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Introduction

Technological progress and the development of complex mathe-
matical models that allow the analysis of large and partially
unstructured data have led to the rapid development of artificial
intelligence (Al) since the 20105 [1]. New Al applications, such as
the recent “chatbot” ChatGPT, regularly attract a great deal of
media attention with headlines ranging from euphoric to critical.
As a result, the population developed specific expectations of the
benefits, but also concerns about the potential risks of Al. In a sur-
vey published in 2023 by the digital association Bitkom, 73 % of
the 1007 people surveyed saw Al as an opportunity [2]. Two thirds
wanted Al to be used when it would bring specific benefits, for
example in medicine or transportation. 14 % and 10 % of respon-
dents saw Al rather or exclusively as a risk, respectively. The ma-
jority of respondents assumed that Al would noticeably change
our society in the coming years. These survey results impressively
show how much is already expected of Al. And indeed, Al accom-
panies us consciously or unconsciously in many everyday situa-
tions. There are also several examples in clinical medicine, e.g.,
in the automated evaluation of ECGs, differential blood counts,
etc. [1]. Intensive research has been carried out into the possible
use of Al in medical imaging since its beginnings over 80 years
ago. In addition to approaches for image optimization, this prima-
rily includes automated diagnosis for disease detection and classi-
fication as well as therapeutic monitoring. Enormous progress has
been made in the field of imaging in recent years through the use
of deep learning (DL) technologies. In contrast to classic forms of
machine learning (ML), DL is based on neural networks in which
several network levels are linked together [3]. Convolutional neur-

al networks (CNNs) are frequently used in the field of image re-
cognition. These are characterized by a hierarchical recognition
of image patterns by the different network levels [3]. If initial
structures such as corners, edges, or simple shapes are recog-
nized, the linking of these simple structures in the deeper network
levels enables the classification of complex structures such as ma-
lignancies in clinical imaging. In addition to better predictability,
CNNs are more flexible than traditional ML. Furthermore, the
time-consuming extraction of diagnostically relevant image infor-
mation (“feature extraction”), which is necessary with classic ML,
is no longer required, as image features are recognized independ-
ently by CNNs.

Particularly in radiological imaging (including computed to-
mography and magnetic resonance imaging), CNNs have
achieved outstanding results in clinical diagnostics and therapeu-
tic monitoring. These have already led to various commercially
available and approved Al applications in the field of oncological
imaging, among others [4] (> Fig.1).

Compared to radiological imaging, the use of Al in sonographic
imaging involves particular challenges [6]. Due to the examiner
dependency in sonographic image acquisition, possible image
material for training Al generally has a higher variability. The re-
presentation of identical findings in different scanning planes
can, for example, lead to considerable differences in image
interpretation and thus make correct classification by the Al
more difficult. Similar effects can be caused by differences in the
devices or transducers used.

In the following, we will discuss the extent to which these
effects impact the use of Al in sonography, where Al currently
stands in sonography, what limitations are to be expected, and
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» Fig. 1 Use of artificial intelligence (Al) in oncological imaging. Previous studies have investigated the possible use of Al in the detection, character-
ization, and therapeutic monitoring of oncological diseases. lllustration modified according to El Naqa et al., Br | Radiol, 2020 [5].

» Abb. 1 Einsatz der Kiinstlichen Intelligenz (KI) in der onkologischen Bildgebung. Bisherige Studien untersuchten einen moglichen Einsatz der Kl bei
der Erkennung (Detection), Charakterisierung (Characterization) und beim therapeutischen Monitoring onkologischer Erkrankungen. Abbildung

modifiziert nach El Naga et al., Br | Radiol, 2020 [5].

what steps are needed next to enable the successful translation of
Al into clinical sonography, using the example of the sonographic
diagnosis of hepatocellular carcinoma (HCC).

Al for early screening and characterization
of focal liver lesions in sonographic imaging

The incidence of malignant liver tumors has increased continu-
ously in recent decades. Primary hepatocellular carcinoma (HCC)
is the most common malignant liver tumor worldwide, in the wes-
tern world mainly due to liver cirrhosis related to chronic HCV in-
fection or alcohol and the increase in metabolic dysfunction-asso-
ciated steatotic liver disease (MASLD) with advanced fibrosis or
cirrhosis of the liver [7, 8]. For this reason, the various professional
societies recommend that patients at increased risk of HCC parti-
cipate in an early detection program based on biannual ultra-
sound examinations of the liver [8, 9].

The sensitivity of B-scan ultrasonography for the early screen-
ing of HCC is reported to be between 47 and 84 % [10]. The rea-
sons for the great variability in sensitivity are the experience of
the examiner, inadequate acoustic conditions in very obese pa-
tients, or the inhomogeneous echotexture of cirrhosis of the liver.
While sonography has a comparable detection rate to computed
tomography (CT) and magnetic resonance imaging (MRI) for lar-
ger lesions, the sensitivity of sonography is significantly lower
than MRI when it comes to detecting small lesions (<2 cm). The
question arises as to whether the use of Al-supported procedures
in sonography can lead to improved detection of early forms of
HCC.

Studies published to date have primarily investigated the pos-
sibility of using Al to detect focal liver lesions in sonographic im-
age data. For example, Tiyarattanachai trained a CNN with more
than 20000 individual images from the B-scan ultrasonography
of almost 3500 patients [11]. The authors achieved a sensitivity
of 83.9% for the detection of focal liver lesions in an internal vali-

dation dataset and 84.9% in an external validation dataset. Yang
et al. achieved a sensitivity of 86.5% and a specificity of 85.5%
with a CNN that was trained using over 20 000 ultrasound images
from more than 2000 patients in conjunction with clinical infor-
mation (including age, gender, AFP value) [12]. In this study, the
CNN was superior to experienced examiners and achieved similar
results to contrast-enhanced computed tomography.

If a suspected HCC lesion is detected during surveillance, it
should be characterized using a contrast media-based procedure
in accordance with the guideline recommendations [8]. In addi-
tion to contrast media-enhanced magnetic resonance imaging
(MRI) and computed tomography (CT), contrast medium-en-
hanced ultrasound (CEUS) can also be used for HCC diagnosis
[13]. As the data of the prospective DEGUM multicenter study
show, a typical perfusion pattern in contrast media ultrasonogra-
phy (arterial hypervascularization and washout in the portal ve-
nous and venous phase) allows the diagnosis of HCC with a sensi-
tivity of 94 % and a specificity of 65% (or 79 % when using
standardized CEUS algorithms) [8, 14, 15]. However, similar re-
sults in everyday clinical practice require experienced examiners.
It is therefore not surprising that the use of Al to characterize focal
liver lesions and to diagnose HCC has also been investigated in
various studies. In a recently published summary of the review,
the Al-supported characterization of focal liver lesions in some of
the studies published to date was based only on B-scan data, in
some cases with CEUS data [16]. The diagnostic accuracy of B-
scan-trained Al was between 69 and 98.6 %, while the diagnostic
accuracy of CEUS-trained Al was between 64 and 98.3%. Only a
small proportion of the studies published to date have compared
the results of Al-assisted sonography with medical assessment
[16]. Primarily, however, the studies to date indicate that Al-based
classification is comparable to experienced examiners, but can
achieve better results than inexperienced examiners. Despite this
positive assessment, however, the data to date must also be criti-
cally scrutinized.
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Limitations of the clinical use of Al in HCC
sonography

The systematic assessment of the scientific quality of a total of
52 studies on the characterization of focal liver lesions in sono-
graphic datasets using the QUADAS-2 criteria showed that the
transferability of the results of many studies is limited [16]. This is
primarily due to the fact that no independent datasets were used in
the studies for final testing (so-called test dataset) of the fully train-
ed CNN. In addition, not all of the most common types of focal liver
lesions were included in some studies, which further limits the use
of the Al algorithms used in everyday clinical practice.

A known risk when training neural networks is “bias”, i. e, data
distortion, e. g., due to the lack of inclusion of certain patient
groups. In the aforementioned QUADAS-2 analysis, it was not pos-
sible to make a statement on the risk due to bias in many studies,
as relevant information was missing in the description of the
methodology used in individual studies [16]. In order to check
the bias of the Al methods, an understanding of the underlying
criteria for image classification would be necessary. As it is gener-
ally not possible to check the algorithms of the CNNs due to the
high complexity of the systems, careful planning of the data
used during training is essential to avoid bias. This requires not
only appropriate expertise in conducting Al-based studies, but
also among the reviewers and readers in order to be able to ade-
quately classify the significance and quality of the studies. Kuang
et al. summarized various quality criteria for the use of Alin sono-
graphy, which should also help readers who are inexperienced
with Al to evaluate the relevant studies [17]. Here, too, the urgent
need for independent test datasets (ideally external datasets) was
pointed out. In addition to other points, care should be taken to
ensure that the Al algorithms are freely accessible and thus visible,
that the performance of the Al is compared with the results of ex-
perienced examiners, and that the results are compared with data
from comparable published studies.

Conclusion

Even if the majority of the data published to date on the use of Al
in the sonographic diagnosis of HCC is based on a retrospective
analysis of previously acquired image data and cannot easily be
transferred to a real-time assessment of the liver in everyday clin-
ical practice, the data to date are already promising.

Similar to ultrasound of HCC, data on the use of Al in sonogra-
phy are already available for numerous applications, albeit often
with similar limitations to the studies discussed here. A frequent
problem is the transferability to the very heterogeneous situation
of everyday clinical diagnostics (e. g., possible influence of differ-
ent devices, presets, transducers, examiners, etc.). Due to the
high number of possible influencing factors in sonography, corre-
spondingly larger datasets from different centers are required to
counteract the heterogeneity of the image data. However, a tar-
geted and critically questioned use of Al with regard to its added
value, together with careful planning and a multicenter collection
of training, validation, and test datasets, could provide valuable
support in the future, especially for inexperienced examiners.

Ultraschalldiagnostik des hepatozelluldren
Karzinoms: In Zukunft nur mit kiinstlicher
Intelligenz?

Einleitung

Technologischer Fortschritt und die Entwicklung komplexer
mathematischer Modelle, welche die Analyse groRer und teil-
weise unstrukturierter Daten erlauben, fiihrten seit den 2010er-
Jahren zu einer rasanten Weiterentwicklung der kiinstlichen Intel-
ligenz (KI) [1]. RegelmdRig bekommen neue KI-Anwendungen,
wie zuletzt der ,,Chatbot* ChatGPT, eine hohe mediale Aufmerk-
samkeit — mit euphorischen bis hin zu kritischen Schlagzeilen.
Entsprechend entwickelten sich in der Bevolkerung konkrete
Erwartungen an den Nutzen, aber auch Bedenken aufgrund
moglicher Gefahren der KI. In einer 2023 veroffentlichten Um-
frage des Digitalverbands Bitkom sahen 73 % der 1007 befragten
Personen Kl als Chance [2]. Zwei Drittel wiinschten sich den Ein-
satz der KI, wenn er einen konkreten Nutzen bringt, etwa in der
Medizin oder im Verkehr. Jeweils 14 % und 10 % der Befragten sa-
hen KI eher oder ausschlieRlich als Gefahr. Uberwiegend gingen
die Befragten davon aus, dass Kl unsere Gesellschaft in den kom-
menden Jahren spiirbar verdndern werde. Diese Umfragewerte
zeigen eindrucksvoll, wieviel der Kl bereits zugetraut wird. Und
tatsachlich begleitet uns Kl bereits bewusst oder unbewusst in
vielen Alltagssituationen. Entsprechende Beispiele gibt es auch in
der klinischen Medizin, z. B. bei der automatisierten Auswertung
von EKGs, Differentialblutbildern etc. [1]. Auch an einem mdgli-
chen Einsatz der Kl in der medizinischen Bildgebung wurde seit
deren Anfdngen vor tber 80 Jahren intensiv geforscht. Dazu zahlt
neben Ansdtzen zur Bildoptimierung in erster Linie die automati-
sierte Befunderhebung zur Krankheitserkennung und -klassifizie-
rung sowie zum therapeutischen Monitoring. Durch den Einsatz
sogenannter Deep-Learning-Technologien (kurz: DL-Technolo-
gien) wurden im Bereich der Bildgebung in den vergangenen Jah-
ren enorme Fortschritte erzielt. Im Gegensatz zu klassischen For-
men des maschinellen Lernens (ML) basiert DL auf neuronalen
Netzen, bei denen mehrere Netzwerkebenen miteinander ver-
kniipft werden [3]. Fir einen Einsatz bei der Bilderkennung wer-
den héufig Convolutional Neuronal Networks (CNNs) eingesetzt.
Diese zeichnen sich durch eine hierarchische Erkennung von Bild-
mustern durch die verschiedenen Netzwerkebenen aus [3]. Wer-
den initial Strukturen wie Ecken, Kanten oder einfache Formen er-
kannt, ermdglicht die Verknipfung dieser einfachen Strukturen in
den tieferen Netzwerkebenen die Klassifizierung komplexer Struk-
turen, wie z. B. von Malignomen, in der klinischen Bildgebung. Ne-
ben einer besseren Vorhersagekraft besitzen CNNs im Vergleich
zum klassischen ML eine hohere Flexibilitdt. Zusatzlich entfallt
die beim klassischen ML notwendige und zeitaufwendige Extra-
hierung diagnostisch relevanter Bildinformationen (,feature ex-
traction®), da diese Bildmerkmale durch CNNs selbststdndig er-
kannt werden.

Besonders in der radiologischen Bildgebung (u. a. in der Com-
putertomografie und der Magnetresonanztomografie) konnten
mithilfe von CNNs herausragende Ergebnisse in der klinischen
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Diagnostik und beim Therapie-Monitoring erzielt werden. Diese
fihrten bereits zu verschiedenen kommerziell verfligbaren und
zugelassenen Kl-Applikationen, u. a. im Bereich der onkologischen
Bildgebung [4].

Im Vergleich zur radiologischen Bildgebung bringt der Einsatz
der Kl in der sonografischen Bildgebung besondere Herausforder-
ungen mit sich [6]. Aufgrund der Untersucherabhdngigkeit bei der
Bilderfassung in der Sonografie verfliigt mogliches Bildmaterial fir
das Training einer Kl in der Regel tiber eine hohere Variabilitdt. Die
Darstellung des identischen Befundes in unterschiedlichen Schnitt-
ebenen kann z. B. bereits zu erheblichen Unterschieden bei der Bild-
interpretation fithren und damit eine korrekte Klassifizierung durch
die Kl erschweren. Ahnliche Effekte kénnen durch Unterschiede der
verwendeten Gerdte oder Schallkopfe hervorgerufen werden.

Inwiefern sich diese Effekte auf den Einsatz der Kl in der Sono-
grafie auswirken, wo die Kl in der Sonografie aktuell steht, mit
welchen Einschrankungen zu rechnen ist und welche Schritte als
ndchstes notig sind, um eine erfolgreiche Translation der Kl in die
klinische Sonografie zu ermdéglichen, werden wir im Folgenden
am Beispiel der sonografischen Diagnostik des hepatozelluldren
Karzinoms (HCC) diskutieren.

Kl zur Friiherkennung und Charakterisierung
fokaler Leberldsionen in der sonografischen
Bildgebung

Die Inzidenz maligner Lebertumore hat in den vergangenen Jahr-
zehnten kontinuierlich zugenommen. Das primdre Leberzellkarzi-
nom (HCC) ist hierbei der weltweit hdufigste maligne Lebertumor,
in der westlichen Welt vor allem aufgrund chronischer HCV-Infek-
tion-bedingter oder alkoholbedingter Leberzirrhosen und der Zu-
nahme der mit einer metabolischen Dysfunktion assoziierten
Fettleber-Erkrankungen (MASLD), mit fortgeschrittener Fibrose
oder Zirrhose [7, 8]. Aus diesem Grund empfehlen die verschiede-
nen Fachgesellschaften Patienten mit erh6htem HCC-Risiko die
Teilnahme an einem Fritherkennungsprogramm, basierend auf
halbjahrlichen Ultraschall-Untersuchungen der Leber [8, 9].

Die Sensitivitdt der B-Bild-Sonografie fiir die HCC-Friiherken-
nung wird mit Werten zwischen 47 und 84 % angegeben [10]. Als
Griinde fir die groRe Variabilitdt der Sensitivitdt gelten die Erfah-
rung des Untersuchers, unzureichende Schallbedingungen bei
sehr adipdsen Patienten oder die inhomogene Echotextur der Le-
berzirrhose. Wahrend die Sonografie bei groReren Lasionen eine
vergleichbare Detektionsrate wie die Computertomografie (CT)
und die Magnetresonanztomografie (MRT) aufweist, liegt die Sen-
sitivitdt der Sonografie deutlich unter der MRT, wenn es um die
Erkennung kleiner Lasionen (<2 cm) gehts. Es stellt sich die Frage,
ob der Einsatz Kl-gestiitzter Verfahren in der Sonografie zu einer
verbesserten Detektion von HCC-Frithformen fiihren kann.

Bislang veroffentlichte Studien untersuchten in erster Linie die
Moglichkeit, mithilfe der KI fokale Leberldsionen in sonografi-
schen Bilddaten zu erkennen. So trainierten Tiyarattanachai et al.
ein CNN mit mehr als 20 000 Einzelbildern aus den B-Bild-Sono-
grafien von knapp 3500 Patienten [11]. Die Autoren erzielten da-
bei eine Sensitivitdt von 83,9 % fiir die Erkennung fokaler Leber-

ldsionen in einem internen und 84,9% in einem externen
Validierungsdatensatz. Yang et al. erzielten mit einem CNN, wel-
ches Anhand von @iber 20000 Ultraschallbildern von mehr als
2000 Patienten, in Verbindung mit klinischen Informationen
(u.a. Alter, Geschlecht, AFP-Wert) trainiert wurde, eine Sensitivi-
tat von 86,5 % und eine Spezifitdt von 85,5 % [12]. Das CNN war in
dieser Studie gegentiiber erfahrenen Untersuchern tiberlegen und
erzielte 3hnliche Ergebnisse wie eine kontrastmittelverstérkte
Computertomografie.

Wird eine HCC-suspekte Lasion im Rahmen der Surveillance er-
kannt, sollte diese nach den Leitlinien-Empfehlungen durch ein
kontrastmittelgestiitztes Verfahren charakterisiert werden [8].
Zur HCC-Diagnostik kann neben der kontrastmittelverstarkten
Magnetresonanztomografie (MRT) und der Computertomografie
(CT) auch die kontrastmittelverstarkte Sonografie (CEUS) einge-
setzt werden [13]. Wie die Daten der prospektiven DEGUM-Multi-
center-Studie zeigen, erlaubt ein typisches Perfusionsmuster in
der Kontrastmittel-Sonografie (arterielle Hypervaskularisation
und Auswaschen in der portalvendsen und vendsen Phase) die
Diagnose eines HCCs mit einer Sensitivitdt von 94 % und einer
Spezifitdt von 65 % (bzw. 79 % bei Verwendung standardisierter
CEUS-Algorithmen), [8, 14, 15]. Ahnliche Ergebnisse im klinischen
Alltag setzen allerdings erfahrene Untersucher voraus. Somit ist
es nicht verwunderlich, dass auch der Einsatz der Kl zur Charakter-
isierung fokaler Leberldsionen und zur Diagnose eines HCCs in ver-
schiedenen Studien untersucht wurde. Wie in einer kiirzlich verof-
fentlichten, systematischen Ubersichtsarbeit zusammengefasst,
erfolgte die Kl-gestiitzte Charakterisierung fokaler Leberldsionen
in einem Teil der bislang publizierten Studien nur mithilfe von
B-Bild-Daten, teilweise mit CEUS-Daten [16]. Die diagnostische
Genauigkeit einer B-Bild-trainierten Kl lag zwischen 69 und
98,6 %, bei einer CEUS-trainierten Kl lag die diagnostische Ge-
nauigkeit zwischen 64 und 98,3 %. Nur ein kleiner Teil der bisher
veroffentlichten Studien verglich die Ergebnisse der Kl-gestiitzten
Sonografie mit der drztlichen Beurteilung [16]. In erster Linie wei-
sen die bisherigen Studien jedoch darauf hin, dass eine Kl-basierte
Klassifizierung mit erfahrenen Untersuchern vergleichbar ist, aber
bessere Ergebnisse als unerfahrene Untersucher erzielen kann.
Trotz dieser positiven Einschatzung missen die bisherigen Daten
jedoch auch kritisch hinterfragt werden.

Limitationen eines klinischen Einsatzes der Kl
bei der Sonografie des HCCs

Die systematische Beurteilung der wissenschaftlichen Qualitat von
insgesamt 52 Studien zur Charakterisierung fokaler Leberldsionen
in sonografischen Datensdtzen mithilfe der QUADAS-2-Kriterien
zeigte, dass bei vielen Studien nur eine eingeschrinkte Ubertrag-
barkeit der Ergebnisse gegeben ist [16]. In erster Linie liegt das da-
ran, dass in den Arbeiten keine unabhangigen Datensatze zur fina-
len Testung (sog. Test-Datensatz) des fertig trainierten CNNs
verwendet wurden. Zusétzlich wurden in einigen Studien nicht alle
typischen Vertreter fokaler Leberldsionen eingeschlossen, wodurch
der Einsatz der verwendeten KI-Algorithmen im klinischen Alltag
weiter eingeschrankt wird.
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Eine bekannte Gefahr beim Training neuronaler Netzwerke ist
der ,Bias“, also eine Datenverzerrung, z.B. durch den fehlenden
Einschluss bestimmter Patientengruppen. In der genannten
QUADAS-2-Analyse lieR sich bei vielen Studien keine Aussage
zum Risiko durch Bias treffen, da relevante Informationen in der
Beschreibung der verwendeten Methodik in einzelnen Arbeiten
fehlen [16]. Um ein Bias der KI-Methoden zu tberpriifen, wére
grundsatzlich ein Verstdndnis der zugrunde liegenden Kriterien
fir die Bild-Klassifizierung nétig. Da eine Uberpriifung der Algo-
rithmen der CNNs aufgrund der hohen Komplexitdt der Systeme
in der Regel nicht maglich ist, ist zur Vermeidung eines Bias eine
sorgfaltige Planung der beim Training eingesetzten Daten unab-
dingbar. Dies setzt nicht nur eine entsprechende Expertise bei
der Durchfiihrung von Ki-basierten Studien, sondern auch bei
den Gutachtern und Lesern voraus, um die Aussagekraft und Qua-
litdt der Arbeiten addquat einordnen zu kdnnen. Fiir den Einsatz
der Kl in der Sonografie fassten Kuang et al. verschiedene Aspekte
zusammen, die auch Kl-unerfahrenen Lesern eine Hilfestellung
bei der Bewertung entsprechender Studien geben sollen [17].
Auch hier wurde auf die dringende Notwendigkeit unabhdngiger
Test-Datensdtze (optimalerweise externer Datensdtze) hingewie-
sen. Neben weiteren Punkten sollte darauf geachtet werden, dass
die KI-Algorithmen frei zuganglich und damit einsehbar sind, dass
die Leistung der KI mit dem Untersuchungsergebnis erfahrener
Untersucher verglichen wird, und dass die Ergebnisse mit Daten
aus vergleichbaren, publizierten Studien verglichen werden.

Schlussfolgerung

Auch wenn der GroRteil der bisher veroffentlichten Daten zum
Einsatz der Kl bei der sonografischen Diagnostik des HCCs auf ei-
ner retrospektiven Analyse zuvor erhobener Bilddaten basiert und
nicht ohne Weiteres auf eine Echtzeit-Beurteilung der Leber im
klinischen Alltag Gbertragbar ist, sind die bisherigen Daten bereits
vielversprechend.

Ahnliche Daten zum Einsatz der Kl in der Sonografie gibt es be-
reits fiir zahlreiche Anwendungen, allerdings mit dhnlichen Eins-
chrankungen wie bei den hier diskutierten Studien. Eine haufige
Problematik stellt die Ubertragbarkeit auf die sehr heterogene Situa-
tion der klinischen Alltagsdiagnostik dar (u. a. ein mdglicher Einfluss
unterschiedlicher Gerdte, Presets, Schallkopfe, Untersucher etc.).
Aufgrund der hohen Zahl moglicher Einflussfaktoren bei der Sono-
grafie sind entsprechend groRere Datensdtze von verschiedenen
Zentren notig, um der Heterogenitdt der Bilddaten entgegenzuwir-
ken. Ein gezielter und bzgl. des Mehrwerts kritisch hinterfragter Ein-
satz der KI, zusammen mit einer sorgféltigen Planung und einer
multizentrischen Erhebung von Trainings-, Validierungs- und Test-
datensdtzen, konnte in Zukunft jedoch - besonders fiir unerfahrene
Untersucher - eine wertvolle Unterstiitzung darstellen.
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