollten die
vorgeschlagenen Markierungen bereits zufriedenstellende Ergebnisse liefern. Der

vorliegende Datensatz bestand aus einer Anzahl an insgesamt 932 Bildern, wobei der
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Anteil an normal befundeten Kniegelenken (n=475) keiner speziellen Aufarbeitung
bedurfte. Diese Anzahl an Daten kann mit einer geeigneten Losung zur Bildmarkierung
innerhalb kurzer Zeit vollstdndig annotiert werden. Ein HITL-Zugang wurde deshalb in

dieser Arbeit nicht verwendet.

Die Studie hatte folgende Limitationen: geringe Anzahl an Stichproben in den einzelnen
Dejour Graden, mogliche menschliche Fehler in der Einteilung der Rontgenbilder in die
Dejour-Grade bzw. auch die potenziell fehlerbehaftete Befundung der Kontroll-
Rontgenaufnahmen durch Radiolog*innen, die Auswahl der trainierten und getesteten KI-
Algorithmen, die Erklarbarkeit der KI-Ergebnisse sowie die Qualitdt der eingeschlossenen

Rontgenaufnahmen.

In diesem Zusammenhang fillt auf, dass die Gruppe Dejour B regelmifig zu schlechteren
Metriken in den Testdurchlaufen fiihrte: EfficientNet-B4 30% korrekt, YOLOVS 5%
korrekt, schlechte Werte in Bezug auf Confidence, Recall und Precision in Abbildungen 1,
2, 3, 4 und 5. Die Gruppe Dejour B ist die Gruppe, welche in dem gesamten Querschnitt an
pathologischen Bildern, am wenigsten stark vertreten war. So waren lediglich 59 Knie
Rontgenbilder dieser Gruppe zuzuordnen. Die Vorhersagewahrscheinlichkeit leidet bei
derart geringen Datenmengen sinngemal. Dies lésst sich auch durch die angewandte
Datenaugmentation nicht ausgleichen. Augmentation (61) bezeichnet einen Vorgang vor
oder beim Training neuronaler Netze, der das Eingangsbild vervielfacht und die Kopien
jeweils verdndert. So werden beispielsweise Helligkeit und Kontrast angepasst, das Bild
rotiert oder gespiegelt, sowie auch verzerrt, geschirft oder weichgezeichnet. Dadurch kann
die Erkennungsrate in vielen Féllen verbessert werden. Um die Vorhersage in dieser
Gruppe B sowie auch in anderen Gruppen noch valider zu machen, wire es aber
vorteilhafter, eine groere Menge an Bilddaten mit der entsprechenden Pathologie
einzuschliefen. So konnten in Zukunft in dieses bereits vortrainierte CNN-Modell weitere
Bilder implementiert werden, um bessere Ergebnisse zu erzielen. Denkbar wére es auch,

uber eine Multi-Center-Studie mehr Daten aufbereiten und inkludieren zu konnen.

Die streng seitliche Einstellung beim Knierontgen ist besonders bei Kindern eine
Herausforderung und gelingt nicht in allen Féllen und Situationen gleich gut (62, 63). Die
Dejour-Klassifikation bezieht sich aber auf streng seitlich eingestellte Aufnahmen. Die

beste Analyse der Bilder gelingt nur, wenn diese Voraussetzung erfiillt ist. Das ist nicht bei
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allen Bildern der Fall. Inwieweit diese Abweichungen die CNN-Modelle bei ihrer

Klassifikation behinderten, kann abschlieBend nicht gekléart werden.

Fehler in der Annotierung machen sich als ,,Rauschen® in den Daten bemerkbar. Es ist
anzunehmen, dass mit einer steigenden Anzahl an Bildern im Datensatz, der Effekt auf das
Ergebnis abnimmt. Die manuelle Klassifikation der Rontgenbilder nach Dejour A-D
erfordert zudem eine gewisse, Untersucher — bezogene Erfahrung. So ist es nicht
auszuschlieBen, dass Rontgenbilder durch Fehleinschitzungen in eine inkorrekte Gruppe
eingeordnet wurden. Die oben angefiihrte Abweichung der Achse von der streng seitlichen

Projektion in den Knie Rontgenbildern kommt zu diesem Umstand erschwerend dazu.

Die Vertiefung in dieses Thema hat bestitigt, dass viele Aspekte und Themen weiterer
Bearbeitung und Forschung bediirfen. Diese Pilotstudie hatte die Idee herauszufinden, ob
und inwieweit es moglich sein kann, mithilfe von AI-Modellen einen Unterschied
zwischen den pathologischen (Dejour A-D klassifizierten) Knie Rontgenbildern (nach
Dejour) sowie nicht pathologischen Rontgenbildern herauszuarbeiten. Im Vorhinein war
nicht klar, ob es gelingen wird, die KI-Modelle fiir die spezielle Fragestellung zu
trainieren. Als besondere Herausforderung gilt dabei, dass die Entscheidungsfindung des
neuronalen Netzwerks nicht genau nachvollzogen werden kann ,,Black Box* (64). Obwohl
das Ergebnis korrekt wiedergegeben wird, bleibt unklar, anhand welcher Kriterien die
Entscheidung getroffen wurde. Dies ist insbesondere bei Klassifizierungsalgorithmen (z.B.
EfficientNet) relevant, da bei Objekterkennungsalgorithmen (z.B. YOLO) die
entscheidende Bildregion vorgegeben werden muss. Aus diesem Problem hat sich ein
ganzer Zweig der KI-Forschung entwickelt, der an erklarbarer KI (,,explainable AI*)
arbeitet (65, 66). In diesem Kontext kann die Bildklassifikation nicht weiter gesteuert
werden, als dass der fiir das neuronale Netzwerk groffte Unterschied zwischen den
einzelnen Gruppen gelernt wird. Bei Aufnahmen von Kindern wiegt das doppelt schwer,
da auch das Knochenalter einen grof3en Einfluss auf die Charakteristik der dargestellten
Knochenstrukturen hat. Im ungiinstigsten Fall wiirde das neuronale Klassifizierungs-
Netzwerk gar nicht den gewiinschten Parameter trainieren, sondern andere, fiir Menschen
vielleicht nicht gleich offensichtliche Unterschiede. Werden beispielsweise nur Bilder der

rechten Seite in die erste Gruppe und Bilder der linken Seite in die zweite Gruppe
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eingespeist, so ist dieser Unterschied hochstwahrscheinlich groBer, als geringe

Knochenverinderungen an der Trochlea femoris.

Hauptziel fiir die Zukunft ist, die erstellte Bilddatenbank und deren Markierungen
fortlaufend iterativ zu erweitern und zu verbessern, damit nach und nach ein zuverlédssiger
Algorithmus bereitgestellt werden kann. Hierbei ist es auch interessant, iiber die Grenzen

der Rontgendiagnostik hinaus weiterzudenken.

Die Verfligbarkeit von CT- und MRT-Untersuchungen am Kniegelenk ist besonders grof3.
Pathologische Befunde oder Messwerte aus diesen Untersuchungen kénnten auf die
Rontgenbilder iibertragen werden, um bisher nicht beachtete Merkmale in den
Rontgenbildern zu entdecken. Es ist sehr wahrscheinlich, dass Algorithmen, wie der in
dieser Arbeit prisentierte, zukiinftig eine grof3e Rolle in der klinischen Routine spielen
werden. Es wird zur Normalitét gehoren, dass Rontgenaufnahmen von einer KI beurteilt
werden und Ergebnisse dann zur Verfligung gestellt werden. Dies ist eine gro3e Chance fiir
Patient*innen, da die Rontgendiagnostik nach wie vor sehr von der Expertise der/s
jeweiligen Befunder*in abhiingt. Oft sind junge Arzt*innen mit diesen
Rontgenuntersuchungen konfrontiert und eine fehlerhafte Beurteilung ist nicht selten (67-
69). Durch die KI konnte eine bessere Standardisierung erfolgen. AuBBerdem konnte sich

die Qualitat der Ausbildung dadurch substanziell verbessern.

Zusammenfassend konnte zum ersten Mal erfolgreich Algorithmen zur Unterscheidung der
femoropatellaren Trochleadysplasie trainiert werden. Die Ergebnisse sind
vielversprechend, aber aufgrund der relativ limitierten Anzahl an inkludierten
Rontgenaufnahmen ausbaufidhig. Insgesamt konnte aber gezeigt werden, dass die

automatisierte Beurteilung der Dejour-Grade mittels KI moglich ist.
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