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Zusammenfassung

Hintergrund: Die Bestrahlungsplanung ist ein notwendiger Arbeitsschritt vor
Durchführung einer Strahlentherapie. Die Definition von anatomischen Organen,
die in direkter Nähe zu der bestrahlten Zielregion liegen, und die Definition des
Zielvolumens ist dabei ein zentraler Bestandteil der ärztlichen Tätigkeit einer
Strahlentherapeut*In. Die Errungenschaften in der Entwicklung der künstlichen
Intelligenz (KI) haben neuronale Netze hervorgebracht, die hocheffektiv zur
Segmentierung vonmedizinischen Bilddaten verwendet werden können.
Ziel der Arbeit: Ziel war die Analyse der Möglichkeiten der KI-basierten Autokonturie-
rung in der Bestrahlungsplanung. Dabei erfolgt die Vorstellung von wissenschaftlichen
Arbeiten, die Diskussion klinisch verfügbarer Software und ein Ausblick auf zukünftige
innovative Lösungen.
Material und Methoden: Eine Literatursuche (PubMed) wurde durchgeführt, um
relevante Literatur zu identifizieren.
Ergebnisse: Erste zugelassene Softwarelösungen ermöglichen die automatisierte
Konturierung von anatomischen Organen. Die Segmentierungsgüte erreicht für viele
Organe eine hohe Qualität, während bestimmte kleine oder besonders lagevariable
Strukturen noch größerer manueller Korrekturen bedürfen. Die Definition von
klinischen Zielvolumina, z. B. im Sinne von lokalen Lymphabflusswegen, scheint eine
gute Reproduzierbarkeit aufzuweisen. Für verschiedene Tumoren wurde außerdem
gezeigt, dass neuronale Netze ebenfalls effektiv und reproduzierbar die Tumorregion
definieren können. Weitere Entwicklungen, wie Tumorwachstumsmodelle, könnten
außerdem neue individualisierte Definitionswege von Zielvolumina ermöglichen.
Schlussfolgerung: KI-Modelle zur Autokonturierung haben das Potenzial, die Arbeit
von Radioonkolog*Innen durch eine Teilautomatisierung zu beschleunigen, den
Personalaufwand zu reduzieren und gleichzeitig eine erhöhte Standardisierung zu
erreichen.
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Bestrahlungsplanung

DieBestrahlungsplanung ist einnotwendi-
ger Arbeitsschritt vor Durchführung einer
Strahlentherapie. Die Definition von ana-
tomischen Organen, die in direkter Nähe
zu der bestrahlten Zielregion liegen, und
die Definition des Zielvolumens ist dabei
ein zentraler Bestandteil der ärztlichen Tä-

tigkeit einer Strahlentherapeut*In. Die Er-
rungenschaften imBereichderkünstlichen
Intelligenz (KI) haben Algorithmen hervor-
gebracht, die solche Segmentierungen au-
tomatisiert durchführen. In Zukunft könn-
te so die Arbeit von Radioonkolog*Innen
durch eine Teilautomatisierung beschleu-
nigt, der Personalaufwand reduziert und
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gleichzeitig eineerhöhte Standardisierung
erreichet werden.

Begriffsdefinitionen der Strahlen-
therapieplanung

Statistiken zeigen, dass etwa jeder zweite
Krebspatient im Laufe seiner Behandlung
eine Strahlentherapie erhält. In aller Regel
ist vor der eigentlichen Durchführung ei-
ner Strahlentherapiedie sog. Zielvolumen-
definition notwendig. Diese erfolgt auf
Basis einer dezidierten Planungs-Compu-
tertomographie (CT) unter Zuhilfenahme
möglicher weiterer Bildgebungsmodalitä-
ten. UmeineStrahlentherapiephysikalisch
planen zu können, müssen verschiedene
dreidimensionale Strukturen erstellt wer-
den [1].

» Die zu bestrahlende
Körperregion wird als das sog.
Zielvolumen bezeichnet

Um eine möglichst nebenwirkungsarme
Strahlentherapie zu erreichen, ist es not-
wendig, anatomische Organe in der Nach-
barschaft eines Zielvolumens zudefinieren
(sog. Risikoorgane). Dies ermöglicht zum
einen die aktive Schonung im Planungs-
prozess und gleichzeitig eine Quantifizie-
rungdes Risikos vonNebenwirkungen. Die
zu bestrahlende Körperregion wird als das
sog. Zielvolumen bezeichnet („planning
target volume“, PTV). Das PTV kann dabei
die eigentliche tumoröse Raumforderung
(„gross tumor volume“, GTV) undRegionen
mit hohem Risiko einer mikroskopischen
Ausbreitung, wie z. B. regionäre Lymphab-
flusswege („clinical target volume“, CTV),
umfassen. Das PTV wird letztlich durch
eine meist isotrope Expansion des GTV
und/oder des CTV erzeugt, um Ungenau-
igkeiten in der Lagerung, Bildgebung und
Bestrahlungspräzision auszugleichen.

Maschinelles Lernen in der
Bildgebung

Seit Jahrzehnten gibt es bereits Versuche,
medizinische Bildgebungsdaten durch
Bildverarbeitungssoftware in der „com-
puter-aided diagnosis“ zu analysieren.
Durch die Entwicklungen des sog. Deep
Learning konnten jedoch bedeutende
Fortschritte gemacht werden [2]. Was

Deep Learning von traditionellen maschi-
nellen Lernalgorithmen unterscheidet,
ist seine typische Architektur, bestehend
aus einer großen Anzahl von Schich-
ten, die miteinander verbunden sind,
um ein künstliches neuronales Netz zu
bilden. Diese Architektur, gekoppelt mit
nichtlinearen Aktivierungsfunktionen, er-
möglicht es diesen Netzen, komplexe,
nichtlineare Entscheidungsfunktionen zu
erlernen. Bei der medizinischen Bildana-
lyse hat der Einsatz von „convolutional
neural networks“ (CNN) den Prozess der
Merkmaldefinition und -extraktion in das
erlernbare Netz integriert.

» Neuronale Netzwerke
lernen Merkmale anhand von
Trainingsdaten, um eine Vorhersage
treffen zu können

Dabei lernen die Computer die relevan-
ten Merkmale, um schließlich eine Klassi-
fizierungdurchführenzukönnen.Klinische
Anwendungen reichen von Bildklassifika-
tionen in der Radiologie bis hin zu prog-
nostischen Stratifizierung [3, 4].

Neuronale Netze zur au-
tomatisierten KI-basierten
Konturierung

Eine besondere Form des CNN, das U-Net,
führt hingegen auf Voxelebene eine Klas-
sifizierungdurch, sodass jedes Voxel (Volu-
menelement)einerKlassezugeordnetwird
(z. B. ein Organ) und somit eine Segmen-
tierung erfolgt [5]. Weiterentwicklungen
haben die Architektur auf dreidimensio-
nale Datensätze erweitert (V-Net) [6]. Ein
kürzlich vorgestellte Toolbox ermöglicht
inzwischen eine Teilautomatisierung des
Entwicklungsprozesses und hat so zu einer
breiten Verbreitung von Segmentationsal-
gorithmengeführt (nnU-Net) [7].Die inder
Folge vorgestellten wissenschaftlichen Ar-
beiten haben überwiegend mit verschie-
denen Ausprägungen dieser U-Net-Archi-
tektur oder anderer CNN gearbeitet.

Organsegmentierung zur
Definition der Risikoorgane

Die ersten klinischen zugelassenen Soft-
warelösungen beschäftigten sich mit der
Segmentierung vonRisikoorganen. Solche

Softwarelösungenmüssen zumeinen ana-
tomische Organe an der richtigen Stel-
len „detektieren“ und zum anderen mög-
lichst präzise die Außenkontur erzeugen
(. Abb. 1, [8, 9]). Folgende Vorteile leiten
sich aus den Modellen für die klinische
Anwendung ab:

Zabel et al. konnten unter Zuhilfenah-
me eines inzwischen kommerziell verfüg-
baren Algorithmus eine Zeitersparnis von
durchschnittlich über 9 min für die Seg-
mentierung des Rektums und der Blase für
die Bestrahlungsplanung des Prostatakar-
zinoms nachweisen [10]. Im Vergleich zu
einer atlasbasierten Methode, bei der ein
bestehender „Segmentierungsatlas“durch
Fusion auf die CT übertragen wird, wa-
ren für das Deep-Learning-Modell weniger
manuelle Korrekturen notwendig. In An-
betracht dessen, dass je nach Region eine
Vielzahl von Strukturen definiert werden
müssen, kann so eine signifikante Zeiter-
sparnis erreicht werden.

Vergleicheder Segmentierungsgüte für
eine Vielzahl von Organen haben jedoch
auch Schwächen der Softwarelösung de-
monstriert. So zeigten sich insbesondere
fürkleineStrukturen,wiez. B. „Glottis“oder
„Sehnerv“,oderbesonders lagevariableOr-
gane (z. B. Magen) größere Abweichungen
zwischen Expertenkonturen und algorith-
musbasierten Konturen [11]. Eine manu-
elle Kontrolle und Korrektion bleiben also
nach wie vor notwendig.

Strolin et al. wiesen jedoch in ihrer
Validierungsstudie mit 111 Patienten mit
Repräsentanz aller relevanten Lokalisatio-
nen des Körpers eine durchschnittliche
Zeitersparnis von etwa 50% nach (25min
manuell vs. 12,3min mit Algorithmus und
manueller Verbesserung) [11]. Die Deep-
Learning-basierten Konturen erreichten
nach manueller Adaptation dabei eine
bessere Übereinstimmung zwischen den
Ärzten als die manuellen Konturen der-
selben Ärzte.

» Die Autokonturierung kann
zur Standardisierung und
Qualitätssicherung beitragen

Auf diese Weise könnten Autokonturie-
rungs-Tools einen Mehrwert über die
reine Beschleunigung von klinischen Ab-
läufen ermöglichen. In einer Post-hoc-
Analyse der Radiation-Therapy-Oncology-

Die Onkologie 10 · 2023 877



Hier steht eine Anzeige.

K



Hier steht eine Anzeige.

K



Leitthema

Abb. 18Ausgabe eines Organ-Segmentierungs-Algorithmus. a 3-dimensionale Volumendarstel-
lung,b coronarer Schnitt, c sagittaller Schnitt des Ergebnisses einer Softwarelösung zur automatisier-
ten Konturierung von Risikoorganen. (Navarro et al.,manuscript in preparation)

Group(RTOG)-0617-Studie wurde gezeigt,
dass bei der Bestrahlung von Lungenkar-
zinomen die mittleren Bestrahlungsbelas-
tungen von Herzkonturen, die mit einer
Autokonturierungs-Software generiert
worden sind, stärker mit dem Patienten-
überleben korrelierten als die klinisch
angewandten „manuellen“ Konturen [12].
Der verwendete Algorithmus war gemäß
den Vorgaben der Studie trainiert worden
und erzielte somit eine Standardisierung,
die gleichzeitig eine höhere Qualität in
der Nebenwirkungsvorhersage erreich-
te. Die Autokonturierung kann also zur
Standardisierung und Qualitätssicherung
beitragen.

Zielvolumendefinition

Konturierung der Tumorregion

Je nach Tumorart und Konzept ist die volu-
metrischeDefinitionder Tumorregion, also
des GTV, häufig der Grundstein der Zielvo-

lumendefinition. Insbesondere bei stereo-
taktischen Bestrahlungen kleiner Tumo-
ren, z. B. der Lunge oder von Hirnmetasta-
sen, entspricht das Zielvolumen dem GTV
mit Hinzunahme einer isotropen Expansi-
on. Für verschiedene Indikationen wurden
bereits GTV-segmentierende Netze entwi-
ckelt [12]. Für Hirnmetastasen beispiels-
weiseveröffentlichtendieAutorenkürzlich
eine Arbeit über ein neuronales Netz, wel-
ches Hirnmetastasen und das begleitende
Ödem mit einer hohen Segmentierungs-
güte segmentieren konnte (. Abb. 2, [13]).
DieReproduzierbarkeitentsprachdabeiet-
wa der Abweichung zwischen verschie-
denen Experten und auch zwischen ge-
trennten Segmentierungsläufen des glei-
chen Experten. Primakov et al. stellte ein
hocheffektives U-Net zur Segmentierung
von Lungentumoren vor [14]. Die dadurch
automatisch generierten Tumorvolumina
zeigten eine stärkere Korrelation mit dem
Gesamtüberleben als manuell definierte
Volumina.

Automatisierte Festlegung des
klinischen Zielvolumens

Der Prozess der Generierung eines CTV
umfasst u. a. regionäre Lymphabflusswe-
ge. Im Gegensatz zu Risikoorganen sind
diese anatomisch nicht klar abgegrenzt,
sondern umfassen Anteile multipler ana-
tomischer Komponenten (Gefäße, perivas-
kuläres Fett, Darm usw.). In vielen Studi-
en wurde jedoch gezeigt, dass auch diese
Art von Volumen erfolgreich automatisiert
segmentiert werden kann [15–17].

In einer verblindeten Vergleichsstudie
über die Bestrahlungsplanung von Mam-
makarzinomen konnten Kucharczyk et al.
zwareinesehrguteÜbereinstimmungzwi-
schen Ärzten und einem kommerziellen
Algorithmus darstellen, jedoch zeigte sich
gerade für das klinische Zielvolumen der
Intra-mammaria-Lymphabflusswege sig-
nifikant größere Abweichungen [18]. Die
weitere Optimierung der Autokonturie-
rung, insbesondere von kleinen intrikaten
Volumina, ist also notwendig.

Bei Hirntumoren,wie demGlioblastom,
wird das CTV durch eine isotrope Expansi-
on zur Kompensation der empirisch ermit-
telten Invasionstiefe um den Primärtumor
oder die Resektionshöhle gebildet. Das Tu-
morwachstumfindetdabei entlangder Fa-
serbahnen und durch die graue Substanz
statt. AnatomischeStrukturenwiedasVen-
trikelsystem oder meningeale Strukturen
wie die Falx stellen dabei natürliche Bar-
rieren dar. Durch automatisierte Segmen-
tierung dieser Barrieren und durch eine
automatisierte Definition des „kürzesten
Wegs“ entlang der Anatomie ließ sich so
vom GTV des Tumors das CTV definieren
[19].

Erweiterte Anwendungen KI-
basierter Zielvolumendefinition

Neben der Segmentierung von Organen
oder Tumorgeweben könnte KI jedoch
durch Extraktion komplementärer Infor-
mationen die Zielvolumendefinition noch
individueller auf Patient*Innen zuschnei-
den. Durch Extraktion von quantitati-
ven Bildmerkmalen, gepaart mit einer
Vorhersage durch maschinelles Lernen,
konnten Lymphknotenmetastasen von
Prostatakarzinomen CT-basiert sensitiver
diagnostiziert werden [20]. Diese Infor-
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Abb. 28Darstellung einer Hirnmetastase (a) und des begleitendenÖdems (b). Hohe Segmentie-
rungsgüte durch automatisierteDefinitiondes Tumorvolumens („gross tumor volume“, GTV) in rot (c)
und der FLAIR-Hyperintensität inblau (d) („fluid attenuated inversion recovery“, FLAIR). (Nach [13])

mation könnte zu einer Erweiterung des
Zielvolumens und auch für potenzielle
Bestrahlungsdosis-Eskalationen (Boost)
verwendet werden.

» Durch Anwendung von KI-
Techniken können Modelle auf
spezifische Patientenfälle angepasst
werden

Mit einem ähnlichen Ansatz haben ver-
schiedene Autoren durch verbesserte
Postprozessierung der Bildgebung mit-
tels Magnetresonanztomographie (MRT)
oder durch Bildanalyse des peritumora-
len Gewebes Infiltrationszonen bestimmt,
um Hirntumoren besser identifizieren
können [21, 22]. Darüber hinaus könn-
ten sog. Tumorwachstumsmodelle durch
eine biophysikalische Modellierung die
wahrscheinlichsten Infiltrationsgebiete er-
rechnen [23, 24]. Durch Anwendung von
KI-Techniken können diese Modelle auf
spezifische Patientenfälle angepasst wer-
den. Auch die Aggressivität der Tumoren
könnte durch KI-Analysen bewertet wer-

den, was letztlich zu einer Anpassung der
Therapie benutzt werden könnte [25–30].

Stand der klinischen Translation

Für die Segmentation von Risikoorganen
existieren bereits multiple zugelassene
Softwarelösungen. Einige dieser Imple-
mentationen umfassen Segmentationen
wie z. B. Lymphabflusswege, die den CTV
hinzuzurechnen sind. Die Segmentation
von GTV hingegen wurde noch nicht
in größerem Umfang klinisch etabliert.
Insbesondere bei Abweichungen in der
Bilddarstellung, z. B. durch variierende
Lagerungen oder Lagerungshilfen, anato-
mische Veränderungen wie postoperative
Veränderungen, unterschiedliche Bildauf-
nahmeparameter oder Artefakte, kann
es zu nichtakzeptablen Segmentationser-
gebnissenkommen.Diemanuelle Kontrol-
leundAnpassungbleibtsomitelementarer
Bestandteil der Bestrahlungsplanung.

Außerdem kann in vielen Fällen der
komplexe Prozess der Zielvolumende-
finition mit Verwendung multimodaler

Bildgebungsmethoden (Positronenemis-
sionstomographie, PET; CT; MRT) und der
Einfluss klinisch-pathologischer Parameter
(Infiltrationsnachweis in relevante anato-
mische Kompartimente, extrakapsuläre
Ausbreitungen usw.) bisher nicht durch
Softwarelösungen abgebildet werden.
Eine voll automatisierte Bestrahlungspla-
nung bleibt somit weiterhin in weiter
Ferne.

Fazit für die Praxis

4 Die Zielvolumendefinition ist zentral für
die Bestrahlungsplanung in der Radioon-
kologie und erfordert die Expertise einer
Strahlentherapeut*In.

4 Durch Fortschritte in der Rechenleistung
können neuronale Netze genutzt werden,
um medizinische Bilddaten effektiv zu
segmentieren.

4 Softwarelösungen zur automatisierten
Konturierung von Risikoorganen sind be-
reits verfügbar und zeigen eine zufrieden-
stellende Segmentierungsgüte.

4 Teile des CTV, wie Lymphabflusswege,
oder Tumoren (GTV) können durch neuro-
nale Netze segmentiert werden.

4 Die manuelle Kontrolle und Adaptation
von Autosegmentationen bleibt notwen-
dig.

4 Neue Entwicklungen künstlicher Intelli-
genz (KI) wie Tumorwachstumsmodelle
könnten zukünftig bessere personalisier-
te Zielvolumendefinitionen ermöglichen.

4 Der komplexe Gesamtablauf einer Be-
strahlungsplanung mit der Integration
klinisch-pathologischer Faktoren zusam-
men mit multimodalen Bildgebungsin-
formationen lässt sich derzeit nicht in
Softwarelösungen abbilden.
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Abstract

Artificial intelligence in radiation oncology. Target volume definition
and organ segmentation

Background: Target volume definition is a central component of radiation planning
in radiation oncology. In addition to anatomical organs that are in close proximity to
the irradiated target region, target volume definition is a relevant part of a radiation
oncologist’s medical practice. Advances in the development of artificial intelligence (AI)
have produced neural networks that can be used highly effectively to segment medical
image data.
Aim: To analyze the potential of AI-based autocontouring in radiation planning. The
article presents the body of scientific work, existing software solutions and an outlook
on future innovative solutions.
Materials and methods: A literature search (PubMed) was performed to identify
relevant literature.
Results: The first approved software solutions allow automated contouring of
anatomical organs. The segmentation quality for many organs is high, while certain
positionally variable structures or particularly small organs still requiremore substantial
corrections. The definition of clinical target volumes, e.g., in terms of local lymphatic
drainage, achieve good reproducibility. For a variety of tumors, it has also been shown
that neural networks can effectively and reproducibly define the gross tumor volume.
Further developments, such as tumor growthmodels, may provide novel individualized
definitions of target volumes.
Conclusion: AI models for autocontouring have the potential to accelerate the work
of radiation oncologists through partial automation and reducing staff time, while
achieving increased standardization.
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