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2  Abkürzungen 

BMI = “body mass index“, übersetzt: Körpermasseindex 

CT = Computertomographie 

EKG = Elektrokardiographie 

ESP = “Eurotransplant Senior Program“, übersetzt: Eurotransplant Senioren Programm 

FOLFIRINOX = Folinsäure, 5-Fluorouracil, Irinotecan und Oxaliplatin  

HU = “Hounsfield units“, übersetzt: Hounsfield-Einheiten 

KI = Künstliche Intelligenz 

MRT = Magnetresonanztomographie 

PACS = “picture archiving and communication system”, übersetzt: Bildablage- und 

Kommunikationssystem 

PMI = “psoas muscle index“, übersetzt: Psoasmuskel-Index 

RECIST = “response evaluation criteria in solid tumors”, übersetzt: Evaluation des 

Therapieansprechens bei soliden Tumoren 

SAT = “subcutaneous adipose tissue“, übersetzt: subkutanes Fettgewebe 

SMD = “skeletal muscle density“, übersetzt: Skelettmuskel-Dichte 

SMI = “skeletal muscle index“, übersetzt: Skelettmuskel-Index 

TTE = transthorakale Echokardiographie 

VAT = “visceral adipose tissue”, übersetzt: viszerales Fettgewebe 

XAI = “explainable artificial intelligence“, übersetzt: erklärbare Künstliche Intelligenz 
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3 Einleitung 

Für die maßgeschneiderten Therapien der Zukunft einer personalisierten Medizin steht die 

Radiologie im Mittelpunkt einer individualisierten Diagnostik1,2. Neben der klassischen 

Erhebung und Beurteilung des Bildbefundes liegen in vielen Bilddatensätzen bereits heute 

zusätzliche Informationen vor, die für geschlechts- und andere gruppenspezifische 

Risikostratifikationen genutzt werden könnten3,4. Zunehmend hat sich die 

Körperzusammensetzung, also die Verteilung von Muskel, Knochen und Fettgewebe im 

menschlichen Körper, als ein wichtiger Indikator für die individuelle körperliche Fitness und 

als möglicher Risikofaktor für klinische Ausgänge etabliert5,6. Im Gegensatz zu dem weit 

verbreiteten Body Mass Index (BMI) lässt sich anhand der Körperzusammensetzung 

differenzieren, welche Gewebeanteile zum Körpergewicht beitragen. Der BMI kann nämlich 

keine Informationen zum Verhältnis von Fettgewebe und Muskelmasse zum individuellen 

Körpergewicht liefern. Folglich können zwei verschiedene Personen trotz gleichem BMI, 

Geschlecht und Alter eine komplett unterschiedliche Körperzusammensetzung besitzen7,8. Da 

sich dank der Bildgebung die Körperzusammensetzung (im Englischen als „Body 

Composition“ bezeichnet) zuverlässig bestimmen lässt, ist das wissenschaftliche und klinische 

Interesse an einem Einsatz in der alltäglichen klinischen Routine stetig gewachsen9. Bisher 

bleiben leider wichtige metabolische Informationen aus Bilddatensätzen häufig ungenutzt, 

obwohl die Analyse der Körperzusammensetzung aus der Bildgebung ohne zusätzliche 

Belastung für die Patienten und Patientinnen möglich ist10. Die moderne Radiologie muss und 

will sich dieser Herausforderung stellen, um die Qualität der medizinischen Versorgung und 

Prävention weiter zu verbessern. 

 

3.1 Body Mass Index 

Der BMI, definiert als das Gewicht in Kilogramm geteilt durch die Körpergröße in Metern zum 

Quadrat, wird weltweit für die Eingruppierung von Personen mit Normalgewicht, 

Untergewicht, Überwicht und Adipositas genutzt. Dabei gilt ein BMI von 25 bis 29,9 kg/m2 als 

Übergewicht, während ein BMI von > 30 kg/m2 als Adipositas und ein BMI > 40 kg/m2 als 

Adipositas per magna bezeichnet werden. Der Grenzwert für Untergewicht wird nach Angaben 

der Weltgesundheitsorganisation bei einem BMI von < 18,5 kg/m2 festgelegt11.  

Die Prävalenz von Übergewicht und Adipositas nimmt in den letzten Jahrzehnten stark zu. In 

Deutschland waren 2019 und 2020 nach Angaben des Robert-Koch-Instituts 46,6% der Frauen 

und 60,5% der Männer von Übergewicht und Adipositas betroffen. Dabei steigt die Prävalenz 

im Laufe der Alters deutlich an 12. Übergewicht und Adipositas im Erwachsenenalter ist mit 
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einer deutlichen Verringerung der Lebenserwartung verbunden und es wird vermutet, dass die 

steigende Prävalenz den zuletzt stetigen Anstieg der Lebenserwartung stoppen könnte13,14. 

Begründet wird dies dadurch, dass Übergewicht und Adipositas mit einer stark erhöhten 

Mortalität und Morbidität einhergehen. So sind unter anderem Diabetes Typ 2, arterielle 

Hypertension, Herzinsuffizienz, koronare Herzerkrankung, Krebserkrankungen und chronische 

Niereninsuffizienz mit einem pathologisch erhöhten BMI assoziiert15. Dabei können bereits 

moderate Gewichtsabnahmen zu einer Verbesserung dieser Komorbiditäten führen16.  

Auf der anderen Seite sind krankheitsassoziierte Gewichtsabnahmen und das Vorhandensein 

von Untergewicht, insbesondere bei Krebskranken, als Risikofaktoren in den Fokus gerückt17. 

Für kritisch kranke chirurgische Patienten und Patientinnen wird mittlerweile eine parenterale 

Ernährung innerhalb der ersten 48 Stunden empfohlen18. Bei älteren Menschen ist der 

unfreiwillige Verlust von mehr als 5 bis 10 Prozent des normalen Gewichts mit einem 

signifikant erhöhten Sterblichkeitsrisiko verbunden7. Einerseits rührt hier der Gewichtsverlust 

häufig von einer sozialen Deprivation und der damit verbundenen Appetitlosigkeit her. 

Anderseits kann die Gewichtsabnahme als ein Symptom einer sich entwickelnden Kachexie, 

also einem metabolischen Syndrom, das durch Muskelverlust mit oder ohne Verlust der 

Fettmasse gekennzeichnet ist, gewertet werden19. Daher ist die Beziehung zwischen Gewicht 

und Mortalität nicht linear, obwohl generell ein höherer BMI mit einer erhöhten Mortalität 

einhergeht. Stattdessen kann das Risikoprofil als eine J-förmige Kurve beschrieben werden, die 

eine höhere Mortalität für Menschen mit einem BMI von <20 kg/m2 und Menschen mit einem 

BMI von >25 kg/m2 demonstriert20.  

Trotz seiner Fehleranfälligkeit gilt die Berechnung des BMI weiterhin als der wichtigste 

akzeptierte Parameter, um den Ernährungszustand einer Person zu bestimmen. Der BMI ist 

einfach zu berechnen und korreliert gut mit der individuellen Fettmasse21. Allerdings ist die 

Aussagekraft des BMI in bestimmten Fällen eingeschränkt. So sollten Mediziner 

berücksichtigen, dass der BMI bei zwar übergewichtigen, aber sehr muskulösen Personen (wie 

beispielsweise Profisportler oder Bodybuilder) den Grad der Adipositas überschätzen kann. 

Dagegen kann der BMI bei älteren Menschen, bei denen ein altersbedingter Verlust der 

Muskelmasse auftritt, den Anteil der Fettmasse unterschätzen, da Fettgewebe deutlich leichter 

als Muskelgewebe ist. Teilweise wird diese Unterschätzung des wahren Grades der Adipositas 

dadurch ausgeglichen, dass bei der Berechnung des BMI immer die aktuelle Körpergröße 

verwendet wird und dabei der altersbedingte Größenverlust (z. B. durch Osteoporose, Kyphose) 

nicht berücksichtigt wird22,23. Dadurch wird bei Menschen mit altersbedingtem Größenverlust 



 7 

ein künstlich hoher BMI berechnet, der jedoch den Verlust an (schwerer) Muskelmasse und die 

Zunahme an (leichter) Fettmasse widerspiegelt. 

 

3.2 Analyse der Körperzusammensetzung mittels Bioimpedanz-Messung 

Eine konventionelle Methode zur Erhebung der Körperzusammensetzung ist die Bioimpedanz-

Messung. Indem man Elektroden an einem Bein und einem Arm anbringt oder indem man sich 

auf die Fußplatten einer speziellen Waage stellt, wird die Impedanz des menschlichen Körpers 

gemessen. Dabei ist die korrekte Platzierung der Elektroden wichtig, da ansonsten große 

Schwankungen der Impedanz und damit Messfehler bei Schätzung des Körperwassers auftreten 

können. Besonders fehleranfällig ist die Bioimpedanz-Methode bei Elektrolytstörungen und 

abnormalen Flüssigkeitsansammlungen24. Da die verschiedenen Körperkompartimente 

unterschiedliche Leitfähigkeiten besitzen, können durch die Ermittlung der Impedanz 

Rückschlüsse auf die Körperzusammensetzung gezogen werden. Dadurch lassen sich die 

Parameter Fettmasse, fettfreie Masse, Magermasse, Körperzellmasse und extrazelluläre Masse 

bestimmen25. Allerdings hat die Bioimpedanz-Methode den Nachteil, dass zur korrekten 

Berechnung dieser Parameter spezifische Formeln in Abhängigkeit von Alter, Geschlecht und 

Population gewählt werden müssen26. Zudem scheint die Zuverlässigkeit bei diversen 

Studienkohorten mit unterschiedlicher körperlicher Aktivität und Ethnien eingeschränkt zu 

sein27. Eine weitere Limitation dieser Messmethode besteht darin, dass Bioimpedanz-

Messgeräte nicht zur standardmäßigen Ausrüstung im medizinischen Bereich gehören und 

somit die Anschaffung mit erheblichen Kosten verbunden ist28. Ferner können nur Personen 

mittels der Bioimpedanz-Methode untersucht werden, die kein relevantes Fremdmaterial (z.B. 

Herzschrittmacher) in sich tragen und körperlich fit genug sind, um die häufig im Stehen 

verrichtete Messung durchführen lassen zu können26.  

 

3.3 Analyse der Körperzusammensetzung mittels Bildgebung 

Die bildbasierte Analyse der Körperzusammensetzung hat im Vergleich zur Bioimpedanz-

basierten Methode den großen Vorteil, dass bereits vorhandene Bilddaten genutzt werden 

können, ohne dass weitere Geräte angeschafft werden müssen29. Eine zusätzliche Belastung für 

die Patienten und Patientinnen entsteht nicht, wenn die Bilddaten im Rahmen der klinischen 

Routine erhoben wurden. Dank moderner Bildgebungsverfahren, einschließlich der 

Computertomographie (CT) und Magnetresonanztomographie (MRT), kann die 

Körperzusammensetzung anhand nur eines Schnittbildes zuverlässig bestimmt werden30. Dabei 

werden die Anteile von verschiedenen Geweben wie Muskel, viszerales Fettgewebe und 
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subkutanes Fettgewebe analysiert. Die am häufigsten benutzte Höhe des Schnittbildes ist dabei 

der dritte Lendenwirbelkörper. Anhand des Schnittbildes auf dieser Höhe können 

beispielsweise die Muskelmasse der gesamten Skelettmuskulatur und/oder isoliert des 

Psoasmuskels betrachtet werden, für die es definierte Referenzwerte für das Vorhandensein 

einer Sarkopenie gibt31. 

Dagegen liegen für die MRT-Bildgebung aktuell noch keine definierten Referenzwerte für das 

Vorhandensein einer Sarkopenie vor. Darüber hinaus hat die MRT im Vergleich zur CT den 

Nachteil, dass neben der relativen Verteilung der verschiedenen Gewebe die Dichte der 

verschiedenen Gewebearten nicht bestimmt werden können. Dabei korreliert die in der CT 

gemessene Dichte der Körpermuskulatur mit dem Grad der Muskelverfettung, welcher als 

wichtiger Indikator für die körperliche Fitness angesehen werden kann32-35. Dabei gilt, dass 

niedrige HU-Werte auf eine höhere Verfettung der Muskulatur und reduzierte körperliche 

Fitness hindeuten, während hohe HU-Werte auf eine kräftige Muskulatur und einen guten 

Trainingszustand hinweisen.  

 

3.4 Nutzen der Analyse der Körperzusammensetzung  

Die gewonnenen metabolischen Informationen aus der Analyse der Körperzusammensetzung 

können genutzt werden, um gebrechliche Patienten und Patientinnen, die also an Frailty leiden, 

zu identifizieren36. Zum Beispiel können so Personen mit Übergewicht und Muskelschwund 

entdeckt werden, die zwar einen normalen BMI, aber eine reduzierte Muskelmasse und eine 

erhöhte Fettmasse haben24. Die Detektion von Frailty kann dazu dienen, gezielte 

Präventionsmaßnahmen wie Trainingsprogramme und proteinreiche Ernährung frühzeitig 

einzuleiten und so das Risiko für mögliche negative klinische Ausgänge zu reduzieren37. 

Die Vermeidung möglicher negativer Ausgänge ist auch aus gesundheitsökonomischer 

Betrachtung von hoher Relevanz: gelingt es beispielsweise, frühzeitig Risikofaktoren in der 

Bildgebung für eine verlängerte kostenintensive Krankenhausbehandlung zu identifizieren, 

können durch gezielte Präventionsmaßnahmen die negativen Folgen einer als ungünstig 

bewerteten Körperzusammensetzung abgemildert werden und so Kosten im Gesundheitssystem 

reduziert werden38. Außerdem können Änderungen in der Körperzusammensetzung im Verlauf 

einer Behandlung, z.B. bei onkologischen Patienten und Patientinnen mit Chemotherapie oder 

Covid-19-Erkrankten mit künstlicher Beatmung, auf einen zunehmenden Muskelschwund oder 

Verlust von im Fettgewebe gespeicherten Energiereserven hinweisen39,40.  
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3.5 Künstliche Intelligenz und Digital Health 

Die Künstliche Intelligenz (KI) ermöglicht es, komplexe Bildinformationen in großen 

Bilddatensätzen in kurzer Zeit zu analysieren. Dabei ist neben dem wissenschaftlichen Interesse  

auch das klinische Interesse an der KI-basierten Analyse der Körperzusammensetzung in der 

Bildgebung gestiegen, da bereits zahlreiche Studien den Nutzen in verschiedenen Kohorten 

belegen konnten17,33-35. Jedoch besteht eine wichtige Limitation der Analyse der 

Körperzusammensetzung in dem hohen Zeit- und Personalaufwand, der durch eine manuelle 

Bildsegmentierung entsteht, also die Aufteilung der verschiedenen Gewebearten in der 

Bildgebung41. Eine routinemäßige Implementation dieser Analyse in der Radiologie wäre daher 

neben der standardmäßigen radiologischen Befundung kaum möglich. Im Gegensatz zur 

manuellen Segmentierung könnte eine auf KI-basierte Segmentierung die Analyse 

automatisieren und dadurch innerhalb kürzester Zeit eine Analyse der Körperzusammensetzung 

ermöglichen42. Darüber hinaus benötigt eine automatisierte Bildsegmentierung keine speziell 

ausgebildeten Fachleute für die manuelle oder semi-manuelle Bildsegmentierung43,44.  

Da in den meisten Kliniken die Bildspeicherung digital erfolgt, kann die Radiologie durch ihre 

gute Vernetzung mit anderen Abteilungen auch eine besondere Vorreiterrolle bei der digitalen 

Gesundheit (Digital Health), also der Verschmelzung medizinischen Wissens mit modernen 

Informations- und Kommunikationstechnologien zur Verbesserung der Gesundheit und 

Gesundheitsökonomie, einnehmen45. Obwohl durch die zunehmende Digitalisierung der 

Medizin immer mehr Daten zur Verfügung stehen, mangelt es derzeit noch an einer 

Interoperabilität, da die Daten aus isolierten Datenbanken und inkompatiblen Systemen schwer 

auszutauschen, zu analysieren und zu interpretieren sind46. Im Gegensatz dazu stehen die 

medizinischen Bilddaten von Patienten und Patientinnen den berechtigten Personen (sprich: 

den behandelnden Medizinern aller Abteilungen einer Klinik) prinzipiell zur Verfügung und 

können für die Behandlung genutzt werden. Mit der Etablierung einer KI-basierten Analyse der 

Körperzusammensetzung aus bereits bestehenden Bilddaten kann die interdisziplinär gut 

aufgestellte Radiologie ein positives Beispiel für das große Potential einer Vernetzung von 

Daten und KI in Zeiten von digitaler Medizin bieten47. 

 

3.6 Externe Software-Lösungen versus PACS-integrierte Software-Lösungen 

Bisherige wissenschaftliche Studien zur Analyse der bildbasierten Körperzusammensetzung 

wurden mit speziellen externen Software-Programmen durchgeführt43,44. Eine der am 

häufigsten genutzten konventionellen Software-Lösungen ist TomoVision, welche eine semi-

manuelle Analyse in zahlreichen wissenschaftlichen Untersuchungen ermöglicht hat48. Für die 
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Nutzung der externen Software-Lösungen ist es zunächst notwendig, die verfügbaren 

Bilddatensätze zu exportieren. Anschließend werden die Bilddatensätze in das externe 

Software-Programm importiert und weiterbearbeitet. Dies erfordert neben den technischen 

Ressourcen auch personelle Ressourcen, da sichergestellt werden muss, dass die Anwendung 

der externen Software-Programme korrekt erfolgt. Dafür müssen die Forschenden ausgebildet 

und trainiert werden, um Fehler in der Analyse zu verhindern. Wichtig ist zudem, dass die 

Anwender und Anwenderinnen im Umgang mit den sensiblen Patientendaten geschult werden, 

damit der Schutz der Bilddaten außerhalb des PACS sichergestellt ist.  

Im Gegensatz dazu würden PACS-integrierte Lösungen den Vorteil bieten, dass ein 

Datentransfer dieser sensiblen Bilddaten nicht notwendig ist. Bei einer PACS-integrierten 

Lösung würde in analoger Weise wie bei einer Messung zum Beispiel eines Lungenrundherdes 

oder des Aortendurchmessers mit anschließender Speicherung die Analyse der 

Körperzusammensetzung direkt über ein ergänzendes Software-Werkzeug in der PACS-

Benutzeroberfläche erfolgen49. Datenschutzrechtliche Bedenken sind dabei also nicht zu 

befürchten. Der Nachteil besteht allerdings darin, dass eine integrierte Lösung jeweils nur bei 

dem entsprechenden PACS-Anbieter zur Verfügung steht. Dies kann zum Beispiel zum 

Problem werden, wenn bei multizentrischen Studien zur Körperzusammensetzung nicht der 

gleiche PACS-Anbieter verwendet wird.  

 

3.7 Opportunistische Screenings 

In der Bildgebung beziehen sich opportunistische Screening auf die Detektion von unerwarteten 

Befunden, die zum Beispiel bei der Durchführung einer CT-Untersuchung aufgrund anderer 

Indikationen gefunden werden50. Ähnlich einer zusätzlichen Blutdruckmessung beim Besuch 

einer Hausarztpraxis aus anderen Gründen, kann die Bildgebung genutzt werden, um bei 

Personen, die eine CT des Thorax zur Beurteilung des Lungenparenchyms erhalten, nach 

zusätzlichen relevanten Abnormalitäten wie pulmonale Herdbefunde, Aortenaneurysmen und 

Knochenveränderungen zu suchen51.  

Im Gegensatz dazu stehen die organisierten Screenings, bei denen im Rahmen von 

Früherkennungsprogrammen nach bestimmten Befunden gezielt gesucht wird52. Das wichtigste 

Beispiel ist dabei das Mammographie-Screening, das in Deutschland allen Frauen zwischen 50 

und 69 Jahren alle zwei Jahre angeboten wird53. Zahlreiche Studien konnten zudem einen 

positiven Effekt der organisierten Screenings zur Früherkennung von Lungenkrebs nachweisen 

– allerdings haben diese bisher noch keinen Einzug in die deutschen Leitlinien-Empfehlungen 

gefunden54-56.  
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Sowohl bei den opportunistischen als auch den gezielten Screenings müssen mögliche negative 

Konsequenzen beachtet werden. So können falsch positive Befunde im Rahmen der Screenings 

weitere invasive und potenziell risikoreiche diagnostische Verfahren nach sich ziehen, wie die 

histologische Sicherung des Befundes mittels Biopsie57. Darüber hinaus kann es zu einer 

Verunsicherung und unnötigen Angst der Personen mit falsch positiven Befunden kommen58. 

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Kosten-Nutzen-Abwägung, da die Screenings mit einem 

hohen Aufwand an medizinischen Ressourcen einhergehen59. Da die finanziellen und 

personellen Ressourcen im Gesundheitssystem limitiert sind, können nur solche Screenings 

durchgeführt werden, deren wissenschaftlich belegter Nutzen in einem ausgewogenen 

Verhältnis zu deren Kosten stehen60.  

Opportunistische Screenings in der CT-Bildgebung basieren auf bisher weitgehend ungenutzt 

gebliebene Bildgebungsdaten, die in den CT-Untersuchungen des Thorax und Abdomens 

enthalten sind und im Allgemeinen nicht mit der spezifischen klinischen Indikation in 

Zusammenhang stehen. Damit können diese zufälligen Informationen aus der Bildgebung 

verwendet werden, um die Prävention zu verbessern, Risikoprofile zu erstellen und relevante 

präsymptomatische Krankheiten zu entdecken3.  

Durch die größere Verfügbarkeit von moderner Bildgebung und der steigenden Anzahl an CT-

Untersuchungen ist das Interesse an opportunistischen Screenings gewachsen61. Begünstigt 

wird dieser Trend dadurch, dass ein wachsendes Angebot an KI-basierten Anwendungen die 

schnelle und automatisierte Detektion von relevanten Befunden ermöglicht62,63. Eine hohe 

Bedeutung hat dabei die „Explainable Artificial Intelligence“ (XAI), also die erklärbare 

Künstliche Intelligenz, die es ermöglichen soll, dass die Ergebnisse von KI-Systemen, wie z.B. 

neuronalen Netzwerken und Deep Learning, nachvollziehbar werden64,65. Damit ermöglicht die 

XAI menschlichen Nutzern die Interpretierbarkeit von Ergebnissen, was beides für das 

Vertrauen und die effektive Nutzung dieser Systeme unerlässlich ist66. Hinzu kommt, dass die 

Anwendung von XAI aus medizinrechtlichen Gründen eine wichtige Voraussetzung für die 

Implementation von KI-Systemen im Gesundheitssystem ist67. Werden diese Hürden 

überwunden, kann die Auswertung von bisher ungenutzten Bildgebungsdaten durch KI-

Systeme einen wichtigen Beitrag für die Mehrwertinitiativen der Digital Health leisten, bei 

denen bereits vorhandene Datensätze dank der Digitalisierung nutzbar gemacht werden68.  

 

3.8 Prävention und Therapiemöglichkeiten 

Wichtige Beispiele für die Gewinnung zusätzlicher metabolischer Information aus der 

Bildgebung im Rahmen der opportunistischen Screenings sind die Knochendichtemessung für 
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die Osteoporose-Detektion, die Quantifizierung der Kalzifikation der Koronararterien zur 

Risikostratifizierung kardiovaskulärer Ereignisse (Agatston-Score), die Quantifizierung von 

viszeralem Fett zur Entdeckung eines metabolischen Syndroms und die Quantifizierung von 

Leberfett zur Bestimmung des Leberverfettungsgrades. Darüber hinaus werden die Messungen 

der Muskelmasse und Muskeldichte zur bildbasierten Detektion von Sarkopenie genutzt69-71.  

Individuelle metabolische Informationen aus der Bildgebung stehen der Präzisionsmedizin zur 

Verfügung, um Risikoprofile zu erstellen und drohende Morbidität und Mortalität abzuwenden. 

Werden beispielsweise bei entsprechendem Risikoprofil frühzeitig Präventionsmaßnahmen 

eingeleitet, die protektive Verhaltensänderungen fördern, kann das Risiko von 

kardiovaskulären Ereignissen wie Herzinfarkt und Schlaganfall reduziert werden72. Da das 

Vorhandensein von Sarkopenie als ein wichtiger Risikofaktor für perioperative Komplikationen 

gilt, kann deren Detektion eine wichtige Rolle bei individuellen Therapieplanung und 

Therapieentscheidung spielen17. Des Weiteren stellen gezielte Trainingsprogramme und 

proteinreiche Ernährung eine Therapiemöglichkeit dar73. 

Im Rahmen von gezielten und opportunistischen Screenings ermöglicht die Prävention in der 

Bildgebung darüber hinaus die frühzeitige Erkennung von Krebserkrankungen, wodurch eine 

Behandlung frühzeitiger begonnen und die Prognose verbessert werden kann74,75. Können etwa 

maligne Lungentumoren im Frühstadium kurativ-chirurgisch reseziert werden, kommen in 

späteren Stadien lediglich palliative Therapiekonzepte in Frage. Entsprechend unterschiedlich 

ist die Prognose des häufigsten Subtyps: im Frühstadium beträgt die 5-Jahres-Überlebensrate 

beim Nicht-kleinzellige Lungenkarzinoms circa 80%, während im fortgeschrittenen Stadium 

mit multiplen Metastasen die mediane Überlebenszeit lediglich acht bis zwölf Monate beträgt. 

Aufgrund dieser großen Unterschiede spielt die Bildgebung im Rahmen der Prävention eine 

zunehmend wichtige Rolle, um die Gesundheit und die Lebensqualität der Patienten und 

Patientinnen zu verbessern76.  

 

3.9 Definition klinischer Endpunkte 

Um den Nutzen der Analyse der Körperzusammensetzung beispielsweise als möglicher 

positiver oder negativer Bildgebungsprädiktor messen zu können, werden definierte klinische 

Endpunkte benötigt77. Während sich für onkologische Patienten und Patientinnen unter 

Chemotherapie die Berechnung des Einflusses der Körperzusammensetzung auf 

Überlebensdaten eignet, kann bei Personen mit kardiovaskulären Erkrankungen der Einfluss 

der Körperzusammensetzung auf die Häufigkeit von peri-interventionellen Komplikationen 

und die Krankenhausaufenthaltsdauer sinnvoll sein78. Nur wenn die untersuchten Endpunkte 



 13 

bzw. klinischen Ausgänge gut dokumentiert sind, ist es überhaupt möglich, den Einfluss der 

bildbasierten Analyse der Körperzusammensetzung zu bestimmen. Hierzu sind 

interdisziplinäre Kooperationen mit den verschiedenen Kliniken der Patientenversorgung 

notwendig79. In manchen Fällen ergeben sich die definierten Endpunkte aus Bildgebung selbst, 

zum Beispiel bei Verlaufsuntersuchungen zum Monitoring eines Therapieerfolges bei 

Krebserkrankungen80,81. Dank bereits etablierter Kriterien für das Therapieansprechen in der 

Bildgebung, z.B. der „Response Evaluation Criteria In Solid Tumors“ (RECIST), lassen sich 

der Endpunkt Behandlungserfolg in medizinischen Forschungsstudien objektivieren82,83. 

Allerdings stehen solch etablierte Messmethoden für die Definition von Endpunkten nicht 

immer zur Verfügung. Für den Endpunkt progressive Aortendilatation bei Personen mit 

genetischen Aortenerkrankungen (wie dem Marfan-Syndrom) ist unklar, ob das Monitoring der 

Aortendilatation mittels transthorakaler Echokardiographie (TTE) oder mittels CT erfolgen 

sollte84-86. In diesen Fällen müssen also verschiedene Messmethoden miteinander verglichen 

werden, um einen spezifischen klinischen Endpunkt überhaupt definieren zu können. Erst dann 

wird es möglich, den Einfluss der Körperzusammensetzung auf den definierten klinischen 

Endpunkt zu analysieren.  

 

3.10 Vergleich von Messmethoden 

In zahlreichen Studien werden zum Vergleich von Messmethoden Korrelationsanalysen, etwa 

die Korrelationsanalyse nach Pearson, verwendet87-89. Dabei ist eine gute Korrelation gleicher 

Messpunkte mittels unterschiedlicher Messmethoden keineswegs überraschend und sagt nur 

wenig über die Vergleichbarkeit dieser verschiedenen Messmethoden aus. Im Gegensatz dazu 

eignen sich Bland-Altman Grafiken deutlich besser, um die Übereinstimmung zwischen zwei 

Messwertreihen zu prüfen90. In einer Bland-Altman Grafik wird die mittlere Differenz 

dargestellt, wobei der Abstand zur Nulllinie umso geringer ist, je stärker die beiden 

Messmethoden übereinstimmen. Ist der Abstand zur Nulllinie dagegen groß, so liegt ein 

systematischer Messunterschied zwischen den beiden Methoden vor, der als Abweichung oder 

Bias bezeichnet wird91. Liegt eine relevante Abweichung vor, so sollte für die Definition eines 

klinischen Endpunktes nur die Messmethode angewendet werden, die in der klinischen Routine 

als Goldstandard angesehen wird. Beispielsweise gilt die CT-Angiographie im klinischen 

Alltag als Goldstandard für die Ausmessung der Aorta und zur prä-operativen Planung eines 

Aortenersatzes92,93. Dagegen ist es beim Monitoring von häufig sehr jungen Personen mit 

genetischen Aortenerkrankungen, wie zum Beispiel das Marfan-Syndrom, bisher unklar, ob die 

TTE der CT-Angiographie bezüglich der hohen Messgenauigkeit vergleichbar ist86. Aufgrund 
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der relevanten Strahlenbelastung durch repetitive CT-Untersuchungen im Rahmen der 

regelmäßigen Verlaufskontrollen ist der Vergleich zur TTE von hoher klinischer Relevanz94. 

Schließlich kann der Vergleich verschiedener Messmethoden genutzt werden, um festzulegen, 

welche Messmethode für die Definition bestimmter klinischer Endpunkte am besten geeignet 

ist.  

 

3.11 Fragestellung und Zielsetzung 

Die methodischen und klinisch-retrospektiven Arbeiten dienen dem Ziel, zukünftig in der 

klinischen Routine eine automatisierte Analyse der Körperzusammensetzung bei der CT-

Bildgebung anbieten zu können.  

In der ersten methodischen Arbeit soll eine auf KI-basierte automatisierte Bildsegmentierung 

trainiert und validiert werden, die weltweit erstmalig in einem weit verbreiteten Bildablage- 

und Kommunikationssystem (=„Picture Archiving and Communication System“, kurz PACS) 

integriert ist und eine automatisierte Analyse der individuellen Körperzusammensetzung aus 

CT-Bilddatensätzen zulässt. Um den Nutzen der KI-basierten Körperzusammensetzung 

untersuchen zu können, werden klinische Endpunkte in verschiedenen Studienkohorten 

definiert. Um den Endpunkt „progressive Aortendilatation“ bei Personen mit genetischen 

Aortenerkrankungen zu definieren, sind sehr genaue Messungen der Aortenwurzel notwendig. 

Daher soll die in der zweiten methodischen Studie das Maß der Übereinstimmungen der 

Messwerte in der CT-Angiographie und transthorakalen Echokardiographie (TTE) zum 

Monitoring bei Personen mit Marfan-Syndrom und verwandten Erkrankungen geprüft werden, 

um später die klinische Relevanz der Körperzusammensetzung für den Endpunkt „progressive 

Aortendilatation“ analysieren zu können.  

Nach den methodischen Vorarbeiten werden drei retrospektive Studien die Hypothese prüfen, 

ob die KI-basierte Körperzusammensetzung einen Einfluss auf definierte Endpunkte hat und 

damit ein Nutzen für die Anwendung in der klinischen Routine abgeleitet werden kann. Dabei 

soll die neu etablierte KI-basierte Methode zur automatisierten Bildsegmentierung genutzt 

werden, um in retrospektiven Studien den Einfluss der Körperzusammensetzung auf klinische 

Ausgänge zu analysieren. Erstens soll der mögliche Einfluss der individuellen 

Körperzusammensetzung auf die progressive Aortendilatation bei kardiovaskulären Erkrankten 

mit Marfan-Syndrom untersucht werden. Zweitens soll in einer Langzeitstudie erstmalig der 

Einfluss der individuellen Körperzusammensetzung auf das Transplantatüberleben und das 

Patientenüberleben bei älteren Empfängern von Nierentransplantaten aus dem „Eurotransplant 

Senior Programm“ überprüft werden. Drittens soll in einem onkologischen Studienkollektiv bei 



 15 

Krebskranken mit Pankreaskarzinom die KI-basierte Analyse der individuellen 

Körperzusammensetzung genutzt werden, um mögliche Risikofaktoren bei chirurgisch und 

nicht-chirurgisch behandelten Krebserkrankten zu identifizieren.  

Die methodischen und klinisch-retrospektiven Arbeiten sollen der angestrebten Etablierung der 

KI-basierten Analyse der Körperzusammensetzung dienen und die klinische Relevanz der KI-

basierten Körperzusammensetzung in verschiedenen Studienkohorten untersuchen. Dabei 

werden bereits vorhandene Bilddatensätze genutzt, um mithilfe der KI bildbasierte, 

prognostische Biomarker in hoher Geschwindigkeit zu identifizieren.  
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4 Darstellung der eigenen Arbeiten 

 

4.1 Erste PACS-integrierte auf Künstlicher Intelligenz-basierte Software-Lösung zur 

rasanten und völlig automatisierten Analyse der Körperzusammensetzung aus der CT-

Bildgebung in der klinischen Routine 

 

Nick Lasse Beetz, Christoph Maier, Laura Segger, Seyd Shnayien, Tobias Daniel Trippel, 

Norbert Lindow, Khaled Bousabarah, Malte Westerhoff, Uli Fehrenbach, Dominik Geisel. First 

PACS-integrated artificial intelligence-based software tool for rapid and fully automatic 

analysis of body composition from CT in clinical routine. Journal of Cachexia, Sarcopenia and 

Muscle Clinical Reports, 2022. DOI: https://doi.org/10.1002/crt2.44.  

 

 

Um eine automatisierte Analyse der Körperzusammensetzung in der CT zu ermöglichen, wurde 

ein KI-basiertes neuronales Netzwerk trainiert. Die Performance wurde mit der anderer 

etablierter Segmentierungsmethoden verglichen. Die Ergebnisse wurden in der angeführten 

Studie wie folgt vorgestellt:  

„Die Studie dient der externen Validierung der weltweit ersten PACS-integrierten und auf KI-

basierten Software-Lösung. Diese ist darauf trainiert, automatisch eine vordefinierte Schicht 

am dritten Lendenwirbel in der CT zu erkennen (L3-Erkennung) und automatisch eine 

vollständige Bildsegmentierung für die Analyse der Körperzusammensetzung durchzuführen. 

Die Performance der KI-basierten Methode wurde hinsichtlich Geschwindigkeit und 

Genauigkeit der Gewebeflächenberechnung mit einem konventionellen, bereits etablierten 

semi-manuellen Bildsegmentierungstools verglichen. Zur vollautomatischen Analyse der 

Körperzusammensetzung mit L3-Erkennung wurden konventionelle neuronale Netzwerke, U-

Nets, trainiert (Visage Imaging). Zum Vergleich mit einer herkömmlichen 

Bildsegmentierungssoftware (TomoVision) wurden die gleichen Schnittbilder von zufällig 

ausgewählten CT-Datensätzen auf mittlerer L3-Höhe von zwei Experten semi-manuell 

segmentiert. Bei beiden Verfahren wurde die benötigte Zeit gemessen. Das Gewebe wurde in 

Skelettmuskel, Psoasmuskel, viszerales Fettgewebe (VAT) und subkutanes Fettgewebe (SAT) 

differenziert. Die Erfolgsrate der KI-basierten L3-Erkennung betrug 100 %. Bezüglich der 

Genauigkeit der Gewebeflächenberechnung ergaben sich relative Unterschiede zwischen der 

automatisierten KI-basierten und manuellen von zwei Experten durchgeführten 

Bildsegmentierung von jeweils 0,22 % bzw. 0,16 %  für die Skelettmuskulatur, 0,47 % bzw. 
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0,49 % für den Psoasmuskel, 0,42 % bzw. 0,42 % für die VAT, und 0,18 % bzw. 0,18 % für 

die SAT. Die KI-basierte automatische Bildsegmentierung war signifikant schneller als die 

semi-automatische Bildsegmentierung (Experte 1: 3±0 Sekunden vs. 170±40 Sekunden, p < 

0,001; Experte 2: 152±40 Sekunden, p < 0,001). Zusammenfassend kann die automatisierte KI-

basierte und PACS-integrierte Analyse der Körperzusammensetzung übereinstimmende 

Ergebnisse im Vergleich zur semi-manuellen Methode liefern, ohne dass ein Transfer kritischer 

Patientendaten notwendig ist. Individuelle metabolische Informationen der Patienten und 

Patientinnen können neben dem klassischen radiologischen Bildbericht beigefügt und den 

überweisenden Medizinern übermittelt werden.“  

(Übersetzung des in englischer Sprache verfassten Abstracts durch den Autor).  
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4.2 Diskrepanz von Echokardiographie und Computertomographie bei der Erstbeurteilung 

und 2-Jahres-Verlaufskontrolle zum Monitoring des Marfan-Syndroms und verwandten 

Erkrankungen 

 

Nick Lasse Beetz, Tobias Daniel Trippel, Karla Philipp, Christoph Maier, Thula Walter-Rittel, 

Seyd Shnayien, Petra Gehle. Discrepancy of echocardiography and computed tomography in 

initial assessment and 2-year follow-up for monitoring Marfan syndrome and related disorders. 

Nature Scientific Reports, 2022. DOI: https://doi.org/10.1038/s41598-022-19662-y.   

 

 

Um den Einfluss und die klinische Relevanz der Körperzusammensetzung auf den Endpunkt 

„progressive Aortendilatation“ bei Personen mit Marfan-Syndrom untersuchen zu können, 

wurde die Genauigkeit der Bildgebungsmodalitäten CT und TTE in einer weiteren 

methodischen Studie miteinander verglichen. Die Studie kam zu den folgenden Ergebnissen:  

„Personen mit Marfan-Syndrom und verwandten Erkrankungen haben ein erhöhtes Risiko für 

Aortendissektion/-ruptur und bedürfen daher einer angemessenen Überwachung. CT und TTE 

werden routinemäßig zur Erstdiagnostik und Verlaufskontrolle eingesetzt. Der Zweck dieser 

Studie ist der Vergleich der Elektrokardiographie (EKG)-getriggerten CT-Angiographie und 

der TTE bei der Vermessung der Aorta für die Erstbeurteilung, 2-Jahres-Verlaufskontrolle und 

Detektion einer progressiven Aortendilatation. Diese retrospektive Studie umfasste 95 

Erkrankte, bei denen das Marfan-Syndrom oder eine verwandte Erkrankung diagnostiziert 

wurde. Bei der Erstdiagnostik wurden die Durchmesser der proximalen Aorta sowohl mittels 

EKG-getriggerter CT-Angiographie als auch TTE gemessen. Bei 42 dieser Erkrankten, die 

zwischenzeitlich noch keine operative Versorgung erhalten hatten, wurde innerhalb von zwei 

Jahren eine Verlaufskontrolle im Rahmen des Monitorings durchgeführt. Die Unterschiede 

zwischen den beiden Methoden zur Messung der Aortendurchmesser wurden anhand von 

Bland-Altman-Graphiken verglichen. Die akzeptable klinische Übereinstimmungsgrenze 

wurde auf  <  ± 2 mm vordefiniert. Die Analyse der Bland-Altman-Graphiken ergab für den 

Aortensinus eine geringe Abweichung von 0,2 mm mit breiten Übereinstimmungsgrenzen von 

 + 6,3 mm bis – 5,9 mm. Dagegen zeigte sich bei der Aorta ascendens eine relevante 

Abweichung von – 1,6 mm mit breiten Übereinstimmungsgrenzen von  + 5,6 mm bis – 8,9 mm. 

Bei der Verlaufskontrolle ergab sich für den Aortensinus eine geringe Abweichung von 0,5 mm 

mit breiten Übereinstimmungsgrenzen von  + 6,7 mm bis – 5,8 mm, wogegen sich bei der Aorta 

ascendens eine relevante Abweichung von 1,1 mm mit weiten Übereinstimmungsgrenzen von 
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 + 8,1 mm bis – 10,2 mm ergaben. Die Detektion einer progressiven Aortendilatation wurde bei 

57 % der Erkrankten mittels CT und bei 40 % der Erkrankten mittels TTE festgestellt. 

Messunterschiede außerhalb der Übereinstimmungsgrenzen wurden am häufigsten für die 

Aorta ascendens beobachtet. Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass die Häufigkeit von 

Messunterschieden außerhalb der Übereinstimmungsgrenzen hoch ist, obwohl die Messungen 

mittels CT-Angiographie und TTE eine gute Korrelation zeigen. Dabei überschätzt die TTE 

systematisch die Aortendurchmesser. Daher kann die EKG-getriggerte CT-Angiographie für 

das Monitoring der Aorta bei Personen mit Marfan-Syndrom und verwandten Erkrankungen 

bevorzugt werden. Die TTE bleibt dennoch eine unverzichtbare Bildgebungsmodalität, die 

zusätzliche Informationen liefert, die in der CT-Angiographie nicht verfügbar sind.“ 

(Übersetzung des in englischer Sprache verfassten Abstracts durch den Autor).  
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EDS  Ehlers-Danlos syndrome
FBN1  Gene encoding for fibrillin-1
LOA  Limits of agreement
MRI  Magnetic resonance imaging
SMAD2/3  Gene encoding for mothers against decapentaplegic homolog 2/3
TTE  Transthoracic echocardiography
TGFB2/3  Gene encoding for transforming growth factor beta 2/3
TGFBR1/2  Gene encoding for transforming growth factor beta receptor I/II

Marfan syndrome is the most common genetic disorder affecting the aorta with an estimated incidence of 2–3 
per 10,000 individuals. Less common inherited connective tissue disorders of the aorta include Loeys-Dietz syn-
drome and the vascular type of Ehlers-Danlos syndrome (EDS)1. Mutations underlying classic Marfan syndrome 
involve the FBN1 gene, whereas mutations in TGFBR1 and 2, SMAD2 and 3, and TGFB2 and 3 can be detected 
in Loeys-Dietz syndrome types 1 to 6, and a Col3A1 gene mutation has been described for the vascular type of 
 EDS2,3. Patients with untreated genetic aortic disorders have a dramatically lower life expectancy as they are at 
risk for aortic dissection, aortic rupture, and heart  failure4–6. Therefore, aortic monitoring is of great importance 
to reduce morbidity and mortality in these patients.

International guidelines recommend imaging of the aorta for initial aortic work-up and follow-up of patients 
with proven or suspected genetic aortic  disease7,8. Correct measurement of aortic diameters is essential for risk 
stratification and preoperative evaluation before surgical repair. The 2017 ESC guideline states that surgery is 
indicated in all patients with Marfan syndrome and a maximal aortic diameter ≥ 50 mm, and that in patients 
with additional risk factors and in patients with a TGFBR1 or TGFBR2 mutations surgery should be considered 
at a maximal aortic diameter ≥ 45  mm9. One of these risk factors is as an increase in aortic diameter on repeated 
measurements using the same imaging technique. Therefore, correct measurement is also important during 
follow-up imaging to detect patients with progressive aortic enlargement. The availability of cardiovascular 
imaging techniques has greatly improved long-term survival especially in Marfan  syndrome10.

The most commonly used imaging modalities for aortic monitoring are computed tomography (CT) and 
transthoracic echocardiography (TTE). Alternatively, magnetic resonance imaging (MRI) can be performed, 
though its use is often reserved for younger patients due to higher cost, longer examination time, and limited 
 availability11. As measurement conventions of aortic diameters differ between institutions and imaging modali-
ties, patients with genetic aortic disease should undergo follow-up imaging preferably at the same institution 
using the same imaging modality, especially if previous cross-sectional imaging did not correlate  sufficiently12. 
The guideline on aortic disease endorsed by the American College of Cardiology (ACC) and the American 
Heart Association (AHA) recommends measurement of the external aortic diameter perpendicular to the axis 
of blood flow when CT or MRI is used and measurement of the internal aortic diameter perpendicular to blood 
flow when TTE is  used8,13. There are three typical CT measurements of the aortic root: aortic annulus, aortic 
sinus and sinotubular junction. The ACC/AHA guideline states that the widest diameter, typically at the mid-
sinus level, should be used. This CT measurement of the aortic root has shown to have the best  reproducibility14.

State-of-the-art CT scanners allow ECG-triggered aortic imaging with high diagnostic accuracy. Hence, 
CT is the modality of choice for preoperative imaging in patients scheduled for transcatheter structural heart 
interventions and has been used as the “gold standard” in earlier comparative  studies15,16. Exact measurement 
of aortic diameters is crucial for both initial work-up and follow-up monitoring, as patients with aortic aneu-
rysm (defined by these measurements) and progressive aortic enlargement are at risk for life-threatening aortic 
rupture and  dissection17.

In patients with genetic aortic disease, detecting progressive enlargement of the aorta is extremely important 
as they may require surgical aortic  repair18. Even if follow-up imaging is performed at a different institution with 
different measurement conventions, progressive aortic enlargement can be detected more objectively if prior CT 
scans are provided to the radiologist rather than TTE, which has larger inter- and intraobserver  variability19.

This study aims at comparing state-of-the-art whole-heart CT and TTE aortic measurements for initial 
work-up, follow-up, and detection of progressive aortic enlargement in patients with Marfan syndrome or a 
related disorder.

���������������������
������������Ǥ� The study was approved by the institutional review board (Ethikkommission der Charité – 
Universitätsmedizin Berlin), which waived the need for patient consent. In this single-center comparative cohort 
study, we compared measurements of aortic diameters in a retrospective dataset of patients who underwent CT 
and TTE of the aorta. In a subgroup of patients who did not undergo surgical repair and were monitored by 
follow-up aortic imaging within 2 years, we analyzed measurement accuracy by comparing measurements taken 
at initial work-up and follow-up and evaluated increases in aortic diameters between the two time points as a 
measure of disease progression. The study was in compliance with the Declaration of Helsinki.

��������������������������������������Ǥ� We enrolled patients diagnosed with Marfan syndrome or a 
related disorder including Loeys-Dietz syndrome, Ehlers-Danlos syndrome, and familial aortic dissection at 
the outpatient Marfan Center of Charité University Hospital in Berlin. Marfan syndrome was diagnosed using 
the 2010 revised Ghent Criteria, which are based on physical examination, aortic imaging, family history, and 
genetic testing in some  cases4. The diagnosis of Marfan syndrome requires presence of clinical criteria includ-
ing aortic root dilatation/dissection and ectopia lentis. If genetic testing was performed, the presence of FBN1 
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mutation was confirmed in all patients diagnosed with Marfan syndrome. Patients diagnosed with Loeys-Dietz 
syndrome or Ehlers-Danlos syndrome had undergone genetic testing, which confirmed typical mutations.

All patients were referred to the Department of Radiology between 2015 and 2020. All patients underwent 
ECG-triggered CT angiography of the aorta and TTE of the proximal thoracic aorta for initial assessment. Our 
additional follow-up analysis was performed in a subgroup of patients who did not undergo surgical treatment 
within 2 years after initial work-up. Instead, the subgroup was monitored and underwent follow-up imaging with 
both CT and TTE due to suspected progression of aortic enlargement, suspected aortic dissection, or preopera-
tive evaluation for surgical repair or replacement. Exclusion criteria were prior interventional or surgical aortic 
repair. As aortic enlargement may be due to causes other than Marfan syndrome or a related disorder, patients 
aged above 55 years were excluded from this study.

�������������������������������������������������Ǥ� All patients referred to the Department of 
Radiology were examined in the same single-source 256-row CT scanner (Revolution CT, General Electric, Mil-
waukee, USA). Intravenous bolus injection of iodinated contrast medium was administered. In diastole an axial 
ECG-triggered whole-heart scan including the aortic root was obtained, directly followed by a helical scan of the 
entire aorta. Bolus tracking with SmartPrep (General Electric, Milwaukee, USA) was used to ensure adequate 
opacification of the aorta. Aortic diameters were determined from double oblique multiplanar reconstructions 
perpendicular to the course of the  vessel20. All measurements were taken at the levels of the aortic sinus and 
the largest diameter of the ascending aorta (between aortic arch and sinotubular junction) using Visage (Visage 
Imaging, Berlin, Germany). At the level of aortic sinus, the maximal (non-anatomically landmarked) diameter 
at the mid-sinus level was used as recommended by the ACC/AHA  guideline8. During serial follow-up imaging, 
aortic diameter was consistently measured from outer edge to outer edge. All measurements were performed by 
the same radiologist with more than 7 years of experience in cardiovascular imaging. An example illustrating 
aortic diameter measurement from double oblique multiplanar CT reconstructions perpendicular to the course 
of the aorta is shown in Fig. 1.

All patients also underwent two-dimensional TTE with the Epic 700 cardiac ultrasound machine (Philips, 
Amsterdam, the Netherlands) at initial work-up and at follow-up. Aortic diameters at the aortic sinus and the 
ascending aorta were measured in diastole from inner edge to inner edge. All examinations and measurements 
were performed by an attending-level cardiologist and an attending-level cardiac surgeon, both board-certified, 
with over 20 years of experience in echocardiography, using an established and standardized protocol based on 
recent echocardiography  guidelines21.

���������������������������������Ǥ� Pearson’s correlation coefficient was used to measure correla-
tion between CT and TTE. For further analysis, Bland–Altman plots were used to compare the two measure-
ment methods regarding initial work-up, follow-up, and change in diameter over time. The acceptable clinical 
limit of agreement for the difference between the two methods for initial work-up, follow-up, and progression 
within 2 years was predefined as <  ± 2 mm. Diameters of the aortic sinus and ascending aorta obtained by CT- 
and TTE-based measurement were compared for initial work-up and follow-up. Measurement differences show-
ing an increase in aortic diameters between initial and follow-up imaging were compared between CT and TTE 
using Bland–Altman plots.

��������������������Ǥ� All data analyses were performed using IBM SPSS Statistics version 27 (IBM, Armonk, 
New York, USA).

�������
�������������Ǥ� A total of 95 patients with a mean age of 35 ± 10 years were included in this study, among 
them 60 men (63%) and 35 women (37%). A majority of 77 patients (81%) were diagnosed with Marfan syn-
drome, 10 patients (10%) with Loeys-Dietz syndrome, 6 patients (6%) with Ehlers-Danlos syndrome, and 2 
patients (2%) with familial aortic dissection at the outpatient Marfan Center of Charité University Hospital in 
Berlin. For initial work-up, all 95 patients underwent aortic imaging with CT and TTE. In a subgroup of 42 
patients (44%) who did not undergo aortic repair within 2 years and were instead monitored by follow-up imag-
ing, aortic diameters were measured again with both CT and TTE. The mean interval between initial and follow-
up imaging was 581 ± 170 days. Seventy-nine patients (83%) were on medication including a renin-angiotensin 
system antagonist or a beta-blocker, whereas 16 patients (17%) did not receive any medication. The mean dose-
length product (DLP) of the aortic CT scan was 502 ± 193 mGy * cm. Baseline data are summarized in Table 1.

���������������������������������������������Ǥ� At initial work-up, the mean diameter of the aortic 
sinus was 41.1 ± 5.9 mm using CT and 41.0 ± 5.3 mm using TTE. The mean diameter of the ascending aorta was 
33.9 ± 7.3 mm using CT and 35.6 ± 7.3 mm using TTE.

At follow-up, the mean diameter of the aortic sinus was 43.9 ± 5.0 mm using CT and 43.4 ± 5.6 mm using 
TTE. The mean diameter of the ascending aorta was 37.3 ± 8.0 mm using CT and 38.4 ± 9.4 mm using TTE.

������������������� �����������Ǥ� In the subgroup of 42 patients who underwent follow-up imaging, 
progressive aortic enlargement was defined as an increase in the diameter of the aortic sinus or the ascending 
aorta of at least 2 mm within 2 years. Follow-up aortic imaging for monitoring patients with Marfan syndrome 
or a related disorder detected progressive aortic enlargement in 24 patients (57%) using CT versus 17 patients 
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Figure 1.  Example illustrating the importance of double oblique multiplanar reconstruction perpendicular 
to the course of the vessel for correct aortic diameter measurement: (a) from unreconstructed CT, a wrong 
ascending aortic diameter of 57.2 mm is measured; (b) measurement from reconstructed CT yields the correct 
aortic diameter of 53.4 mm. Like TTE, unreconstructed CT may preclude correct diameter measurement 
perpendicular to the course of the vessel in patients with an elongated aorta and/or thoracic deformities. 
CT = computed tomography; TTE = transthoracic echocardiography.
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(40%) using TTE. In these patients, we found a mean increase in aortic diameter of 2.6 ± 1.1 mm using CT and 
of 3.8 ± 2.8 mm using TTE.

�������ǯ��������������������������������������������Ǥ� The two measurement methods, CT and 
TTE, showed statistically significant correlation. For initial measurement, Pearson’s correlation coefficients were 
0.85 for the aortic sinus and 0.87 for the ascending aorta. For follow-up measurement, Pearson’s correlation coef-
ficients were similar with 0.83 for the aortic sinus and 0.87 for the ascending aorta. All measurement correlations 
were statistically significant at the p < 0.01 level.

�����������������������������ǣ����������������������������������Ǥ� For initial measurement 
of the aortic sinus, Bland–Altman analysis showed a small discrepancy of the two measurement methods with a 
bias of 0.2 mm. There were wide limits of agreement ranging from + 6.3 to − 5.9 mm. Thirty-two patients (34%) 
were outside the clinically acceptable limits of agreement regarding the difference between the two measurement 
methods (> 2 mm), whereas 63 patients (66%) were within the limits of agreement (Fig. 2a).

For the subgroup of patients who underwent follow-up aortic imaging, Bland–Altman analysis showed a 
small discrepancy of the two measurement methods with a bias of 0.5 mm. There were wide limits of agreement 
ranging from + 6.7 to − 5.8 mm. Sixteen patients (38%) were outside the clinically acceptable limits of agreement 
regarding the difference between the two measurement methods (> 2 mm), whereas 26 patients (62%) were 
within the limits of agreement (Fig. 2b).

Bland–Altman plots analyzing differences in progression of aortic enlargement from initial work-up and 
follow-up showed a bias of 0.1 mm with wide limits of agreement ranging from + 3.8 to -3.5 mm. Five patients 
(12%) were outside the clinically acceptable limits of agreement regarding this parameter (Fig. 2c).

���������� ��� ���� ���������� �����ǣ� ����������� ����������������������Ǥ� For initial meas-
urement of the ascending aorta, Bland–Altman analysis showed a relevant discrepancy of the two measure-
ment methods with a bias of − 1.6 mm. There were wide limits of agreement ranging from + 5.6 to − 8.9 mm. 
Thirty-eight patients (40%) were outside the clinically acceptable limits of agreement for the difference (> 2 mm) 
between the two measurement methods, whereas 58 patients (60%) were within the limits (Fig. 3a).

For the subgroup of patients who underwent follow-up aortic imaging, Bland–Altman analysis showed a 
relevant discrepancy of the two measurement methods with a bias of 1.1 mm. There were wide limits of agree-
ment ranging from + 8.1 to − 10.2 mm. Fifteen patients (36%) were outside the clinically acceptable limits of 
agreement for the difference (> 2 mm) between the two measurement methods, whereas 27 patients (64%) were 
within the limits (Fig. 3b).

Bland–Altman plots analyzing measurement differences regarding progressive aortic disease showed a bias 
of 0.1 mm with wide limits of agreement ranging from + 4.5 to − 4.3 mm. Thirteen patients (31%) were outside 
the clinically acceptable limits of agreement for the difference (Fig. 3c).

����������
In this study we analyzed differences in aortic diameter measurement using ECG-triggered whole-heart CT 
and TTE in patients with Marfan syndrome or a related disorder for initial work-up, follow-up, and detection 
of increases in aortic diameter within 2 years. Even though the two measurement methods showed good cor-
relation and small overall differences of mean, Bland–Altman plots revealed that the individual differences 
in aortic diameters measured using CT and TTE show wide limits of agreement in both initial work-up and 
follow-up, especially for measurement of ascending aortic diameter. For both initial and follow-up aortic imag-
ing, Bland–Altman analysis exposed a relevant measurement bias regarding the ascending aorta. TTE detected 
fewer cases of progressive aortic enlargement within 2 years of initial measurement compared with CT. For both 
the ascending aorta and the aortic sinus, we found high rates of measurement differences outside the acceptable 

Table 1.  Baseline data of patients included in this study. RAAS, renin–angiotensin–aldosterone system; DLP, 
dose-length product.

Total (n = 95)
Age, years* 35 ± 10
Genetic aortic disease, n (%)
Marfan syndrome 77 (81%)
Loeys-Dietz syndrome 10 (10%)
Ehlers-Danlos syndrome 6 (6%)
Familial aortic dissection 2 (2%)
Female sex, n (%) 35 (37%)
Medication, n (%)
RAAS or beta-blockers 78 (83%)
None 16 (17%)
DLP, mGy * cm 502 ± 193
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Figure 2.  Bland–Altman plots for analysis of measurement differences in aortic sinus diameter in patients 
with Marfan syndrome or a related disorder for (a) initial work-up, (b) follow-up, and (c) progression of aortic 
disease. Red lines: upper and lower limits of agreement. Dotted red line: clinically acceptable limit of agreement 
for difference. Green line: agreement bias.
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Figure 3.  Bland–Altman plots for analysis of measurement differences in ascending aorta diameter in patients 
with Marfan syndrome or a related disorder for (a) initial work-up, (b) follow-up, and (c) progression of aortic 
disease. Red lines: upper and lower limits of agreement. Dotted red line: clinically acceptable limit of agreement 
for difference. Green line: agreement bias.
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clinical limits of agreement for differences in initial work-up, follow-up, and identification of increases in aortic 
diameter.

Imaging of the aorta using TTE is widely available at relatively low cost and offers the additional benefit of 
allowing assessment of cardiac function. For example, echocardiography provides information on the severity 
of mitral valve prolapse and aortic regurgitation, which is common in Marfan syndrome 22. However, accurate 
aortic diameter measurement might be hampered by thoracic deformity and an elongated ascending  aorta23. 
Another disadvantage of TTE compared to CT is that only the aortic root and ascending aorta are visualized, 
meaning no information on the descending aorta can be obtained.

A disadvantage of using CT for aortic imaging is radiation exposure. Patients with Marfan syndrome or a 
related disorder require aortic imaging for initial work-up and serial follow-up monitoring, ultimately lead-
ing to a cumulative dose of potentially harmful ionizing radiation in often young patients. However, average 
radiation dose for aortic imaging has substantially decreased with state-of-the-art CT scanners and adjusted CT 
 protocols24,25. Additionally, adverse effects related to intravenous contrast medium administration can occur, 
even though severe reactions have been reported in less than 0.01% of  cases26.

Enlargement of the aortic root is a major criterion for diagnosing genetic aortic disease and is associated with 
a high risk of aortic dissection and hence cardiovascular  mortality2,4,27. Life expectancy of patients with Marfan 
syndrome or a related disorder has improved to near-normal due to better monitoring including aortic imag-
ing and timely  surgery28,29. Given the increased cardiovascular mortality and morbidity, aortic repair is usually 
recommended in patients with progression of aortic  enlargement30,31.

Accurate measurement of aortic diameters is of utmost importance for patients diagnosed with Marfan syn-
drome or a related disorder because aortic size and progressive aortic enlargement are crucial parameters for 
predicting fatal rupture of thoracic aortic aneurysm or  dissection32,33. CT is the modality of choice for measuring 
aortic diameters for preoperative or preinterventional planning as it is widely available and has proven to be 
highly  accurate34,35. Several studies have shown that, while adequate monitoring of the aortic root is also possible 
with TTE or MRI, CT is superior in detecting aortic  dissection36. Another advantage of ECG-triggered CT is the 
option to rule out significant coronary artery disease, which is relevant for preoperative  planning37. Moreover, 
additional information including CT body composition parameters relevant for prediction of progressive aortic 
enlargement and further manifestations of Marfan syndrome or related disorders can be  derived20.

All aortic measurements during both initial work-up and follow-up were taken by the same observer, as 
intraobserver variability of aortic measurement is low while interobserver variability may be  relevant38. Our 
results show relevant measurement differences between CT and TTE with a relevant bias regarding the ascend-
ing aorta. We think this finding is most likely attributable to systematic overestimation of aortic diameters when 
TTE is used. In most cases in which TTE shows measurement differences outside the acceptable clinical limit 
of agreement, CT reveals typical thoracic deformity and/or an elongated ascending aorta, which may preclude 
adequate aortic diameter measurement perpendicular to the axis of blood flow using TTE. In CT, aortic diam-
eters are determined from double oblique multiplanar reconstructions perpendicular to the course of the aorta. 
Moreover, TTE-based measurement of the aortic sinus may falsely include an ectatic proximal coronary artery—a 
common phenomenon in patients with Marfan syndrome or a related  disorder39.

Previous studies have compared CT and TTE measurements of aortic diameter. Bons et al. conclude that there 
may be large measurement differences in the ascending aorta and therefore also opt for CT or MR  angiography40. 
In contrast, a retrospective comparison performed by Ocak et al. suggests that TTE yields substantially lower 
or even normal diameter measurements when CT demonstrates a dilated aortic  root41, while Frazo et al. report 
that TTE underestimates aortic root diameters compared with  CT42. Unlike our study, the investigators just 
quoted did not measure aortic diameters in patients with Marfan syndrome and related disorders. Ascending 
aortic aneurysms in patients with Marfan syndrome have been studied by Amsallem et al. who showed that CT 
measurements should be obtained on strict transverse plane instead of on three-cavity view or left ventricle-aorta 
 view43. Even though we agree that the transverse plane should be used, their conclusion was based on overall 
differences of the mean which is an important limiting factor for comparing two measurement methods. As a 
good example in our study the mean diameter of the aortic sinus was 41.1 mm using CT and 41.0 mm using 
TTE at initial work-up. However, Bland–Altman plots revealed important individual measurement differences 
which are very relevant in a potentially life-threatening disease. Similarly, on the basis of overall differences of 
the mean Rodríguez-Palomares et al. concluded that the leading edge to leading edge convention should be used 
if TTE was compared to CT or  MRI44. Both studies have used internal diameters for CT measurements, whereas 
we have used external diameters as recommended by the AHA/ACC  guideline8,13.

Despite its limited availability, MRI has proven to be an important alternative in several studies showing good 
correlation with TTE and CT  measurements45. Especially in young patients with suspected genetic aortic disease, 
MRI is a good modality for aortic  imaging46. However, MRI is inferior to CT in terms of accurate multiplanar 
reconstruction and is less well established in the preoperative or preinterventional assessment of the ascend-
ing  aorta47. Especially in patients with Marfan syndrome or a related disorder, even small differences in aortic 
diameters may have significant implications for clinical  management48. Unlike the above-quoted earlier studies, 
we did not only perform correlation analyses because a high correlation coefficient alone does not automatically 
mean that there is good agreement between two  methods49. Instead, by additionally using Bland–Altman plots, 
we here for the first time show true measurement differences between CT and TTE in patients with Marfan 
syndrome or a related disorder, who require particularly accurate monitoring.

As the ESC guideline for the management of valvular heart disease states that aortic repair should be con-
sidered in patients with Marfan syndrome and risk factors (family history of dissection, size increase of > 3 mm/
year in serial examinations), we think that, to ensure robust aortic monitoring, measurement differences at the 
aortic root should be below 3  mm9. However, reliable measurement of aortic diameter using CT comes with 
a price: radiation in a typically young patient population. State-of-the-art CT scanners have helped to reduce 



Ϳ

Vol.:(0123456789)

�������Ƥ��������� |        (2022) 12:15333  |  �����ǣȀȀ���Ǥ���ȀͷͶǤͷͶ;Ȁ�ͺͷͻͿ;ǦͶǦͷͿͼͼǦ�

www.nature.com/scientificreports/

the effective dose of CT angiographies  considerably50. Considering the risk of rupture and dissection in case 
of undetected aortic enlargement, the benefits of CT outweigh the risks of radiation exposure even in younger 
patients. In our study, mean DLP was comparatively low for a potentially life-threatening  disease51. The high rate 
of measurement differences between CT and TTE outside the clinically acceptable limits of agreement for initial 
work-up, follow-up, and detection of progressive disease in serial imaging suggests that the benefit of obtaining 
more accurate measurements with ECG-triggered CT might justify radiation exposure.

����������
Highly accurate measurement of aortic diameters in patients at risk for fatal aortic rupture and dissection is 
warranted. CT and TTE measurements show good correlation, but the frequency of measurement differences 
outside the acceptable clinical limit of agreement is high, and TTE systematically overestimates aortic diameters. 
Therefore, monitoring of patients with Marfan syndrome and related disorders may preferably be done using 
ECG-triggered CT of the aorta for initial work-up, follow-up, and detection of aortic diameter changes over time 
to ensure reliable measurement for detection of aortic enlargement and identification of progressive disease. Nev-
ertheless, TTE remains an indispensable imaging tool that provides additional information not available with CT.

�����������
Our study is limited by the use of a retrospective dataset. Analysis of follow-up aortic measurement was per-
formed in a relatively small subgroup because only a few patients undergo repeated CT imaging before surgery. 
As this study only included patients who did not yet have aortic repair, there might have been a selection bias 
toward patients with less severe disease. Finally, even though CT is widely considered the “gold standard” in 
clinical routine, even CT-based measurements are only approximations of true aortic diameters.

�����������������
The datasets generated and/or analyzed during the current study are not publicly available because they include 
confidential data pertaining to human subjects but are available from the corresponding author on reasonable 
request.
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4.3 Künstliche Intelligenz-basierte Analyse der Körperzusammensetzung bei Marfan-

Syndrom: Skelettmuskeldichte und Psoasmuskel-Index sagen eine progressive 

Aortendilatation voraus.  

 

Nick Lasse Beetz, Christoph Maier, Seyd Shnayien, Tobias Daniel Trippel, Petra Gehle, Uli 

Fehrenbach, Dominik Geisel. Artificial intelligence-based analysis of body composition in 

Marfan: skeletal muscle density and psoas muscle index predict aortic enlargement. Journal of 

Cachexia, Sarcopenia and Muscle, 2021. DOI: https://doi.org/10.1002/jcsm.12731. 

 
 
Nachdem in den beiden vorherigen Studien die auf KI-basierte Analyse der 

Körperzusammensetzung etabliert wurde und die Definition des Endpunkts „progressive 

Aortendilatation“ festgelegt werden konnte, wurde nun der Einfluss der KI-basierten 

Körperzusammensetzung in einem Kollektiv von Personen mit Marfan-Syndrom untersucht. 

Hierbei wurden die nachfolgend dargestellten Ergebnisse erzielt: 

„Personen mit Marfan-Syndrom haben ein erhöhtes Risiko für eine progressive 

Aortendilatation und werden routinemäßig mittels CT-Angiographie überwacht. Zweck dieser 

Studie ist die Analyse der Körperzusammensetzung mittels KI-basierter Bildsegmentierung, 

um mögliche Prädiktoren wie Muskelmasse und -dichte für eine progressive Aortendilatation 

bei Personen mit Marfan-Syndrom zu identifizieren. In dieser retrospektiven Studie wurde die 

Körperzusammensetzung von 25 Personen mit Marfan-Syndrom im Alter von ≤ 50 Jahren und 

ohne vorherigen operativen Aortenersatz auf der Ebene des dritten Lendenwirbels analysiert. 

Dazu wurden die Bilddaten der EKG-getriggerten CT-Angiographien der Aorta mit einer KI-

basierten automatisierten Bildsegmentierung analysiert. Im Rahmen des Monitorings erhielten 

alle Erkrankte innerhalb von zwei Jahren eine Folgeuntersuchung. Die progressive 

Aortendilatation wurde als eine Zunahme des Durchmessers am Aortensinus oder der Aorta 

ascendens von mindestens 2 mm definiert. Erkrankte, die dieser Definition entsprachen, wurden 

der Gruppe „progressive Aortendilatation“ (proAE-Gruppe), während Erkrankte mit stabilem 

Durchmesser der Gruppe „stabile Aortendilatation“ (staAE-Gruppe) zugeordnet wurden. Zwei 

potenzielle Prädiktoren der Körperzusammensetzung der progressiven Aortendilatation, 

nämlich die Skelettmuskel-Dichte (SMD) und der Psoasmuskel-Index (PMI), wurden unter 

Verwendung einer multivarianten logistischen Regressionsanalyse weiter analysiert. Die 

progressive Aortendilatation wurde als abhängige Variante definiert, während PMI, SMD, 

Alter, Geschlecht, BMI, Betablocker-Medikation und Zeitintervall zwischen den CT-
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Untersuchungen als unabhängige Variablen definiert wurden. 13 Erkrankte wurden der proAE-

Gruppe und 12 Erkrankte wurden der staAE-Gruppe zugeordnet. Die KI-basierte automatisierte 

Analyse der Körperzusammensetzung ergab eine signifikant erhöhte SMD gemessen in 

Hounsfield-Einheiten (HU) bei Patienten mit progressiver Aortendilatation (proAE-Gruppe: 

50,0 ± 8,6 HU vs. staAE-Gruppe: 39,0 ± 15,0 HU; p = 0,03). Zudem tendierte der PMI zu 

höheren Werten in der proAE-Gruppe (proAE-Gruppe: 6,8 ± 2,3 vs. staAE-Gruppe: 5,6 ± 1,3; 

p = 0,19). Die multivariate logistische Regression ergab eine signifikante Vorhersage der 

progressiven Aortendilatation anhand der SMD (p = 0,05) und des PMI (p = 0,04). Aus den 

Ergebnissen lässt sich schließen, dass die auf KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung 

bei Marfan-Syndrom möglich und aus den bereits vorhandenen CT-Datensätzen verfügbar ist. 

Die Analyse der Körperzusammensetzung auf Höhe des dritten Lendenwirbelkörpers zeigte 

eine signifikant höhere SMD bei Personen mit progressiver Aortendilatation. PMI und SMD 

konnten bei Erkrankten eine progressive Aortendilatation voraussagen. Die Verwendung der 

Körperzusammensetzung als Prädiktor für eine progressive Aortendilatation kann ergänzende 

Informationen zur Risikostratifizierung in Bezug auf Nachsorgeintervalle und die 

Notwendigkeit eines Aortenersatzes liefern.“ 

(Übersetzung des in englischer Sprache verfassten Abstracts durch den Autor).  
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4.4 Auswirkungen der auf Künstlichen Intelligenz-basierten Analyse der 

Körperzusammensetzung auf das Nierentransplantat- und Patientenüberleben im 

„Eurotransplant Senior Program“  

 

Nick Lasse Beetz, Dominik Geisel, Seyd Shnayien, Timo Auer, Brigitta Globke, Robert 

Öllinger, Tobias Trippel, Thomas Schachtner, Uli Fehrenbach. Effects of Artificial Intelligence-

Derived Body Composition on Kidney Graft and Patient Survival in the Eurotransplant Senior 

Program. Biomedicines, 2022. DOI: https://doi.org/10.3390/biomedicines10030554. 

 

 

In einem weiteren Kollektiv von älteren Empfängern von Nierentransplanten wurde der 

Einfluss der KI-basierten Körperzusammensetzung auf das Überleben von Empfängern und 

Transplantat geprüft. Die hohe klinische Relevanz dieser Studie ergibt sich auch aus der 

geringen Organverfügbarkeit, wie im Folgenden dargelegt: 

„Das „Eurotransplant Senior Program“ (ESP) weist älteren Kandidaten und Kandidatinnen für 

eine Transplantation Nieren von älteren Organspendern und Organspenderinnen zu. Das Ziel 

dieser retrospektiven Studie ist es, den Einfluss der CT-Körperzusammensetzung unter 

Verwendung von KI-basierter Gewebesegmentierung zu untersuchen, um das Überleben von 

Empfängern und Transplantaten besser vorherzusagen. Bei 42 Empfängern eines 

Nierentransplantats wurde die Körperzusammensetzung auf Höhe des dritten Lendenwirbels 

analysiert. Es wurden Cox-Regressionsanalysen des 1-Jahres-, 3-Jahres- und 5-Jahres-

Patientenüberleben sowie des zensierten 1-Jahres-, 3-Jahres- und 5-Jahres-

Transplantatüberlebens und des unzensierten (= nicht zensiert für Tod) 1-Jahres-, 3-Jahres- und 

5-Jahres-Transplantatüberlebens durchgeführt. Zunächst dienten BMI, PMI, Skelettmuskel-

Index (SMI), VAT und SAT als unabhängige Variablen. In einer weiteren Analyse dienten die 

Grenzwerte für Sarkopenie und Adipositas als unabhängige Variablen. Das unzensierte und 

zensierte 1-Jahres-Transplantatüberleben wurden durch einen reduzierten PMI (p = 0,02 bzw. 

p = 0,03) und einen reduzierten SMI (p = 0,01 bzw. p = 0,03) beeinflusst. Das unzensierte 3-

Jahres-Transplantatüberleben wurde durch ein erhöhtes VAT negativ beeinflusst (p = 0,04), 

während das zensierte 3-Jahres-Transplantatüberleben durch einen reduzierten SMI negativ 

beeinflusst wurde (p = 0,05). Darüber hinaus beeinflusste die Sarkopenie negativ das 

unzensierte 1-Jahres-Überleben nach Nierentransplantation (p = 0,05), wogegen Adipositas das 

unzensierte 3-Jahres- und 5-Jahres-Transplantüberleben negativ beeinflusste. 

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung 
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bei der Vorhersage des Kurzzeit- und Langzeitüberlebens von Nierentransplantaten im Rahmen 

des ESP hilfreich sein kann. Dagegen scheint das Patientenüberleben der älteren Empfänger 

von Nierentransplantaten durch die individuelle Körperzusammensetzung nicht signifikant 

beeinflusst zu sein.“ 

(Übersetzung des in englischer Sprache verfassten Abstracts durch den Autor).  
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Abstract: The Eurotransplant Senior Program allocates kidneys to elderly transplant patients. The
aim of this retrospective study is to investigate the use of computed tomography (CT) body com-
position using artificial intelligence (AI)-based tissue segmentation to predict patient and kidney
transplant survival. Body composition at the third lumbar vertebra level was analyzed in 42 kidney
transplant recipients. Cox regression analysis of 1-year, 3-year and 5-year patient survival, 1-year,
3-year and 5-year censored kidney transplant survival, and 1-year, 3-year and 5-year uncensored
kidney transplant survival was performed. First, the body mass index (BMI), psoas muscle index
(PMI), skeletal muscle index (SMI), visceral adipose tissue (VAT), and subcutaneous adipose tis-
sue (SAT) served as independent variates. Second, the cut-off values for sarcopenia and obesity
served as independent variates. The 1-year uncensored and censored kidney transplant survival
was influenced by reduced PMI (p = 0.02 and p = 0.03, respectively) and reduced SMI (p = 0.01 and
p = 0.03, respectively); 3-year uncensored kidney transplant survival was influenced by increased VAT
(p = 0.04); and 3-year censored kidney transplant survival was influenced by reduced SMI (p = 0.05).
Additionally, sarcopenia influenced 1-year uncensored kidney transplant survival (p = 0.05), whereas
obesity influenced 3-year and 5-year uncensored kidney transplant survival. In summary, AI-based
body composition analysis may aid in predicting short- and long-term kidney transplant survival.

Keywords: kidney transplant; transplantation; Eurotransplant Senior Program (ESP); body composition;
computed tomography (CT); artificial intelligence (AI)

1. Introduction

In an aging society, frailty is one of the largest challenges facing healthcare as patients
who suffer from sarcopenia, cachexia, and obesity are at risk for prolonged hospitalization,
perioperative complications, and poorer overall survival [1,2]. Therefore, appropriate
identification of these patients at risk is desirable. Unlike the body mass index (BMI),
artificial intelligence (AI)-based analysis of body composition can differentiate the relative
proportions of various tissues using muscle and adipose tissue parameters including the
skeletal muscle index (SMI), psoas muscle index (PMI), visceral adipose tissue (VAT), and
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subcutaneous adipose tissue (SAT) [3]. Additionally, body composition analysis can be used
to detect sarcopenia, which is defined as the presence of low muscle mass using sex specific
cut-off values, and sarcopenic obesity, which is defined as the combined presence of both
sarcopenia and obesity [4]. The metabolic information derived from this kind of individual
body composition analysis can identify frail patients (e.g., patients with sarcopenic obesity
who have a normal BMI with reduced muscle mass and severe obesity) [5].

Kidney transplant recipients aged 65 years and older with end-stage renal disease
benefit from being allocated a transplant kidney in the Eurotransplant Senior Program (ESP)
by having a better survival rate and quality of life compared with that from hemodialysis
treatment [6,7]. Despite the survival benefit, kidney transplant recipients still have a high
mortality rate compared with that of the general population [8]. Organ shortage and periop-
erative morbidity necessitate the careful workup of potential kidney transplant recipients
to ensure an optimal outcome. Aside from cardiovascular disease, arterial hypertension,
and diabetes mellitus, preoperative frailty has been shown to be associated with a higher
risk of death and delayed graft function [9,10]. Additionally, surgical complications and
delayed graft function are more common in obese patients [11,12].

Especially in older and diabetic patients, a computed tomography (CT) scan of the
abdomen and pelvis is routinely performed to detect iliac calcification as peripheral vascular
disease increases the risk of transplant ischemia [13]. In general, the information gained
from the CT is only used to plan optimal graft positioning [14]. However, these imaging
studies could easily be used for additional preoperative analysis of body composition as
well [15]. CT body composition parameters have been identified as outcome predictors in
many cardiovascular and oncological diseases. For example, body composition has been
reported to predict life-threatening progression of aortic enlargement in Marfan syndrome
or severe complications, prolonged hospitalization, and overall survival in esophageal
cancer [16,17]. Moreover, abdominal obesity has been found to predict coronary heart
disease, and the PMI seems to predict outcomes in patients undergoing transcatheter aortic
valve implantation [18,19].

The hypothesis of this study is that AI-based body composition parameters may
influence 1-year, 3-year and 5-year patient survival, 1-year, 3-year and 5-year censored
kidney transplant survival, and 1-year, 3-year and 5-year uncensored kidney transplant
survival in elderly kidney transplant recipients from the ESP. As initial evaluation of older
candidates for kidney transplant routinely includes CT examinations of the abdomen
and pelvis, we used the CT data for a retrospective AI-based analysis of individual body
compositions to identify possible imaging predictors and imaging risk factors for patient
and transplant survival.

2. Materials and Methods

2.1. Study Design

In this single-center study, we analyzed body composition in a retrospective dataset of
kidney transplant recipients from the ESP who had undergone a CT scan of the abdomen
and pelvis for initial evaluation before transplantation. The study was approved by the
institutional review board and performed in compliance with the Declaration of Helsinki.

2.2. Patient Population and Characteristics

Kidney transplant recipients from the ESP aged 65 years and older were included in
this study if they had undergone CT of the lower abdomen and pelvis for initial evaluation.
They were referred for CT from the Department of Surgery or the Department of Nephrol-
ogy. All patients included underwent solitary kidney transplantation at our university
transplant center between 2011 and 2016. Exclusion criteria were patients without CT
scans prior to surgery and aged <65 years. Additionally, patients were excluded if their CT
images did not include the third lumbar vertebra.



Biomedicines 2022, 10, 554 3 of 12

2.3. Baseline Data

Two patients had to be excluded because the CT scan of their lower abdomen and
pelvis did not include the third lumbar vertebra. A total of 42 patients with a mean age of
69 ± 4 years at the time of transplantation (range: 65 to 80 years) were included in this study:
13 women and 29 men. The mean weight was 78 ± 14 kg, and mean height was 171 ± 8 cm.
BMI was calculated using the following formula: BMI = weight/height2 (kg/m2): mean BMI
was 27 ± 7.

Almost all patients received basiliximab for induction and Tac/MMF/MP for main-
tenance of immunosuppression. One patient received rATG for induction and another
patient received CyA/everolimus/MP for permanent immunosuppression. Further clinical
characteristics of kidney transplant recipients and donor organs are compiled in Table 1.

Table 1. Clinical characteristics of kidney transplant recipients. HLA = human leukocyte antigen.
IL-2 = interleukin 2. IS = immunosuppression. KDRI = kidney donor risk index. KDPI = kidney
donor profile index. PKD = polycystic kidney disease. * Median ± standard deviation.

Total (n = 42)

Recipient Characteristics

Recipient age, years * 69 ± 4

Renal disease, n (%)

Diabetic 10 (24%)
Hypertensive 4 (10%)
PKD 5 (12%)
Glomerular disease 9 (21%)
Others/Unknown 14 (33%)

Recipient, female sex, n (%) 17 (40%)

Deceased donation, n (%) 42 (100%)

Living donation, n (%) 0 (0%)

Cold ischemia time, minutes * 581 (241–1076)

Immunosuppression

Induction IS, n (%)
IL-2 receptor blockade 41 (98%)
Lymphocyte depletion 1 (2%)

Maintenance IS, n (%)
MMF/MPA 42 (100%)
Tacrolimus 41 (98%)
Ciclosporine 1 (2%)
Azathioprin 1 (2%)

Total HLA Mismatches * 3.6 (0–6)

Donor Characteristics

Donor age, years 69 ± 5
Donor, female sex, n (%) 31 (74%)
KDPI (%) 97 ± 3
KDRI 2 ± 0.4

2.4. Data Collection, Follow-Up, and Endpoints

All data were retrieved from the patient records and clinical database. Thirty-one kid-
ney transplant recipients attended aftercare at our university transplant center at 3-month
intervals, and 11 kidney transplant recipients were followed up by local nephrologists or
general practitioners. Follow-up rates at 1 year, 3 years, and 5 years after transplantation
were 100%. Endpoints were defined as 1-year, 3-year, and 5-year patient survival and
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1-year, 3-year, and 5-year censored transplant survival and uncensored (= not censored for
death) transplant survival.

2.5. Body Composition Analysis

Available CT datasets acquired at the Department of Radiology and at external loca-
tions were used for analysis of body composition. Image segmentation was performed with
an AI-based automated software tool using a convolutional neural network, U-net (Visage
version 7.1, Visage Imaging GmbH, Berlin, Germany). The network consists of nine blocks:
four down-sampling blocks, four up-sampling blocks, and one in between. The training
data consisted of 200 axial CT images of the L3 level, and augmentation was applied during
training to improve generalization of the network. Psoas muscle, skeletal muscle, visceral
adipose tissue, and subcutaneous adipose tissue were automatically separated and coded
with different colors. Automatic segmentation was checked by an experienced radiologist.
In few cases, AI-based image segmentation was manually corrected, for example, when
hypodense stool in the intestine was misinterpreted as body fat. The software automat-
ically calculated the area in square centimeters (cm2) and density in Hounsfield units
of each segmented tissue class. Areas of skeletal muscle, visceral adipose tissue (VAT),
and subcutaneous adipose tissue (SAT) at L3 were derived for body composition analysis.
The psoas muscle index (PMI) was calculated using the following formula: psoas muscle
area (cm2)/body surface area (m2). The skeletal muscle index (SMI) was calculated using
the following formula: skeletal muscle area (cm2)/body surface area (m2). Examples of
AI-based automated analysis of body composition are shown in Figure 1.

Biomedicines 2022, 10, 554 4 of 12 
 

2.4. Data Collection, Follow-Up, and Endpoints 
All data were retrieved from the patient records and clinical database. Thirty-one 

kidney transplant recipients attended aftercare at our university transplant center at 3-
month intervals, and 11 kidney transplant recipients were followed up by local 
nephrologists or general practitioners. Follow-up rates at 1 year, 3 years, and 5 years after 
transplantation were 100%. Endpoints were defined as 1-year, 3-year, and 5-year patient 
survival and 1-year, 3-year, and 5-year censored transplant survival and uncensored (= 
not censored for death) transplant survival. 

2.5. Body Composition Analysis 
Available CT datasets acquired at the Department of Radiology and at external 

locations were used for analysis of body composition. Image segmentation was performed 
with an AI-based automated software tool using a convolutional neural network, U-net 
(Visage version 7.1, Visage Imaging GmbH, Berlin, Germany). The network consists of 
nine blocks: four down-sampling blocks, four up-sampling blocks, and one in between. 
The training data consisted of 200 axial CT images of the L3 level, and augmentation was 
applied during training to improve generalization of the network. Psoas muscle, skeletal 
muscle, visceral adipose tissue, and subcutaneous adipose tissue were automatically 
separated and coded with different colors. Automatic segmentation was checked by an 
experienced radiologist. In few cases, AI-based image segmentation was manually 
corrected, for example, when hypodense stool in the intestine was misinterpreted as body 
fat. The software automatically calculated the area in square centimeters (cm2) and density 
in Hounsfield units of each segmented tissue class. Areas of skeletal muscle, visceral 
adipose tissue (VAT), and subcutaneous adipose tissue (SAT) at L3 were derived for body 
composition analysis. The psoas muscle index (PMI) was calculated using the following 
formula: psoas muscle area (cm2)/body surface area (m2). The skeletal muscle index (SMI) 
was calculated using the following formula: skeletal muscle area (cm2)/body surface area 
(m2). Examples of AI-based automated analysis of body composition are shown in Figure 
1. 

  
(a) (b) 

Figure 1. Examples of AI-based analysis of body composition: (a) 65-year-old male kidney 
transplant recipient with a BMI of 27.7, PMI of 9.8, and SMI of 67.6. (b) 65-year-old male kidney 
transplant recipient with a BMI of 27.8, PMI of 3.9, and SMI of 44.4. Even though both patients are 
the same age and have almost the same BMI, their body composition parameters are considerably 
different. Each segmented tissue is coded with a different color: psoas muscle = purple, skeletal 
muscle (except psoas muscle) = green, visceral fat = dark green, blue = subcutaneous fat. Tissue 
density and area were automatically calculated using Visage version 7.1. 

2.6. Induction and Maintenance Immunosuppression 
The choice of induction therapy was based on immunologic risk. Kidney transplant 
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Figure 1. Examples of AI-based analysis of body composition: (a) 65-year-old male kidney transplant
recipient with a BMI of 27.7, PMI of 9.8, and SMI of 67.6. (b) 65-year-old male kidney transplant
recipient with a BMI of 27.8, PMI of 3.9, and SMI of 44.4. Even though both patients are the same
age and have almost the same BMI, their body composition parameters are considerably different.
Each segmented tissue is coded with a different color: psoas muscle = purple, skeletal muscle (except
psoas muscle) = green, visceral fat = dark green, blue = subcutaneous fat. Tissue density and area
were automatically calculated using Visage version 7.1.

2.6. Induction and Maintenance Immunosuppression

The choice of induction therapy was based on immunologic risk. Kidney transplant
recipients with a low immunologic risk received an interleukin-2 receptor blockade with
basiliximab, and recipients with a high immunologic risk received lymphocyte-depleting
induction with rATG. Primary immunosuppression consisted of a triple-drug combination
of a calcineurin inhibitor (CNI), tacrolimus or cyclosporine, antimetabolite (mycophenolate
mofetil (MMF), mycophenolic acid (MPA) or azathioprine), and steroids. Steroid treatment
was tapered over 8 weeks to a dose of 4 mg methylprednisolone/day.
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2.7. Statistical Analysis

For analysis of 1-year, 3-year, and 5-year patient survival and kidney transplant
survival, multivariate Cox regression was performed, and p  0.05 was considered to
indicate a significant difference. Kaplan–Meier curves were plotted for 3-year and 5-year
uncensored kidney transplant survival and log-rank testing was performed. All data
analyses were performed using IBM SPSS Statistics version 27 (International Business
Machines Corporation, IBM, Armonk, NY, USA).

For each outcome endpoint, including 1-year, 3-year, and 5-year patient survival
and 1-year, 3-year, and 5-year censored transplant survival and 1-year, 3-year, and 5-year
uncensored transplant survival, the dependent variant was defined as death of the patient
or kidney transplant. First, BMI and the AI-derived body composition parameters PMI,
SMI, VAT, and SAT served as independent variants. Second, cut-offs for sarcopenia, defined
as SMI  38.5 cm2/m2 in women and SMI  52.4 cm2/m2 in men, and obesity (BMI � 30),
were used as independent variates. Age as a possible confounder was excluded. Sex was
included by defining specific cut-offs for men and women [20].

3. Results

3.1. AI-Based Body Composition Parameters and Cut-Offs

All AI-based body composition parameters were derived at the third lumbar vertebra
level. The mean PMI was 5.4 ± 1.9 cm2/m2, and the mean SMI was 42.0 ± 7.6 cm2/m2.
The mean VAT was 203.0 ± 123.3 mm2, and SAT 204.7 ± 91.2 mm2. Thirteen patients (31%)
had sarcopenia, 11 patients (26%) had obesity, and 5 patients (12%) had sarcopenic obesity.
All results are compiled in Table 2.

Table 2. Patient body composition parameters: BMI = body mass index. PMI = psoas muscle index.
SMI = skeletal muscle index. VAT = visceral adipose tissue. SAT = subcutaneous adipose tissue.

Body Composition Parameter Value (± Standard Deviation)

BMI 27 ± 7

PMI (cm2/m2) 5.4 ± 1.9

SMI (cm2/m2) 42.0 ± 7.6

VAT (mm2) 203.0 ± 123.3

SAT (mm2) 204.7 ± 91.2

Sarcopenia 31%

Obesity 26%

Sarcopenic obesity 12%

3.2. Cox Regression Analysis with BMI and AI-Derived Body Composition Parameters as

Independent Variates

One-year, 3-year, and 5-year patient survival was not predicted by BMI or any AI-
derived body composition parameter including PMI, SMI, VAT and SAT. All results are
compiled in Table 3.

One-year censored kidney transplant survival was significantly predicted by a reduced
PMI (p = 0.03) and reduced SMI (p = 0.03); 3-year censored kidney transplant survival was
significantly predicted by a reduced SMI (p = 0.05); but 5-year censored kidney transplant
survival was not predicted by BMI or any AI-derived body composition parameter. All
results are compiled in Table 4.

One-year uncensored kidney transplant survival was significantly predicted by a
reduced PMI (p = 0.02) and reduced SMI (p = 0.01). In contrast, 3-year uncensored kidney
transplant survival was significantly predicted by increased VAT (p = 0.04), while 5-year
uncensored kidney transplant survival was not predicted by BMI or any AI-derived body
composition parameter. All results are compiled in Table 5.
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Table 3. Cox regression analysis of 1-year, 3-year and 5-year patient survival with the variates BMI
and AI-derived body composition parameters PMI, SMI, VAT and SAT. AI = artificial intelligence,
BMI = body mass index, CI = confidence interval, PMI = psoas muscle index, SMI = skeletal muscle
index, SAT = subcutaneous adipose tissue, VAT = visceral adipose tissue.

1-Year Patient Survival 3-Year Patient Survival 5-Year Patient Survival

Variate p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI)

BMI 0.44 1.03 (0.95–1.12) 0.63 1.03 (0.92–1.14) 0.28 1.05 (0.96–1.15)

PMI 0.64 1.09 (0.76–1.57) 0.49 1.16 (0.76–1.75) 0.40 1.17 (0.81–1.67)

SMI 0.94 1.00 (0.91–1.11) 0.93 0.99 (0.89–1.11) 0.97 1.00 (0.91–1.11)

VAT 1.00 1.00 (0.99–1.01) 0.46 1.00 (0.99–1.01) 0.70 1.00 (0.99–1.01)

SAT 0.91 1.00 (0.99–1.01) 0.63 1.00 (0.99–1.01) 0.99 1.00 (0.99–1.01)

Table 4. Cox regression analysis of 1-year, 3-year and 5-year censored kidney transplant survival
with the variates BMI and AI-derived body composition parameters PMI, SMI, VAT, and SAT.
AI = artificial intelligence, BMI = body mass index, CI = confidence interval, PMI = psoas muscle
index, SMI = skeletal muscle index, SAT = subcutaneous adipose tissue, VAT = visceral adipose tissue.

1-Year Censored Kidney

Transplant Survival

3-Year Censored Kidney

Transplant Survival

5-Year Censored Kidney Transplant

Survival

Variate p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI)

BMI 0.90 1.02 (0.79–1.31) 0.37 1.07 (0.93–1.23) 0.07 1.11 (0.99–1.26)

PMI 0.03 0.25 (0.07–0.89) 0.23 0.62 (0.35–1.29) 0.36 0.79 (0.47–1.31)

SMI 0.03 0.55 (0.35–0.75) 0.05 0.75 (0.50–1.00) 0.06 0.82 (0.65–1.00)

VAT 0.13 0.98 (0.96–1.01) 0.07 1.01 (1.00–1.02) 0.06 0.99 (0.98–1.00)

SAT 0.21 1.01 (0.99–1.03) 0.16 1.00 (1.00–1.01) 0.24 1.01 (1.00–1.01)

Table 5. Cox regression analysis of 1-year, 3-year and 5-year uncensored kidney transplant sur-
vival with the variates BMI and AI-derived body composition parameters PMI, SMI, VAT and SAT.
AI = artificial intelligence, BMI = body mass index, CI = confidence interval, PMI = psoas muscle
index, SMI = skeletal muscle index, SAT = subcutaneous adipose tissue, VAT = visceral adipose tissue.

1-Year Uncensored Kidney

Transplant Survival

3-Year Uncensored Kidney

Transplant Survival

5-Year Uncensored Kidney

Transplant Survival

Variate p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI)

BMI 0.31 1.09 (0.79–1.31) 0.21 1.07 (0.96–1.19) 0.60 1.09 (1.00–1.18)

PMI 0.02 0.26 (0.08–0.84) 0.23 0.76 (0.49–1.19) 0.32 0.83 (0.58–1.20)

SMI 0.01 0.69 (0.46–0.92) 0.06 0.99 (0.98–1.00) 0.08 0.99 (0.99–1.00)

VAT 0.14 0.99 (0.98–1.00) 0.04 1.13 (0.99–1.29) 0.06 0.90 (0.80–1.00)

SAT 0.45 1.00 (0.99–1.02) 0.20 1.00 (1.00–1.01) 0.68 1.00 (0.99–1.01)

3.3. Cox Regression Analysis with Sarcopenia and Obesity as Cut-Off Independent Variates

Cut-off values for sarcopenia and obesity did not influence 1-year, 3-year or 5-year
patient survival. The results are compiled in Table 6.
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Table 6. Cox regression analysis of 1-year, 3-year and 5-year patient survival with cutoff values for
sarcopenia and obesity. CI = confidence interval.

1-Year Patient Survival 3-Year Patient Survival 5-Year Patient Survival

Variate p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI)

Sarcopenia 0.10 1.14 (1.01–2.48) 0.76 1.82 (1.24–3.86) 0.68 1.79 (1.26–2.40)

Obesity 0.42 2.19 (0.33–14.7) 0.24 2.12 (0.61–7.39) 0.12 2.39 (0.79–7.23)

Cut-off values for sarcopenia and obesity did not influence 1-year, 3-year or 5-year
censored kidney transplant survival. The results are compiled in Table 7.

Table 7. Cox regression analysis of 1-year, 3-year and 5-year censored kidney transplant survival
with cutoff values for sarcopenia and obesity. CI = confidence interval.

1-Year Censored Kidney

Transplant Survival

3-Year Censored Kidney

Transplant Survival

5-Year Censored Kidney

Transplant Survival

Variate p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI)

Sarcopenia 0.10 1.14 (1.01–2.42) 0.10 1.28 (1.06–2.29) 0.31 1.50 (1.13–2.90)

Obesity 0.39 2.31 (0.34–15.6) 0.23 2.53 (0.56–11.3) 0.08 3.31 (0.86–12.7)

Cut-off values for sarcopenia significantly predicted uncensored 1-year uncensored
kidney transplant survival (p = 0.05), and the values for obesity significantly predicted 3-year
and 5-year uncensored kidney transplant survival. The results are compiled in Table 8.

Table 8. Cox regression analysis of 1-year, 3-year and 5-year uncensored kidney survival with cutoff
values for sarcopenia and obesity. CI = confidence interval.

1-Year Uncensored Kidney

Transplant Survival

3-Year Uncensored Kidney

Transplant Survival

5-Year Uncensored Kidney

Transplant Survival

Variate p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI) p-Value Odds Ratio (CI)

Sarcopenia 0.05 1.19 (1.03–2.02) 0.23 1.51 (1.17–2.53) 0.28 1.60 (1.23–2.52)

Obesity 0.15 3.11 (0.67–14.3) 0.05 3.02 (1.01–9.04) 0.02 2.95 (1.15–7.55)

The influence of sarcopenia on 1-year uncensored kidney transplant survival and the
influence of obesity on 5-year uncensored kidney transplant survival are shown in Kaplan–
Meier curves (Figure 2). The log-rank showed the significant influence of sarcopenia and
obesity (p = 0.002 and p = 0.007, respectively).
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4. Discussion

In this retrospective study we evaluated the usefulness of artificial intelligence-based
body composition analysis for predicting kidney transplant survival and recipient survival
in the Eurotransplant Senior Program. Outcome endpoints were defined as 1-year, 3-year,
and 5-year for patients and transplants. Body composition parameters were tested as possi-
ble outcome predictors by analyzing overall patient and transplant survival over a follow-
up period of 5 years after kidney transplantation. For 1-year censored and uncensored
transplant survival, we identified lower a PMI and SMI as significant predictors of graft loss.
The 3-year uncensored kidney transplant survival was significantly influenced by higher
VAT, whereas 3-year censored kidney transplant survival was significantly influenced by
a lower SMI. Moreover, sarcopenia significantly predicted 1-year uncensored transplant
survival. Long-term 3-year and 5-year survival analysis identified obesity as a significant
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risk factor for uncensored transplant survival. In contrast, recipient survival was not
significantly influenced by the BMI or any of the AI-derived body composition parameters.

Preoperative assessment of frailty in candidates for kidney transplantation was im-
portant as the availability of organs is limited. The BMI is a commonly used indicator
of a patient’s fitness although it is an uncertain diagnostic index of obesity [21,22]. If a
discrepancy between BMI and obesity is suspected, for example, in patients with sarcope-
nia and a normal BMI, a more sophisticated assessment is required [23]. Analysis of CT
body composition at L3 was shown to allow objective measurement of a patient’s physical
fitness [24,25]. In our study, 31% of patients were sarcopenic, which was detected by CT
but not BMI. Interestingly, sarcopenia predicted transplant survival in the first year after
kidney transplant but not 3-year or 5-year survival. This may have been attributable to the
fact that sarcopenia is associated with postoperative complications, which may affect early
transplant survival [26]. Three to five years after kidney transplant, the patient’s fitness
may have recovered and no longer influenced the outcome [27].

In the past, obesity was considered a risk factor because obese kidney recipients had a
higher rate of graft loss and all-cause mortality. Since then, Nicoletto et al. have reported
the same graft and patient survival rates for obese and nonobese kidney recipients [28].
Tzvetanov et al. have shown that kidney transplantation is also possible in obese pa-
tients [29]. Our results demonstrated that the body composition parameters VAT and SAT,
both reflecting the amount of adipose tissue and the cut-off value for obesity, did not aid in
risk stratification for overall patient survival. However, VAT emerged as a significant risk
factor for 3-year uncensored kidney transplant survival. Consistent with our findings, a
recent study of Manabe et al. showed that the visceral fat area is significantly associated
with the progression of kidney disease [30]. Moreover, obesity significantly influenced
3-year and 5-year uncensored kidney transplant survival.

The results of our study matched our clinical experience: frailty—represented by the
AI-derived body composition parameters SMI/PMI and sarcopenia cut-off value—is an
important perioperative risk factor, whereas overweight—represented by the AI-derived
body composition parameter VAT and obesity cut-off value—becomes much more relevant
for long-term outcomes as it is associated with many cardiovascular diseases. We attributed
the differences between censored and uncensored kidney transplant survival to the fact
that the latter includes the patient’s death, which may have been influenced by frailty
and overweight.

Unlike transplant survival, short- and long-term patient survival was not predicted by
any AI-derived body composition parameter or BMI, nor did these parameters aid in risk
stratification for overall patient survival. A possible explanation might be that especially older
kidney transplant recipients suffered from comorbidities including coronary artery disease,
diabetes mellitus, and hypertension, all of which are risk factors for mortality [31,32].

Body composition analysis has been found to be a useful indicator for prognosis and
risk stratification, particularly in patients with cardiovascular and malignant diseases [5,33].
Both sarcopenia and sarcopenic obesity are risk factors in cardiovascular disease but also
associated with unfavorable outcomes in malignancies and with prolonged postopera-
tive recovery [34–37]. CT allows for reliable analysis of body composition from a single
axial image acquired at the L3 level [15,38]. Most software tools for non-AI-based body
composition analysis, such as SliceOmatic or Horos, use pixel thresholding with region
growing [39]. However, these manual or semiautomatic segmentation procedures for CT
datasets are time consuming and have therefore been limited to smaller patient populations.
The postprocessing time of these datasets is dramatically decreased when AI-based body
composition analysis is used [40]. In our study, we used an established, fully automatic
AI-based software tool that provided valuable metabolic information without additional
radiation exposure. In this study, we described the influence of AI-based analysis of body
composition parameters on short-term and long-term recipient and transplant survival in
older kidney transplant recipients for the first time.
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Our study was limited by the use of a retrospective dataset and a relatively small
study population. Elderly kidney transplant recipients suffer especially from multiple
comorbidities, which may have influenced both graft survival and patient survival as well.

5. Conclusions

The survival of kidney recipients cannot be predicted by AI-derived body composition
parameters. However, AI-based body composition analysis is useful for predicting short-
and long-term kidney transplant survival: the body composition parameters PMI and
SMI, both of which represent muscle tissue, and sarcopenia predict 1-year transplant
survival, whereas obesity and VAT, which represents fat tissue, predict 3-year and 5-year
kidney transplant survival. Therefore, AI-based analysis of body composition may aid in
identifying patients at risk who require special care and individualized decision making to
achieve optimal outcomes.
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4.5 Einfluss der Körperzusammensetzung in der initialen CT-Diagnostik auf das Überleben 

bei Patienten und Patientinnen mit Pankreas-Adenokarzinom 

 

Nick Lasse Beetz*, Dominik Geisel*, Christoph Maier, Timo Alexander Auer, Seyd Shnayien, 

Thomas Malinka, Christopher Claudius Maximilian Neumann, Uwe Pelzer , Uli Fehrenbach. 

Influence of Baseline CT Body Composition Parameters on Survival in Patients with Pancreatic 

Adenocarcinoma. Journal of Clinical Medicine, 2022. https://doi.org/10.3390/jcm11092356. 

*geteilte Erstautorenschaft.  

 

 

Nachdem bereits die Bedeutung der KI-basierten Körperzusammensetzung bei Patienten und 

Patientinnen mit Marfan-Syndrom und bei älteren Empfängern von Nierentransplantaten 

untersucht wurde, erfolgte eine weitere Studie mit Krebserkrankten. Dabei wurde Einfluss der 

Körperzusammensetzung sowohl bei chirurgisch behandelten als auch nicht-chirurgisch 

behandelten Erkrankten mit Pankreaskarzinom wie folgt analysiert:  

„Pankreaskarzinome sind die siebthäufigste Krebstodesursache bei beiden Geschlechtern. Das 

Ziel dieser retrospektiven Studie ist die KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung in 

der CT-Erstdiagnostik, um mögliche Prädiktoren für das Überleben zu identifizieren. Es 

wurden 103 Patienten und Patientinnen mit histologisch gesichertem Pankreas-Adenokarzinom 

eingeschlossen. Das Vorliegen einer chirurgischen Behandlung sowie die Grenzwerte für 

Sarkopenie und Adipositas dienten als unabhängige Variablen. In einer weiteren Analyse 

dienten das Vorliegen einer chirurgischen Behandlung und die Parameter der KI-basierten 

Körperzusammensetzung SAT, VAT und SMI als unabhängige Variablen. Für das 1-Jahres-, 

2-Jahres- und 3-Jahres-Überleben wurde eine Cox-Regressionsanalyse durchgeführt. Mögliche 

Unterschiede zwischen solchen Krebserkrankten, die eine chirurgische Behandlung erhielten, 

und solchen, die eine nicht-chirurgische Behandlung erhielten, wurden weiter analysiert. Das 

Vorliegen einer chirurgischen Behandlung prognostizierte signifikant das 1-Jahres-, 2-Jahres- 

und 3-Jahres-Überleben (p = 0,01, < 0,001 bzw. < 0,001). Über die Zeitintervalle der 

Nachbeobachtung von einem Jahr, zwei Jahren und drei Jahren wurde das Vorliegen einer 

Sarkopenie zu einem ebenso wichtigen Prädiktor für das Überleben (p = 0,25, 0,07 bzw. < 

0,001). Zusätzlich prognostizierte ein erhöhtes VAT das 2-Jahres- und 3-Jahres-Überleben (p 

= 0,02 bzw. 0,04). Der Einfluss der Sarkopenie auf das 3-Jahres-Überleben war in der 

chirurgischen Behandlungsgruppe (p = 0,02 und Odds Ratio = 2,57) höher als in der nicht-

chirurgischen Behandlungsgruppe (p = 0,04 und Odds Ratio = 1,92). Passenderweise 
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beeinflusste ein niedrigerer SMI das 3-Jahres-Überleben nur bei Patienten, die operiert wurden 

(p = 0,02). Zusammengefasst zeigt diese Studie zur KI-basierten Körperzusammensetzung in 

einer Pankreaskarzinom-Kohorte, dass insbesondere bei Krebserkrankten mit chirurgischer 

Behandlung die Detektion von Sarkopenie und reduzierter Muskelmasse negative 

Bildgebungsprädiktoren für das Überleben sind.“ 

(Übersetzung des in englischer Sprache verfassten Abstracts durch den Autor).  
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Abstract: Pancreatic cancer is the seventh leading cause of cancer death in both sexes. The aim of
this study is to analyze baseline CT body composition using artificial intelligence to identify possible
imaging predictors of survival. We retrospectively included 103 patients. First, the presence of
surgical treatment and cut-off values for sarcopenia and obesity served as independent variates.
Second, the presence of surgery, subcutaneous adipose tissue (SAT), visceral adipose tissue (VAT), and
skeletal muscle index (SMI) served as independent variates. Cox regression analysis was performed
for 1-year, 2-year, and 3-year survival. Possible differences between patients undergoing surgical
versus nonsurgical treatment were analyzed. Presence of surgery significantly predicted 1-year,
2-year, and 3-year survival (p = 0.01, <0.001, and <0.001, respectively). Across the follow-up periods
of 1-year, 2-year, and 3-year survival, the presence of sarcopenia became an equally important
predictor of survival (p = 0.25, 0.07, and <0.001, respectively). Additionally, increased VAT predicted
2-year and 3-year survival (p = 0.02 and 0.04, respectively). The impact of sarcopenia on 3-year
survival was higher in the surgical treatment group (p = 0.02 and odds ratio = 2.57) compared with
the nonsurgical treatment group (p = 0.04 and odds ratio = 1.92). Fittingly, a lower SMI significantly
affected 3-year survival only in patients who underwent surgery (p = 0.02). Especially if surgery is
performed, AI-derived sarcopenia and reduced muscle mass are unfavorable imaging predictors.

Keywords: pancreatic cancer; body composition; survival; computed tomography; CT; artificial
intelligence; AI; surgery; oncology; imaging predictors

1. Introduction
Worldwide, exocrine pancreatic cancer is the seventh leading cause of cancer death in

both sexes. Because of its poor prognosis, exocrine pancreatic cancer accounts for almost
as many deaths as there are cases even if potentially curative surgery is performed [1].
Unfortunately, due to the late presentation of the disease, only 15 to 20 percent of patients
are candidates for surgery. Systemic chemotherapy combinations such as 5-fluorouracil,
folinic acid, irinotecan, and oxaliplatin (FOLFIRINOX) have been shown to achieve conver-
sion to resectability in about a third of patients with locally advanced exocrine pancreatic
cancer [2,3]. However, overall prognosis remains poor with a 5-year survival rate of
approximately 10% [4].
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By far the most common exocrine pancreatic cancer is pancreatic adenocarcinoma
which accounts for about 85% of all pancreatic cancers [5]. Known risk factors for exocrine
pancreatic cancer include obesity, diabetes mellitus, smoking, chronic pancreatitis, and a
positive family history [6]. Age has been identified as another important risk factor for
developing exocrine pancreatic cancer. In fact, 70% of patients are older than 65 [7]. Frailty
is a common concern in these elderly patients: sarcopenia and cachexia are associated with
perioperative complications, prolonged hospitalization, and poorer overall survival [8,9].
Therefore, early identification of sarcopenic patients at risk is needed.

Computed tomography (CT) is the preferred modality for initial imaging evaluation
of patients with suspected pancreatic cancer and allows correct assessment of vascular
infiltration [10,11]. As an alternative, magnetic resonance imaging (MRI) offers similar
sensitivity and specificity in staging pancreatic cancer, but it is used less commonly because
of its lower availability and higher cost [12,13].

Body composition describes the percentages of different body tissues in the human
body and has long been used as a measure of physical fitness [14,15]. CT imaging datasets
can be used for artificial intelligence (AI)-based body composition analysis, which automat-
ically differentiates the relative proportions of various tissues using muscle and adipose
tissue parameters including skeletal muscle index (SMI), visceral adipose tissue (VAT), and
subcutaneous adipose tissue (SAT) [16]. Unlike the body mass index (BMI), this individual
metabolic information can identify frail patients, for example, patients with sarcopenic
obesity, who have a normal BMI with reduced muscle mass and severe obesity [17]. Addi-
tionally, body composition analysis can be used to detect sarcopenia, which is defined as
the presence of low muscle mass using sex-specific cut-off values, and sarcopenic obesity,
which is defined as the combined presence of both sarcopenia and obesity [18,19].

Body composition describes the percentages of different body tissues in the human
body and has long been used as a measure of physical fitness [14,15]. CT imaging datasets
can be used for artificial intelligence (AI)-based body composition analysis, which differ-
entiates the relative proportions of various tissues. Muscle and adipose tissue parameters
including visceral adipose tissue (VAT), and subcutaneous adipose tissue (SAT), and skele-
tal muscle index (SMI) are automatically calculated [16]. Unlike the body mass index (BMI),
this individual metabolic information can detect frail patients who suffer from sarcopenia
or sarcopenic obesity. Sarcopenia is defined as the presence of low muscle mass using
sex-specific cut-off values, whereas sarcopenic obesity is defined as the combined presence
of both sarcopenia and obesity [18,19]. For example, patients with severe obesity and
reduced muscle mass may have a normal BMI but suffer from sarcopenic obesity [17].

Body composition parameters have been recognized as outcome predictors in many
oncological diseases and cardiovascular conditions. For example, it has been reported
that body composition predicts progression of aortic enlargement, coronary heart dis-
ease, and outcomes in patients undergoing transcatheter aortic valve implantation [20–22].
Moreover, in patients with esophageal cancer, severe complications, prolonged hospitaliza-
tion, and overall survival are influenced by sarcopenia assessed by CT body composition
analysis [23].

The hypothesis of this study is that baseline CT body composition parameters may
influence survival in patients with pancreatic adenocarcinoma regardless of whether they
undergo surgical or nonsurgical treatment. To test this hypothesis, we analyze AI-based
body composition in CT scans obtained at baseline in a retrospective dataset to identify
possible imaging predictors of 1-year, 2-year, and 3-year survival.

2. Materials and Methods
2.1. Study Design

In this single-center cohort study, we analyzed body composition in a retrospective
dataset of patients with pancreatic adenocarcinoma who underwent baseline CT for initial
evaluation. The study was performed in compliance with the Declaration of Helsinki and
approved by the institutional review board.
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2.2. Patient Population and Characteristics
All patients were diagnosed with pancreatic adenocarcinoma and underwent baseline

CT imaging at the time of diagnosis. They were referred for CT from the Department of
Surgery or the Department of Oncology. All patients included were diagnosed between
2010 and 2017. Only patients with a documented treatment history including survival data
were included in this study. Patients with other types of pancreatic cancer and patients
without CT scans for initial assessment were excluded. None of the patients included in
this study had severe ascites. A flowchart depicting the inclusion and exclusion criteria is
shown in Figure 1.
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Figure 1. Flowchart depicting the inclusion and exclusion criteria for this study. CT = computed
tomography, n = number.

2.3. Data Collection, Follow-Up, and Endpoints
In total, 1-year, 2-year, and 3-year survival after baseline CT imaging were defined

as endpoints. All data were retrieved from the clinical database and patient records. The
patients diagnosed with pancreatic adenocarcinoma underwent treatment at our university
center and were followed up for 5 years. Follow-up rates were 99% at 1 year (1 patient lost
to follow-up), 94% at 3 years (6 patients lost), and 89% at 5 years (11 patients lost).

2.4. AI-Based Body Composition Analysis
Analysis of body composition was performed on available baseline CT datasets ac-

quired before surgical or non-surgical treatment at the Department of Radiology and
at external locations. We used a picture archiving and communications system (PACS)-
integrated AI-based software tool (Visage version 7.1, Visage Imaging GmbH, Berlin,
Germany) which is based on a convolutional neural network. The network consists of nine
blocks: four upsampling blocks, four downsampling blocks, and one in between. The initial
training data consisted of 200 axial CT images of the third lumbar vertebra (L3) level, which
were acquired at internal and at external locations with various CT protocols. Skeletal
muscle, psoas muscle, VAT, and SAT were automatically separated. Each tissue class was
coded with a different color. Automatic segmentation was checked by an experienced radi-
ologist. AI-based image segmentation was manually corrected in few cases to avoid false
area calculation, for example, when hypodense stool in the intestine was misinterpreted as
body fat. For each tissue class the software tool automatically calculated the area in square
centimeters (cm2) and density in Hounsfield units [16]. The skeletal muscle index (SMI) was
calculated using the following formula: skeletal muscle area including the psoas muscle
(cm2)/body surface area (m2). For internal and external validation of the AI software tool
its performance has already been compared with that of an established semi-automatic
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segmentation tool regarding speed and accuracy of tissue area calculation. The established
workflow is integrated in a widely used PACS [16]. An example of AI-based automated
analysis of body composition derived at the L3 level is shown in Figure 2.
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Figure 2. Example illustrating the result of the PACS-integrated AI-based body composition analysis
in a patient with pancreatic adenocarcinoma. The patient has reduced muscle mass with a SMI of
28.2 cm2/m2 indicating the presence of sarcopenia. There is accumulation of gas in the gallbladder
caused by a common bile duct stent. Each segmented tissue is coded with a different color: psoas
muscle = purple, skeletal muscle = green, SMI = skeletal muscle index, visceral fat = dark green,
subcutaneous fat = blue. Tissue areas were automatically calculated.

2.5. Statistical Analysis
For analysis of 1-year, 2-year, and 3-year survival, multivariate Cox proportional

hazard regression analysis was performed, and a p-value  0.05 was considered to indicate
a significant difference. All data analyses were performed using IBM SPSS Statistics version
27 (International Business Machines Corporation, IBM). The cut-off for sarcopenia was
defined as SMI  38.5 cm2/m2 in women and SMI  52.4 cm2/m2 in men. The cut-off
for obesity was defined as a BMI � 30. For each outcome endpoint, including 1-year,
2-year, and 3-year survival, the dependent variant was defined as death of the patient.
First, presence of surgical treatment and cut-off values for sex-specific sarcopenia and
obesity served as independent variates. Second, the presence of surgery, SMI, VAT, and
SAT served as independent variates. Different chemotherapy regimens (Gemcitabine,
Gemcitabine + nab-paclitaxel, or FOLFIRINOX), BMI, age, and sex as possible confounders
were also included in the multivariate analysis. Except for presence of surgery, the same
independent variates were used for comparison of the surgical and nonsurgical treatment
groups. Proportional hazard assumption was tested. Kaplan–Meier curves were plotted
for 3-year survival, and log-rank testing was performed.

3. Results
3.1. Baseline Data

A total of 103 patients with a mean age of 62 ± 11 years at the time of diagnosis
(ranging from 37 to 84 years) were included in this study. There were 41 women and
62 men. Mean weight was 76 ± 14 kg, and mean height was 171 ± 9 cm. BMI was
calculated using the following formula: BMI = weight/height2 (kg/m2). Mean BMI was
26 ± 5. All patients underwent chemotherapy: 45 were treated with gemcitabine, 43 were
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treated with gemcitabine + nab-paclitaxel, and 15 with FOLFIRINOX. Additionally, 46 had
surgery (pylorus preserving pancreatoduodenectomy), whereas 57 patients underwent
nonsurgical treatment only. Further clinical characteristics are compiled in Table 1.

Table 1. Clinical characteristics of all patients with pancreatic adenocarcinoma included in our
retrospective analysis. BMI = body mass index. FOLFIRINOX = 5-fluorouracil, folinic acid, irinotecan,
and oxaliplatin. PPPD = pylorus preserving pancreatoduodenectomy. * Median ± standard deviation.

Total (n = 103)

Age, years * 62 ± 11

Sex, n (%)
female 41 (40%)
male 62 (60%)

BMI * 26 ± 5

Chemotherapy, n (%)
Gemcitabine 45 (44%)

Gemcitabine + nab-paclitaxel 43 (42%)
FOLFIRINOX 15 (15%)

First-line treatment, n (%)
Surgical (PPPD) 46 (45%)

Nonsurgical 57 (55%)

3.2. AI-Based Body Composition Parameters and Cut-Off Values
All AI-based body composition parameters were derived at the third lumbar vertebra

level (L3). The mean SMI was 45 ± 9 cm2/m2. Mean VAT was 112 ± 82 mm2, and mean
SAT 159 ± 82 mm2. In accordance with the guideline of the European Working Group on
Sarcopenia, the cut-off for sarcopenia was defined as SMI  38.5 cm2/m2 in females and
SMI  52.4 cm2/m2 in males, whereas obesity was defined as a BMI � 30 [18,19]. In total,
65 patients (63%) had sarcopenia, 21 patients had obesity (21%), and 8 patients (8%) had
sarcopenic obesity. All results are compiled in Table 2.

Table 2. AI-derived body composition parameters at the third lumbar vertebra level in patients
with pancreatic adenocarcinoma. SMI = skeletal muscle index. VAT = visceral adipose tissue.
SAT = subcutaneous adipose tissue. * Median ± standard deviation.

Body Composition Parameter Value

SMI (cm2/m2) * 45 ± 9

VAT (mm2) * 112 ± 82

SAT (mm2) * 159 ± 82

Sarcopenia 65 (63%)

Obesity 21 (20%)

Sarcopenic obesity 8 (8%)

3.3. Cox Regression Survival Analysis Using AI-Derived Body Composition Parameters as
Independent Variates

In total, 1-year, 2-year, and 3-year survival was predicted significantly by the presence of
surgery (p = 0.01, <0.001, and <0.001, respectively). Across the follow-up periods of 1 year,
2 years, and 3 years, the presence of sarcopenia became an equally important predictor of
survival (p = 0.25, 0.07, and <0.001, respectively). Additionally, increased VAT predicted
2-year and 3-year survival (p = 0.01 and 0.04, respectively). The impact of sarcopenia on
3-year survival was higher in the surgical treatment group (p = 0.02 and odds ratio = 2.57)
than in the nonsurgical treatment group (p = 0.04 and odds ratio = 1.92). Fittingly, a lower SMI
significantly influenced 3-year survival only in patients who underwent surgery (p = 0.02).
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1-year, 2-year, and 3-year survival were not significantly predicted by any other independent
variate including obesity, sex, age, BMI, and SAT. The different chemotherapy regimens did
not significantly influence the results. All results are compiled in Tables 3 and 4.

Table 3. Cox regression analysis of all patients with pancreatic adenocarcinoma. Presence of surgery
(pylorus preserving pancreatoduodenectomy), chemotherapy, and AI-derived cut-off values for
sarcopenia and obesity served as independent variates. AI = artificial intelligence, CI = confidence
interval.

1-Year Survival 2-Year Survival 3-Year Survival

Variate p-value Odds Ratio (CI) p-value Odds Ratio (CI) p-value Odds Ratio (CI)

Surgery 0.01 0.25 (0.08–0.74) <0.001 0.28 (0.16–0.51) <0.001 0.45 (0.29–0.70)
Chemotherapy 0.34 1.35 (0.73–2.49) 0.22 1.25 (0.88–1.77) 0.32 1.16 (0.86–1.56)

Sarcopenia 0.25 1.84 (0.65–5.17) 0.07 1.72 (0.95–3.12) <0.001 2.12 (1.30–3.46)
Obesity 0.54 0.67 (0.19–2.36) 0.94 0.97 (0.50–1.88) 0.78 1.08 (0.63–1.85)

Total number 103 103 103
Lost to follow-up 1 (1%) 6 (6%) 11 (11%)

Table 4. Cox regression analysis of all patients with pancreatic adenocarcinoma. Surgery, sex, age,
BMI, chemotherapy, and the AI-derived body composition parameters SMI, VAT, and SAT served as
independent variates.

1-Year Survival 2-Year Survival 3-Year Survival

Variate p-value Odds Ratio (CI) p-value Odds Ratio (CI) p-value Odds Ratio (CI)

Sex 0.26 1.80 (0.65–4.96) 0.47 1.27 (0.67–2.41) 0.19 1.44 (0.83–2.51)
Age 0.17 1.03 (0.99–1.08) 0.25 1.02 (0.99–1.05) 0.49 1.01 (0.98–1.03)

Chemotherapy 0.45 1.29 (0.66–2.53) 0.39 1.18 (0.81–1.73) 0.80 1.04 (0.76–1.43)
Surgery 0.02 0.28 (0.09–0.85) <0.01 0.32 (0.17–0.58) 0.01 0.52 (0.32–0.83)

BMI 0.62 1.00 (0.99–1.01) 0.80 1.00 (0.99–1.01) 0.43 1.00 (1.00–1.01)
SMI 0.85 1.00 (0.99–1.01) 0.39 1.00 (0.99–1.00) 0.08 1.00 (0.99–1.00)
VAT 0.86 1.00 (1.00–1.00) 0.01 1.00 (1.00–1.00) 0.04 1.00 (1.00–1.00)
SAT 0.20 1.00 (1.00–1.00) 0.41 1.00 (1.00–1.00) 0.32 1.00 (1.00–1.00)

Total number 103 103 103
Lost to follow-up 1 (1%) 6 (6%) 11 (11%)

Additionally, a Kaplan–Meier curve demonstrates that, over the total follow-up period
of three years, the AI-derived body composition parameter sarcopenia evolves as a significant
imaging predictor of survival in patients with pancreatic adenocarcinoma (Figure 3). Patients
suffering from sarcopenia had significantly poorer survival rates (log-rank, p = 0.006).

3.4. Comparison of Effects of AI-Based Body Composition Parameters on Survival between Patients
Undergoing Surgical Versus Nonsurgical Treatment

In patients with pancreatic adenocarcinoma whose treatment included surgery, 3-year
survival was predicted significantly by the following AI-based body composition parame-
ters: presence of sarcopenia (p = 0.02), reduced SMI (p = 0.02), and increased VAT (p = 0.01).
Conversely, 3-year survival was not significantly influenced by any other independent
variate including obesity (p = 0.18), sex (p = 0.39), age (p = 0.32), BMI (p = 0.25), and SAT
(0.38). The different chemotherapy regimens did not significantly influence survival.

In patients with pancreatic adenocarcinoma undergoing nonsurgical treatment only,
3-year survival was predicted significantly by the AI-based body composition parameter
presence of sarcopenia (p = 0.04). 3-year survival was not significantly influenced by any
other independent variate including obesity (p = 0.65), sex (p = 0.44), age (p = 0.94), and BMI
(p = 0.96), or by the AI-based body composition parameters SMI (p = 0.38), VAT (p = 0.35),
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and VAT (p = 0.62). The different chemotherapy regimens did not significantly influence
survival.

J. Clin. Med. 2022, 11, 2356 7 of 12 
 

 

 

Figure 3. Kaplan-Meier curve demonstrating that over the total follow-up period of three years the 
AI-derived body composition parameter sarcopenia evolves as a significant imaging predictor of 
survival in patients with pancreatic adenocarcinoma. Patients suffering from sarcopenia had signif-
icantly poorer survival rates (log-rank, p = 0.006). 

3.4. Comparison of Effects of AI-Based Body Composition Parameters on Survival between 
Patients Undergoing Surgical Versus Nonsurgical Treatment 

In patients with pancreatic adenocarcinoma whose treatment included surgery, 3-year 
survival was predicted significantly by the following AI-based body composition parame-
ters: presence of sarcopenia (p = 0.02), reduced SMI (p = 0.02), and increased VAT (p = 0.01). 
Conversely, 3-year survival was not significantly influenced by any other independent var-
iate including obesity (p = 0.18), sex (p = 0.39), age (p = 0.32), BMI (p = 0.25), and SAT (0.38). 
The different chemotherapy regimens did not significantly influence survival. 

In patients with pancreatic adenocarcinoma undergoing nonsurgical treatment only, 
3-year survival was predicted significantly by the AI-based body composition parameter 
presence of sarcopenia (p = 0.04). 3-year survival was not significantly influenced by any 
other independent variate including obesity (p = 0.65), sex (p = 0.44), age (p = 0.94), and 
BMI (p = 0.96), or by the AI-based body composition parameters SMI (p = 0.38), VAT (p = 
0.35), and VAT (p = 0.62). The different chemotherapy regimens did not significantly in-
fluence survival. 

Finally, the impact of sarcopenia on 3-year survival was higher in the surgical treat-
ment group (odds ratio = 2.57) than in the nonsurgical treatment group (odds ratio = 1.92). 
For all imaging survival predictors, the Proportional Harzard assumption was satisfied. 
All results are compiled in Table 5. 

Table 5. Different effects of AI-based body composition parameters on 3-year survival in patients 
undergoing surgical treatment and in patients undergoing nonsurgical treatment. 

(a) Use of chemotherapy and AI-derived cut-off values for sarcopenia and obesity as independent variates. AI = 
artificial intelligence, CI = confidence interval. 

3-Year Survival 
 Nonsurgical treatment Surgical treatment 

Variate p-value Odds ratio (CI) p-value Odds ratio (CI) 
Chemotherapy 0.24 1.24 (0.87–1.77) 0.77 0.92 (0.53–1.60) 

Figure 3. Kaplan-Meier curve demonstrating that over the total follow-up period of three years
the AI-derived body composition parameter sarcopenia evolves as a significant imaging predictor
of survival in patients with pancreatic adenocarcinoma. Patients suffering from sarcopenia had
significantly poorer survival rates (log-rank, p = 0.006).

Finally, the impact of sarcopenia on 3-year survival was higher in the surgical treatment
group (odds ratio = 2.57) than in the nonsurgical treatment group (odds ratio = 1.92). For
all imaging survival predictors, the Proportional Harzard assumption was satisfied. All
results are compiled in Table 5.

Table 5. Different effects of AI-based body composition parameters on 3-year survival in patients
undergoing surgical treatment and in patients undergoing nonsurgical treatment.

(a) Use of chemotherapy and AI-derived cut-off values for sarcopenia and obesity as independent variates. AI = artificial
intelligence, CI = confidence interval.

3-Year Survival

Nonsurgical treatment Surgical treatment

Variate p-value Odds ratio (CI) p-value Odds ratio (CI)

Chemotherapy 0.24 1.24 (0.87–1.77) 0.77 0.92 (0.53–1.60)
Sarcopenia 0.04 1.92 (1.02–3.62) 0.02 2.57 (1.13–5.82)

Obesity 0.65 0.85 (0.43–1.70) 0.18 1.83 (0.76–4.42)

Total number 57 46
Lost to follow-up 6 (11%) 5 (11%)
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Table 5. Cont.

(b) Use of sex, age, BMI, and the AI-derived body composition parameters SMI, VAT, and SAT as independent variates.

3-Year Survival

Nonsurgical treatment Surgical treatment

Variate p-value Odds ratio (CI) p-value Odds ratio (CI)

Sex 0.44 1.36 (0.62–2.99) 0.39 1.43 (0.64–3.19)
Age 0.94 1.00 (0.97–1.03) 0.32 1.02 (0.98–1.06)

Chemotherapy 0.39 1.18 (0.81–1.74) 0.37 0.73 (0.36–1.45)
BMI 0.96 1.00 (0.99–1.01) 0.25 1.01 (1.00–1.02)
SMI 0.38 1.00 (0.99–1.00) 0.02 0.99 (0.99–1.00)
VAT 0.35 1.00 (1.00–1.00) 0.01 1.00 (1.00–1.00)
SAT 0.62 1.00 (1.00–1.00) 0.38 1.00 (1.00–1.00)

Total number 57 46
Lost to follow-up 6 (11%) 5 (11%)

4. Discussion
In this retrospective study, we analyzed the role of artificial intelligence-based body

composition analysis obtained at baseline CT in predicting outcome of patients with
pancreatic adenocarcinoma. Surgery was found to significantly predict 1-year, 2-year, and
3-year survival, whereas sarcopenia emerged as an equally significant predictor of survival
over the total follow-up period. Moreover, increased VAT at L3 level significantly influenced
2-year and 3-year survival. Comparison of the effects of AI-based body composition
parameters on survival between treatment groups showed that the impact of sarcopenia on
3-year survival was higher in patients whose treatment included surgery compared with
patients undergoing nonsurgical treatment only. Fittingly, a lower SMI as an indicator of
a small skeletal muscle mass significantly predicted 3-year survival only in patients who
underwent surgery.

Assessment of sarcopenia in patients with pancreatic cancer is important as it is as-
sociated with poorer survival, higher toxicity of chemotherapy, and more perioperative
complications [24,25]. Unfortunately, anthropometric measures such as BMI and waist
circumference are only useful for initial assessment of obesity [26]. Conventional meth-
ods to determine a patient’s body composition include bioelectrical impedance analysis,
which estimates the percentage of body fat from water impedance, and dual-energy x-ray
absorptiometry (DEXA), which uses a very low dose of radiation and provides accurate
estimates of body fat percentage [27–29]. However, modern imaging techniques including
CT and MRI allow straightforward analysis of body composition and quantification of
sarcopenia from a single axial image acquired at the third lumbar vertebra. AI-based body
composition analysis does not require additional radiation dose or examination time for the
patient [30,31]. Recent studies indicate that CT body composition analysis has evolved as
an objective measurement of a patient’s physical fitness [32,33]. Similar to other studies in-
vestigating sarcopenia in pancreatic cancer [34], we found that 65% of the patients included
in our study suffered from sarcopenia. This worryingly high proportion of sarcopenic
patients underlines the importance of body composition analysis. Moreover, CT scans can
be used to measure Hounsfield Unit Average Calculation (HUAC) which has been shown
to be a predictive marker of muscle density and fatty infiltration [35–37].

Other studies have already identified reduced skeletal muscle mass as an independent
prognostic factor. For example, Ninomiya et al. have shown that sarcopenic patients with
resectable pancreatic cancer have poorer outcome, whereas Choi et al. have demonstrated
that sarcopenia is associated with lower survival rates in locally advanced and metastatic
pancreatic cancer [38,39]. Interestingly, our data show that the impact of sarcopenia is
higher in patients who undergo curative intended surgery compared with patients without
surgical treatment. This can be explained by the fact that sarcopenia is a risk factor
for postoperative complications, which may reduce overall survival [40]. Nutritional
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modification and exercise training have been shown to improve sarcopenia and may
therefore be recommended in sarcopenic patients identified by AI-based body composition
analysis [41,42].

Another important component of individual body composition is the amount of
visceral fat or VAT, which is increased in obese patients. The role of VAT in patients with
pancreatic cancer is controversial. Hsu et al. have demonstrated that VAT does not influence
overall survival in pancreatic cancer [43]. In contrast, our results suggest that increased
VAT is a negative imaging predictor of survival, which can be explained by the fact that
obesity is closely connected with muscle atrophy and altered muscle protein synthesis.
This reciprocal regulation by adipose tissue and skeletal muscle dysfunction is the reason
why many elderly patients suffer from both sarcopenia and obesity [44,45]. Furthermore,
obesity is associated with many cardiovascular diseases, which may also contribute to
overall patient survival [46].

The influence of body composition on various clinical outcomes has been broadly
studied, and body composition has thus become an accepted risk factor. As this valuable
metabolic information can easily be extracted from CT images, there is a growing demand
for automatic software solutions. In this study, we for the first time use an already estab-
lished fully automatic PACS-integrated AI-based software solution for survival analysis of
cancer patients. Individual body composition analysis can be performed without transfer
of any critical patient data to external software, and the additional metabolic information
can be extracted without the need for further examination and be added to the imaging
report by the radiologist.

For the first time, this study uses a PACS-integrated AI-based body composition analy-
sis tool to predict survival in patients with pancreatic adenocarcinoma. Besides the known
influence of sarcopenia on survival, our results provide evidence that increased visceral
fat is a negative predictor of survival. Moreover, we show that sarcopenia has a greater
impact in patients who undergo surgery compared with patients undergoing nonsurgical
treatment only. We believe that in the future imaging predictors from routine CT might
be used to prevent negative clinical outcomes, e.g., by providing adequate protein diet
and exercise training in sarcopenic patients. These treatment options might improve pa-
tient’s physiological fitness for surgery and chemotherapy, and reduce treatment-associated
complications.

Our study is limited by the use of a retrospective dataset. The study design prohibits
any valid conclusion to be drawn regarding a potential causal relationship between tumor
burden and sarcopenia. Even though multiple retrospective studies have shown the
usefulness of imaging-based body composition analysis, this study does not provide an
evaluation of the patient�s functional status such as grip strength measurements. Even
though our study population is comparatively large, the results should be compared with
conventional parameters including body impedance and be confirmed in a prospective
trial. Tumor burden was not determined in this study cohort and could have also affected
outcomes. Finally, as many patients are referred to our interdisciplinary cancer center for
evaluation of surgical treatment options, there might be a selection bias towards a healthier
study population.

5. Conclusions
AI-based body composition analysis in pancreatic adenocarcinoma provides important

metabolic information for predicting patient survival. Especially if surgery is performed the
presence of sarcopenia and a reduced muscle mass are unfavorable imaging predictors and
should warrant additional special care to improve outcome. Moreover, a higher amount of
visceral fat appears to be associated with poorer survival.
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5 Diskussion der eigenen Arbeiten 

Die individualisierte Bildgebung der Zukunft mit ergänzenden metabolischen Informationen in 

der klinischen Routine zur Prävention negativer Ausgänge gewinnt aufgrund der 

demographischen Entwicklung und des steigenden Kostendrucks auf das Gesundheitssystem 

eine zunehmende Bedeutung95,96. Der Radiologie kommt in diesem Zusammenhang eine 

zentrale Position zu, da eine zunehmende Anzahl von Personen diagnostische Bildgebung 

erhalten und mögliche Bildgebungsprädiktoren für die Gebrechlichkeit identifiziert werden 

können97,98. Opportunistische Screenings, die automatisiert eine Identifikation von 

Risikofaktoren in der Bildgebung erlauben würden, sind bisher noch nicht etabliert, obwohl die 

metabolischen Informationen zur Körperzusammensetzung bereits in vielen Bilddatensätzen 

vorhanden sind99,100. Ganz im Sinne der Digital Health sollen die vorgelegten 

Forschungsarbeiten einen Mehrwert darstellen, indem durch eine automatisierte und 

digitalisierte Analyse der Körperzusammensetzung aus bereits vorhandenen Bilddaten bisher 

ungenutzte Informationen verfügbar werden.   

 

5.1 Weltweit erste PACS-integrierte und auf Künstlicher Intelligenz-basierte Analyse der 

Körperzusammensetzung 

In der ersten Forschungsarbeit wurde weltweit zum ersten Mal eine bereits im PACS-integrierte 

und auf KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung trainiert und validiert. Dabei konnte 

gezeigt werden, dass im Vergleich zu bereits etablierten semi-manuellen Methoden die 

automatisierte KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung übereinstimmende Ergebnisse 

bei gleichzeitig signifikant schnellerer Bildsegmentierung liefert31. Obwohl die Analyse der 

Körperzusammensetzung aus der CT-Bildgebung auf Höhe des dritten Lendenwirbelkörpers 

ein akzeptierter Referenzstandard ist, blieb ihre Anwendung bisher aufgrund des hohen 

Zeitaufwands auf nur kleinere Kohorten begrenzt41,101.  

Zu den am häufigsten angewendeten Software-Lösungen mit semi-manueller Segmentierung 

gehören beispielsweise SliceOmatic (Tomovision, Kanada), Horos (Horos Project, 

Horosproject.org) und OsiriX (Pixmeo, Genf, Schweiz)102. Vor kurzem konnten Bridge et al. 

und Koitka et al. belegen, dass die automatisierte Gewebesegmentierung mittels neuronaler 

Netzwerke mit hoher Akkuratesse möglich ist42,103. Im Gegensatz zu diesen externen semi-

manuellen und automatisierten Software-Lösungen bietet die hier neu etablierte vollständig 

automatisierte Bildsegmentierungsmethode mit Detektion des dritten Lendenwirbelkörpers zur 

Analyse der Körperzusammensetzung den großen Vorteil, dass sie bereits im PACS integriert 
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ist und somit ein Datentransfer nicht notwendig ist. Dadurch wird der Zeitaufwand weiter 

drastisch reduziert und die möglichen datenschutzrechtlichen Bedenken minimiert104.  

Durch die KI-basierte und PACS-integrierte Analyse der Körperzusammensetzung wurde eine 

wichtige Hürde genommen, um zukünftig standardmäßig ergänzende metabolische 

Informationen aus Bilddaten der Patienten und Patientinnen zu gewinnen, wenn sie eine CT-

Untersuchung des Abdomens erhalten. Diese individuellen Parameter der 

Körperzusammensetzung könnten im Rahmen eines opportunistischen Screenings bei Patienten 

und Patientinnen in der klinischen Routine genutzt werden, um aus der Bildgebung Prädiktoren 

für die negative klinische Ausgänge zu identifizieren und gezielte Präventionsmaßnahmen 

einzuleiten105. Da beispielsweise die Identifikation von Sarkopenie eine erhöhte peri-operative 

Mortalität und Morbidität bei onkologischen Patienten und Patientinnen vorhersagen kann, 

sollte die Bildgebung der Zukunft auf mögliche Risikofaktoren aufmerksam machen, um im 

Rahmen einer individualisierten Patientenversorgung mittels präventiver Therapiemaßnahmen 

die medizinische Versorgung zu verbessern106.  

 

5.2 Festlegung eines spezifischen Endpunkts zur Analyse der klinischen Relevanz der 

Künstlichen Intelligenz-basierten Körperzusammensetzung 

Die zweite Forschungsarbeit zum Vergleich zweier Messmethoden diente der besseren 

Definition eines spezifischen Endpunkts107. Denn um die klinische Relevanz der 

Körperzusammensetzung abschätzen zu können, werden klar definierte Endpunkte benötigt108. 

Während einige Endpunkte – wie zum Beispiel der Tod bei onkologischen Patienten und 

Patientinnen oder peri-operative Komplikationen bei chirurgischen Patienten und Patientinnen 

– relativ leicht erhoben werden können, ist die Messung anderer klinischer Endpunkte nicht 

klar definiert109.  

Ein wichtigstes Beispiel ist das Marfan-Syndrom und verwandte Erkrankungen, bei denen es 

einer besonders genauen Messung in der Bildgebung bedarf110. Denn bereits bei einer Zunahme 

des Aortendurchmessers von nur ≥ 2 mm pro Jahr wird generell eine operative Versorgung 

empfohlen, um das Risiko einer Aortendissektion/-ruptur zu reduzieren111. Daher bedarf es 

einer hoher Messgenauigkeit, um sicher zu stellen, dass richtige Therapieentscheidungen bei 

der potenziell lebensbedrohlichen genetischen Aortenerkrankung getroffen werden können. Bei 

diesen Erkrankten werden als bildgebende Verfahren zum Monitoring der Aorta am häufigsten 

die CT-Angiographie und die TTE genutzt86,112. Alternativ kann eine MRT durchgeführt 

werden, obwohl deren Verwendung aufgrund höherer Kosten, längeren Untersuchungszeiten 

und begrenzter Verfügbarkeit meistens jüngeren Erkrankten vorbehalten bleibt113. Aufgrund 
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der repetitiven Untersuchungen im Rahmen des Monitorings bei Marfan-Syndrom, sollten aus 

Strahlenschutzgründen und des meistens relativ jungen Alters der Erkrankten 

dosisreduzierende Techniken und Protokolle in der CT-Bildgebung zum Einsatz kommen114. 

Da es keine einheitlichen Regeln für die Messung der Aorta bei Personen mit Marfan-Syndrom 

und verwandten Erkrankungen gibt, können die Messwerte je nach Institution und 

Bildgebungsmodalität stark voneinander abweichen115.  

In der vorlegten Studie konnte gezeigt werden, dass die Messungen des Aortendurchmessers 

im Rahmen des Monitorings bei Personen mit Marfan-Syndrom und verwandten Erkrankungen 

mittels CT-Angiographie und TTE große Unterschiede aufweisen. Für die Definition des 

Endpunkts „progressive Aortendilatation“ bei einer Zunahme des Aortendurchmessers von ≥ 2 

mm, welcher in der Konsequenz häufig die Empfehlung eines operativen Aortenersatzes mit 

sich zieht, sollten daher die CT-Messungen gegenüber der TTE als klinisch akzeptierter 

Goldstandard bevorzugt werden. Dabei weist die Studie zwei Besonderheiten auf: (i) erstens 

konnte aufgrund der engen Kooperation mit dem Marfan-Zentrum der Charité ein 

vergleichsweise großes Kollektiv von über 100 Erkrankten mit den seltenen genetischen 

Aortenerkrankungen eingeschlossen werden und (ii) zweitens wurden die Messmethoden zum 

Monitoring der Aortendurchmesser erstmalig mittels Bland-Altman-Grafiken verglichen. 

Letzteres ist bedeutsam, da andere Studien zum Vergleich verschiedener Methoden zur 

Messung der Aortendurchmesser in der Bildgebung lediglich Korrelationsanalysen 

nutzten87,116,117.  

Dabei ist eine gute Korrelation der Messwerte nicht gleichbedeutend mit einer hohen 

Übereinstimmung, welche mittels Bland-Altman-Grafiken dargestellt werden kann90. Ein 

weiterer Schwachpunkt anderer zitierter Studien zur Messung des Aortendurchmessers mittels 

verschiedener Bildgebungsmodalitäten ist der Vergleich von Mittelwertdifferenzen des 

gesamten Kollektivs. Als gutes Beispiel kann dabei die vorgestellte Studie dienen: so betrug 

zwar der mittlere Durchmesser des Aortensinus aller Erkrankten 41,1 mm in der CT-Messung 

und nahezu identisch 41,0 mm in der TTE-Messung. Jedoch enthüllten die Bland-Altman-

Grafiken bedeutsame individuelle Messunterschiede, die für das Monitoring einer potenziell 

lebensbedrohlichen Krankheit sehr bedeutsam sind. Diese wichtigen individuellen 

Messunterschiede werden durch den alleinigen Vergleich von Mittelwertdifferenzen innerhalb 

einer Studienkohorte cachiert118.  
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5.3 Klinische Relevanz der Künstlichen Intelligenz-basierten Körperzusammensetzung bei 

kardiovaskulären Patienten und Patientinnen mit Marfan-Syndrom 

Nach den wissenschaftlichen Vorarbeiten zur erfolgreichen Integration der KI-basierten 

Analyse der Körperzusammensetzung in das PACS und dem Vergleich der Messmethoden zur 

korrekten Bestimmung des Aortendurchmessers, wurde es nun möglich, den Einfluss der 

Körperzusammensetzung auf den Endpunkt progressive Aortendilatation bei Personen mit 

Marfan-Syndrom zu untersuchen119.  

In der dritten Forschungsarbeit zeigten die Ergebnisse, dass sich anhand der KI-basierten 

Analyse der Körperzusammensetzung bei Marfan-Erkrankten eine progressive Aortendilatation 

vorhersagen lässt. Diejenigen Personen, die eine erhöhte Muskeldichte und einen höheren PMI 

aufwiesen, hatten ein signifikant höheres Risiko für eine progressive Aortendilatation in der 

Verlaufskontrolle. Obwohl andere Studien den Einfluss von Markern der 

Körperzusammensetzung wie Muskelschwund und Übergewicht bei kardiovaskulären 

Erkrankungen untersucht haben, wurde in dieser Studie erstmals der Einfluss der 

Körperzusammensetzung bei Marfan-Syndrom untersucht und erstmals mittels KI-basierter 

Bildsegmentierung durchgeführt120,121.  

Im Gegensatz zu den bisher beobachten protektiven Effekten einer guten Körpermuskulatur bei 

verschiedenen kardiovaskulären Erkrankungen, scheint bei Marfan-Syndrom eine höhere 

Muskeldichte und ein größerer Psoasmuskel mit negativen Auswirkungen assoziiert zu sein122-

125. Bemerkenswert ist zudem, dass die Muskeldichte und der PMI mit der individuellen 

körperlichen Fitness und dem individuellen Aktivitätslevel korrelieren19,126. Generell wird 

Personen mit Marfan-Syndrom und relevanter Aortendilatation empfohlen, anstrengende 

Aktivitäten, insbesondere Kontaktsportarten und isometrische Übungen (wie Gewichtheben 

und Liegestütze), zu vermeiden, weil hierdurch eine progressive Aortendilatation  und eine 

akute Aortendissektion als mögliche Komplikationen zu befürchten ist127.  

Da die CT-Angiographie der gesamten Aorta problemlos die ergänzende KI-basierte Analyse 

der Körperzusammensetzung auf Höhe des dritten Lendenwirbelkörpers zulässt, kann die 

Studie dazu beitragen, im Rahmen des Monitorings bei Patienten und Patientinnen mit Marfan-

Syndrom frühzeitig Risikofaktoren für eine progressive Aortendilatation zu identifizieren. 

Besteht aufgrund der KI-basierten Analyse der Körperzusammensetzung der Verdacht auf ein 

erhöhtes Risiko für eine potenziell lebensbedrohliche progressive Aortendilatation, können 

beispielsweise Empfehlungen zur Auswahl der Sportart und des Zeitpunkts der chirurgischen 

Versorgung einen wichtigen klinischen Einfluss haben128,129.  
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5.4 Klinische Relevanz der Künstlichen Intelligenz-basierten Körperzusammensetzung bei 

Empfängern von Nierentransplantaten im Rahmen des „Eurotransplant Senior Program“ 

Während in der Studie zur Identifikation von Risikofaktoren bei Marfan-Erkrankten vor allem 

junge Menschen betroffen waren, zeigt die vierte Forschungsarbeit, dass auch bei älteren 

Menschen die Körperzusammensetzung einen Einfluss auf klinische Ausgänge haben kann130. 

In einer interdisziplinären Studie und in Kooperation mit dem Unispital Zürich konnte erstmals 

gezeigt werden, dass bei älteren Empfängern von Nierentransplantaten die Parameter der KI-

basierten Körperzusammensetzung PMI, SMI und Sarkopenie das 1-Jahres-

Transplantatüberleben beeinflussen. Dagegen spielen vermehrtes Fettgewebe und Adipositas 

weniger für das Transplant-Kurzzeitüberleben, sondern eher für das Transplantat-

Langzeitüberleben von drei bis fünf Jahren nach erfolgter Transplantation eine wichtige Rolle.  

In der Tat ist die Bedeutung von Sarkopenie und Übergewicht als Risikofaktoren für 

kardiovaskuläre Erkrankungen und verlängerte post-operative Genesung bereits bekannt122-125. 

Bei älteren Empfängern von Nierentransplantaten könnte sich die wichtige Rolle der 

reduzierten Muskelmasse für das Transplantat-Überleben vor allem durch peri-operative 

Komplikationen erklären lassen. Längerfristig werden die Parameter der Körpermuskulatur 

durch eine erhöhte Fettmasse als wichtiger Risikofaktor abgelöst. Passenderweise konnte in 

einer Studie von Manabe et al. gezeigt werden, dass erhöhtes viszerales Fettgewebe signifikant 

mit einer progressiven Verschlechterung der Nierenfunktion korreliert131.  

Eine wichtige weitere Erkenntnis aus dieser Kohorte ist, dass das 1-Jahres-, 3-Jahres-, und 5-

Jahres-Überleben der Empfänger nicht signifikant beeinflusst wird, während die KI-basierte 

Körperzusammensetzung einen Einfluss auf das Transplantat-Überleben zu haben scheint. Eine 

mögliche Erklärung könnte darin liegen, dass insbesondere ältere Nierentransplantat-

Empfänger im „Eurotransplant Senior Program“ an zahlreichen weiteren Komorbiditäten wie 

koronare Herzerkrankung, Diabetes mellitus und arterielle Hypertonie leiden132,133. Da diese 

Komorbiditäten jeweils selbst wichtige Risikofaktoren für die Mortalität darstellen, ist der 

Einfluss der Körperzusammensetzung für die Risikostratifikation möglicherweise weniger 

relevant.  

 

5.5 Klinische Relevanz der Künstlichen Intelligenz-basierten Körperzusammensetzung bei 

onkologischen Patienten und Patientinnen mit Pankreaskarzinom 

In der fünften Forschungsarbeit wurde der Einfluss der Körperzusammensetzung bei Patienten 

und Patientinnen mit Pankreaskarzinom auf das Überleben untersucht134. Obwohl sich mit der 

Kombination der Chemotherapeutika Folinsäure, 5-Fluorouracil, Irinotecan und Oxaliplatin 
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(FOLFIRINOX) die Rate an potenziell operablen Befunden nach neoadjuvanter Therapie 

erhöht hat, bleibt die Prognose mit einer 5-Jahren-Überlebensrate von 10 Prozent denkbar 

schlecht135-137. Da die CT standardmäßig in der initialen Bildgebung zur Tumorausbreitung 

genutzt wird, kann die KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung ergänzende 

metabolische Informationen liefern.  

Bei Erkrankten mit lokal begrenztem Pankreaskarzinom konnten Ninomiya et al. zeigen, dass 

die Sarkopenie ein negativer Prädiktor für klinische Ausgänge ist, während Choi et al. berichtet 

haben, dass Sarkopenie bei lokal fortgeschrittenem und metastasiertem Pankreaskarzinom mit 

einer erhöhten Sterblichkeit verbunden ist138,139. In unserer Kohorte konnten wir zeigen, dass 

der Einfluss der Sarkopenie bei Patienten und Patientinnen, die eine chirurgische Behandlung 

erhalten hatten, größer ist als bei solchen, die keine chirurgische Behandlung erhalten hatten. 

Der Unterschied zwischen den beiden Gruppen kann dadurch erklärt werden, dass Sarkopenie 

als ein Risikofaktor für peri-operative Komplikationen, Morbidität und Mortalität gilt140,141. Im 

weiteren Verlauf von drei Jahren wurde die Sarkopenie zu einem ebenso bedeutsamen 

prognostischen Faktor für das Überleben der Erkrankten wie die Durchführung einer 

chirurgischen Behandlung.  

Erneut zeigen diese Ergebnisse, dass die KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung 

einen wichtigen Beitrag zur Prognose und Risikostratifikation leisten kann. Um die Prävention 

negativer Ausgänge bei diesen Krebserkrankten zu verbessern, könnten gezielte 

Nahrungsumstellungen und körperliche Trainingsprogramme das Ausmaß des 

Muskelschwundes und die damit assoziierten negativen Folgen reduzieren142,143. 

 
5.6 Bedeutung der Forschungsarbeiten  

Die Integration neuer technischer Möglichkeiten zur digitalen und automatisierten Auswertung 

von bereits vorhandenen Bilddaten ist ein wichtiges Ziel dieser Forschungsarbeiten. Dafür 

wurde als erstes eine KI-basierte Analyse der Körperzusammensetzung trainiert und validiert, 

die schließlich für die direkte Anwendung im PACS genutzt werden konnte. Damit steht 

Forschenden weltweit erstmalig die Möglichkeit zur Verfügung, ohne einen Datentransfer von 

sensiblen Bilddaten und ohne ergänzende externe Software-Lösungen die Analyse der 

Körperzusammensetzung in der klinischen Routine zu ermöglichen31.  

Die Analyse der Körperzusammensetzung in der klinischen Routine zur Detektion von 

Sarkopenie, reduzierter oder erhöhter Muskeldichte sowie reduzierter oder erhöhter viszeraler 

beziehungsweise subkutaner Fettmenge kann für opportunistische Screenings genutzt werden 

und stellt damit einen wichtigen Mehrwert der radiologischen Bildgebung für die 

Präzisionsmedizin dar. Durch die systematische Analyse der Körperzusammensetzung kann 
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zukünftig die radiologische Diagnostik ähnlich wie bei anderen nützlichen bildbasierten 

Biomarkern wie der Agatston-Score bei der Erstellung von Risikostratifizierung und der 

Vorhersage zukünftiger positiver oder negativer Ereignisse hilfreich sein144. Wichtig ist dabei, 

dass für die Analyse dieser möglichen Effekte der Körperzusammensetzung Endpunkte korrekt 

definiert werden. In diesem Zusammenhang konnte die Forschungsarbeit zu den verschiedenen 

Messmethoden bei Marfan-Syndrom erstmalig mittels Bland-Altman-Plots zeigen, dass die 

Messungen des Aortendurchmessers vorzugsweise mittels CT-Angiographie durchgeführt 

werden sollten. Damit wurde der Endpunkt „progressive Aortendilatation“ anhand der CT-

Messungen und nicht mittels der TTE-Messungen festgelegt.  

In den vorliegenden Studien konnte gezeigt werden, dass sich kardiovaskuläre Ereignisse 

(progressive Aortendilatation bei Personen mit Marfan-Syndrom) und Mortalität (sowohl bei 

chirurgisch als auch nicht-chirurgisch behandelten Patienten und Patientinnen mit 

Pankreaskarzinom) anhand der KI-basierten Parameter der Körperzusammensetzung 

vorhersagen lassen119,134. Besonders hervorzuheben ist dabei, dass diese ergänzenden 

Informationen ohne zusätzliche Belastung der Patienten und Patientinnen gewonnen werden 

können, da die Bildgebung mittels CT im Rahmen der klinischen Routine erfolgt. Darüber 

hinaus ist hierbei sowohl der personelle als auch technische Aufwand gering, wodurch von 

einem günstigen Kosten-Nutzen-Verhältnis ausgegangen werden kann.  

Bisher ist die routinemäßige Analyse der Körperzusammensetzung in der CT-Bildgebung noch 

nicht etabliert. Neben den technischen Herausforderungen ist zu bedenken, dass bisher nur 

wenige Referenzwerte für die Abweichung der individuellen Körperzusammensetzungen 

bestehen.  Entsprechend der Empfehlung der “European Working Group on Sarcopenia in 

Older People” wurde in unseren Studien der Grenzwert für das Vorhandensein von Sarkopenie 

geschlechtsspezifisch angewandt145. Bei Frauen wurde der Grenzwert für den SMI von ≤ 38,5 

cm2/m2 und bei Männern der Grenzwert für den SMI von ≤ 52.4 cm2/m2genutzt, um anhand der 

Fläche der Skelettmuskulatur auf Höhe des dritten Lendenwirbels das Vorhandensein von 

Sarkopenie definieren zu können146.  

Jedoch fehlen bisher bei der Definition von Sarkopenie in der CT-Bildgebung spezifische 

Referenzwerte für verschiedene Altersklassen und Erkrankungen. Unklar ist zudem, ob es für 

bestimmte medizinische Kontexte wie zum Beispiel der Bildgebung von ambulanten, 

stationären und intensivmedizinischen Patienten und Patientinnen eigene Referenzwerte 

benötigt werden, da der Krankenhausaufenthalt und die häufig damit verbundene 

Einschränkung von Mobilität und körperlichem Training zu einer Veränderung wichtiger 

Parameter der Körperzusammensetzung (insbesondere Muskelmasse und Muskeldichte) führen 
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kann147. Durch die vorgestellte KI-basierte und automatisierte Analyse der 

Körperzusammensetzung wird es nun einfacher, in großen Kohorten unterschiedlichen Alters 

und mit verschiedenen Erkrankungen spezifischere Referenzwerte zu generieren.  

Die Heterogenität der Kohorten in den vorgelegten Studien mit kardiovaskulären und 

onkologischen Erkrankungen sowie älteren Empfängern von Nierentransplantaten haben 

gezeigt, dass opportunistische Screenings bei einer Vielzahl von Patienten und Patientinnen 

einen Mehrwert aus bereits vorhandenen Bilddaten erzeugen können. Obwohl aufgrund der 

Körperzusammensetzung älteren Kandidaten und Kandidatinnen für eine Nierentransplantation 

nicht vorenthalten werden sollte, helfen die opportunistischen Screenings, Risikofaktoren für 

ein reduziertes Organüberleben zu entdecken. Diese können genutzt werden, um durch 

Präventionsmaßnahmen das bestehende Risiko zu reduzieren148. Nach der CT-Untersuchung 

des Abdomens, die standardmäßig bei älteren potenziellen Empfängern von 

Nierentransplantaten im Rahmen der Evaluation vor Listung als Organempfänger durchgeführt 

wird, vergehen häufig Jahre bis zur erfolgreichen Allokation149,150. Dies ist begründet in der 

geringen Anzahl an verfügbaren Spenderorganen. Die jahrelange Wartezeit zwischen der 

Evaluierung und tatsächlichen Allokation könnte genutzt werden, um sicherzustellen, dass die 

Patienten und Patientinnen möglichst lange von dem gespendeten Organ profitieren.  

Häufig diskutierte Nachteile der Screenings sind unnötige, weitere diagnostische Verfahren und 

Behandlungen, die durch falsch-positive Ergebnisse verursacht werden151,152. In Bezug auf die 

Körperzusammensetzung sind allerdings solch negative Auswirkungen weniger zu befürchten, 

da eine weitere invasive Diagnostik des Befundes – wie etwa die reduzierte Muskelmasse oder 

erhöhte viszerale Fettmasse – generell nicht empfohlen wird. Stattdessen können die 

Informationen zur Körperzusammensetzung den Patienten und Patientinnen zur Verfügung 

gestellt werden, wodurch möglicherweise ein positiver (gesundheitsfördernder) Effekt auf den 

eigenen Lebensstil ausgelöst werden kann9. Allerdings gilt es zu beachten, dass jede 

individuelle Körperzusammensetzung im Kontext der eigentlichen Grunderkrankung 

interpretiert werden muss. Schließlich hat die Studie zur Körperzusammensetzung bei Marfan-

Syndrom ergeben, dass eine erhöhte Muskelmasse und Muskeldichte Risikofaktoren für eine 

(potenziell lebensbedrohliche) progressive Aortendilatation sind. In diesem speziellen 

Kollektiv wäre es daher nicht sinnvoll, aufgrund der opportunistischen Screenings eine 

vermehrte sportliche Aktivität zur Stärkung der Muskulatur zu empfehlen.  

Weniger unumstritten dagegen ist, dass Sarkopenie ein wichtiger Prädiktor für peri-operative 

Mortalität und Morbidität ist122,153. In unserer Studie zu Krebserkrankten mit Pankreaskarzinom 

konnte sogar gezeigt werden, dass im Verlauf von drei Jahren nach CT-Erstdiagnostik das 
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Vorhandensein von Sarkopenie zu einem gleichwertigen Prädiktor für das Überleben wie das 

Vorhandensein einer chirurgischen Behandlung avanciert. Auch wenn hier durch die hohe 

Mortalität eine Verzehrung vorliegen und der tatsächliche Effekt weniger ausgeprägt sein 

könnte, unterstreichen die Erkenntnisse, dass opportunistische Screenings unabhängig von der 

eigentlichen Indikation für die CT-Bildgebung wertvolle Zusatzinformationen zur Verfügung 

stellen können.  

Dank der guten digitalen Vernetzung der Radiologie mit den meisten anderen Abteilungen einer 

Klinik könnten die Informationen, die im Rahmen von opportunistischen Screenings gewonnen 

werden mit den allen berechtigten Personen (sprich: den behandelnden Medizinern) geteilt 

werden. Zukünftig sollen neben des herkömmlichen Befundberichtes weitere Informationen zur 

Körperzusammensetzung standardmäßig allen Kliniken zur Verfügung gestellt werden, um 

einen positiven Einfluss auf das Wohlbefinden und die Gesundheit unserer Patienten und 

Patientinnen zu erzielen. Mit der Etablierung einer KI-basierten Analyse der 

Körperzusammensetzung aus bereits bestehenden Bilddaten könnte die interdisziplinär gut 

aufgestellte Radiologie ein positives Beispiel für das große Potential einer Vernetzung von 

Daten und KI in Zeiten von digitaler Medizin darstellen47.  

 

5.7 Schlussfolgerungen 

Mit der ersten methodischen Arbeit ist es gelungen, eine auf KI-basierte automatisierte 

Bildsegmentierung zu etablieren, die weltweit erstmalig bereits im PACS integriert ist und eine 

automatisierte Analyse der individuellen Körperzusammensetzung aus CT-Bilddatensätzen in 

der klinischen Routine zulässt. Dies ist ein entscheidender Schritt, um zukünftig standardmäßig 

bei CT-Untersuchungen die Analyse der Körperzusammensetzung automatisch zu ergänzen. 

Der zusätzliche Informationsgewinn kann den Patienten und Patientinnen sowie den 

überweisenden Medizinern zur Verfügung gestellt werden, ohne dass ein Transfer von 

kritischen Gesundheitsdaten oder eine zusätzliche Belastung der Patienten und Patientinnen 

notwendig ist.  

Für Personen mit Marfan-Syndrom lässt sich feststellen, dass für das Monitoring der 

Aortendilatation die CT im Vergleich zur TTE bevorzugt werden sollte. Die hohe Relevanz 

besteht darin, dass es bisher unklar war, ob die beiden Messmethoden als gleichwertig 

anzusehen sind. Die Ergebnisse der Studie lassen die Schlussfolgerung zu, dass trotz der 

Strahlenexposition die CT-Angiographie bei Marfan-Erkrankten bevorzugt werden sollte, da 

bereits geringe Messunterschiede insbesondere bei der Verlaufskontrolle zu relevanten 

Therapieentscheidungen (Indikation zum operativen Aortenersatz) führen können. Darüber 
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hinaus ermöglichte diese Studie die Festlegung, dass für den Endpunkt „progressive 

Aortendilatation“ die CT-Messungen genutzt werden sollten.  

In den folgenden retrospektiven Studien konnte die Hypothese bestätigt werden, dass die KI-

basierte Körperzusammensetzung einen Einfluss auf definierte Endpunkte hat:  

Bei kardiovaskulären Patienten und Patientinnen mit Marfan-Syndrom zeigte sich ein Einfluss 

der individuellen Körperzusammensetzung auf die potenziell lebensbedrohliche progressive 

Aortendilatation. Erhöhte Muskelmasse und Muskeldichte können Ausdruck einer vermehrten 

sportlichen Aktivität sein. Zwar lässt sich von den Ergebnissen nicht ableiten, dass Marfan-

Erkrankte grundsätzlich keinen Sport ausüben können. Allerdings geben die Ergebnisse Anlass 

dazu, dass bei der Risikostratifizierung zur zeitnahen operativen Versorgung eine sportlichere 

Konstitution bei Personen mit Marfan-Syndrom als ein möglicher Risikofaktor Beachtung 

findet.  

In einer Langzeitstudie zu älteren Empfängern von Nierentransplantaten aus dem ESP konnte 

erstmalig der Einfluss der individuellen Körperzusammensetzung auf das 

Transplantatüberleben und das Patientenüberleben überprüft werden. Es zeigte sich, dass 

Sarkopenie ein negativer Prädiktor für das Transplantatüberleben ist. Besonders interessant ist 

zudem, dass die KI-basierte Körperzusammensetzung keinen Einfluss auf das Überleben der 

Empfänger zu haben scheint. Damit bestätigt diese Studie indirekt, dass Personen unabhängig 

vom Körpergewicht von einer Nierentransplantation profitieren. Nichtsdestotrotz lassen die 

Daten vermuten, dass Personen mit reduzierter Muskelmasse gezielte Trainingsmaßnahmen 

erhalten sollten, um das Überleben der stark limitiert verfügbaren Transplantate zu verbessern.  

Schließlich konnte erstmal mittels der KI-basierten und PACS-integrierten Bildsegmentierung 

ein relevanter Einfluss der Körperzusammensetzung bei Krebserkrankten mit 

Pankreaskarzinom festgestellt werden. Besonders interessant erscheint hier, dass im Verlauf 

von drei Jahren die Sarkopenie ein immer ausschlaggebender, negativer Prädiktor für das 

Überleben wird. Dabei ist der Effekt größer bei den Krebserkrankten, die eine chirurgische 

Behandlung erhalten, als bei Krebserkrankten, die eine nicht-chirurgische Behandlung erhalten. 

Da die CT routinemäßig zur Erstdiagnostik bei Pankreaskarzinom eingesetzt wird, kann die 

Detektion von Sarkopenie dabei helfen, Erkrankte zu identifizieren, die von Muskelaufbau-

Maßnahmen – wie proteinreiche Ernährung und Trainingsprogrammen – profitieren könnten.  

Der positive Nutzen der zusätzlichen Analyse der Körperzusammensetzung aus bereits 

vorhandenen Bilddatensätzen unterstützt uns bei dem Bestreben, die KI-basierte Analyse in der 

klinischen Routine zu etablieren. Dabei kann die KI-basierte Auswertung von bereits 

vorhandenen Datensätzen einen Beitrag für eine verbesserte individualisierte Bildgebung der 
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digitalen Zukunftsmedizin mit zusätzlichen metabolischen Informationen und damit für die 

Prävention negativer Ausgänge bei unseren Patienten und Patientinnen leisten.  

 

5.8 Limitationen  

Obwohl die bereits verfügbaren semi-manuellen und die neu etablierte PACS-integrierte, KI-

basierte Methode zur Analyse sehr repräsentative Segmentierungsmethoden darstellen, ist die 

Genauigkeit im Vergleich zum hypothetischen Goldstandard eines realen Körperschnitt nur 

eine (relativ präzise) Annäherung an den wahren Messwert. Die Genauigkeit der Analyse der 

Körperzusammensetzung kann auch bei Personen mit Fremdkörpern oder schwerer 

Skelettdeformation eingeschränkt sein. Darüber hinaus können in einigen Fällen Aszites, 

Ödeme und Imbibierung des mesenterialen Fettgewebes die Funktionalität der automatisierten 

KI-basierten Analyse der Körperzusammensetzung beeinträchtigen (Originalarbeit 1).  

Die CT-Messungen und TTE-Messungen der Aortenwurzel sind ebenfalls eine Annäherung an 

den wahren Messwert, obwohl die CT-Messungen in zahlreichen Studien und in der klinischen 

Routine, beispielsweise bei der peri-operativen Planung eines operativen Aortenersatzes und 

vor einem geplanten transfemoralen Aortenersatz (TAVI/TAVR), weithin als Goldstandard 

akzeptiert sind (Originalarbeit 2).  

Die Verlaufskontrolle zur Analyse der Körperzusammensetzung bei bisher nicht operierten 

Personen mit Marfan-Syndrom wurde in einer relativ kleinen Untergruppe durchgeführt, da nur 

wenige dieser Personen mit gesicherten genetischer Aortenerkrankung mehrere CT-

Verlaufskontrollen vor einem geplanten Aortenersatz erhalten. Da in diese Studie nur Personen 

mit Marfan-Syndrom eingeschlossen hat, die bisher noch keinen Aortenersatz erhalten hatten, 

könnte es eine Selektionsverzerrung gegenüber Personen mit weniger schwerer Erkrankung 

gegeben haben. Zwar korreliert die in der CT gemessene Dichte der Muskulatur mit dem Grad 

der körperlichen Fitness, jedoch kann sie durch die Kontrastmittelaufnahme beeinflusst werden 

(Originalarbeit 3).  

Die älteren Empfänger von Nierentransplantaten aus dem „Eurotransplant Senior Program“ 

leiden häufig an multiplen Komorbiditäten, die sowohl das Transplantatüberleben als auch das 

Patientenüberleben beeinflusst haben könnten (Originalarbeit 4).  

Die Studie zur Körperzusammensetzung bei Patienten und Patientinnen mit Pankreaskarzinom 

erlaubt es nicht, Schlussfolgerungen hinsichtlich eines möglichen kausalen Zusammenhangs 

zwischen Tumorlast und Sarkopenie zu ziehen. Die Ergebnisse wurden bisher nicht mit anderen 

konventionellen Parametern wie der Bioimpedanz-Mesmethode verglichen und in einer 

prospektiven Studie bestätigt. Die Tumorlast wurde in dieser Studienkohorte nicht bestimmt 
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und könnte die Ergebnisse beeinflusst haben. Da viele Krebserkrankte zur (Zweit-)Evaluation 

möglicher chirurgischer Behandlungsoptionen an unser interdisziplinäres Krebszentrum 

überwiesen wurden, könnte eine Selektionsverzerrung in Richtung eines weniger 

fortgeschrittenen Tumorstadiums bestehen (Originalarbeit 5).  

Die klinischen Studien zur Evaluation des Einflusses der KI-basierten Körperzusammensetzung 

haben durch die Auswertung langer Beobachtungszeiträume (fünf Jahre bei den Empfängern 

von Nierentransplantaten, drei Jahre bei Krebserkrankten mit Pankreaskarzinom, zwei Jahre bei 

Personen mit Marfan-Syndrom) sowie den Einschluss von relativ großen Studienkohorten 

ermöglicht. Allerdings sind die Studien durch die Verwendung retrospektiver Datensätze 

limitiert (Originalarbeiten 3-5).  
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6 Zusammenfassung 

Die hier vorgestellten Forschungsarbeiten leisten ein Beitrag für die Etablierung einer 

individualisierten Bildgebung mit ergänzenden metabolischen Informationen in der klinischen 

Routine. Aufgrund der demographischen Entwicklung und des steigenden Kostendrucks auf 

das Gesundheitssystem gewinnt die Prävention negativer Ausgänge eine zunehmende 

Bedeutung. Dabei kann die Radiologie der Zukunft einen Beitrag liefern, da eine zunehmende 

Anzahl von Personen diagnostische Bildgebung erhalten werden. Im Rahmen der CT-

Bildgebung in der klinischen Routine sollen zukünftig opportunistische Screenings mögliche 

prognostische Parameter der Körperzusammensetzung – wie zum Beispiel Sarkopenie – 

detektieren und Personen mit drohender Gebrechlichkeit („Frailty“) identifizieren. In der ersten 

methodischen Originalarbeit wird die Voraussetzung für den Einsatz der automatisierten 

Analyse der Körperzusammensetzung in der klinischen Routine geschaffen, während in der 

zweiten methodischen Originalarbeit die Voraussetzung für die Definition eines klinischen 

Endpunktes geschaffen wird, um die klinische Relevanz der KI-basierten 

Körperzusammensetzung überprüfen zu können. Ganz im Sinne der Mehrwertinitiativen von 

Digital Health und der Präzisionsmedizin werden dabei mithilfe von KI bereits vorhandene, 

aber bisher ungenutzte Informationen aus den individuellen Bilddaten ausgewertet.  

In der methodischen ersten Originalarbeit wird weltweit zum ersten Mal ein bereits im PACS 

integrierte und KI-basiertes Netzwerk zur Analyse der Körperzusammensetzung in der CT auf 

Höhe des dritten Lendenwirbelkörpers mit automatischer Erkennung des dritten Lendenwirbels 

trainiert und validiert. Die Ergebnisse zeigen, dass die PACS-integrierte und automatisierte 

Analyse der Körperzusammensetzung mit extremer Geschwindigkeit und hoher 

Zuverlässigkeit möglich ist. Damit steht erstmals eine Software-Lösung zur Verfügung, die eine 

rasante digitale Auswertung großer Bilddatensätze zur Analyse der Körperzusammensetzung 

ohne zusätzlichen Datentransfer ermöglicht. Im Vergleich zu anderen bereits etablierten semi-

manuellen Methoden ist es dadurch möglich, vergleichsweise große Studienkohorten zu 

analysieren. Dabei können ergänzende metabolische Informationen routinemäßig gewonnen 

werden, ohne dass dadurch weitere Belastungen für die Patienten und Patientinnen entstehen. 

Um die klinische Relevanz der KI-basierten Analyse der Körperzusammensetzung untersuchen 

zu können, werden definierte Endpunkte benötigt. Für die Festlegung  des Endpunkts 

„progressive Aortendilatation“ der Aortenwurzel bei Personen mit Marfan-Syndrom wurde in 

der methodischen zweiten Originalarbeit die Messgenauigkeit der EKG-getriggerter CT-

Angiographie mit der TTE verglichen. Der Vergleich der Messungen in den 



 90 

Bildgebungsmodalitäten CT-Angiographie und TTE erfolgte anhand von Bland-Altman-

Grafiken. Die Ergebnisse zeigten, dass bei den seltenen genetischen Aortenerkrankungen große 

individuelle Messunterschiede vorliegen können, die ein Risiko für das Monitoring bei 

Personen mit Marfan-Syndrom und verwandten Erkrankungen darstellen. Hier besteht 

möglicherweise ein Zusammenhang zu der hohen Gefahr der Aortendissektion bzw. -ruptur 

beim Vorliegen einer progressiven Aortendilatation. Um eine korrekte und vergleichbare 

Messung der Aortenwurzel durchzuführen, kann daher die EKG-getriggerte CT-Angiographie 

zum Monitoring bevorzugt werden. Diese Erkenntnisse erlauben die Festlegung, dass für 

Definition des Endpunktes „progressive Aortendilatation“ bei Marfan-Syndrom nur die 

genaueren Messungen der EKG-getriggerten CT-Angiographie genutzt werden sollten. Der nun 

definierte Endpunkt kann für die weitere Auswertung der klinischen Relevanz der KI-basierten 

Körperzusammensetzung genutzt werden.  

In den folgenden retrospektiven Studien zum klinischen Einfluss der KI-basierten 

Körperzusammensetzung wurden verschiedene Studienkohorten ausgewertet. In der klinischen 

dritten Originalarbeit wurden Personen mit Marfan-Syndrom eingeschlossen, die noch 

keinen operativen Aortenersatz aufwiesen und innerhalb von zwei Jahren eine 

Verlaufskontrolle mittels EKG-getriggerter CT-Angiographie erhalten hatten. Aus den bereits 

vorhandenen Bilddaten wurde die Körperzusammensetzung mittels der neu etablierten KI-

basierten Methode analysiert. Es zeigte sich, dass bei Personen mit Marfan-Syndrom eine 

erhöhte Muskeldichte und ein größerer Psoasmuskel-Index die progressive Aortendilatation 

vorhersagen können. Da diese bildbasierten Biomarker der Muskulatur mit dem Grad des 

Trainings korrelieren, kann die Analyse der Körperzusammensetzung dazu beitragen, negative 

Prädiktoren für eine potenziell lebensbedrohliche, progressive Aortendilatation zu 

identifizieren und Empfehlungen zum Lebensstil und OP-Zeitpunkt auszusprechen.  

In der klinischen vierten Originalarbeit wurde der Einfluss der KI-basierten 

Körperzusammensetzung bei Empfängern aus dem „Eurotransplant Senior Program“ 

untersucht, das älteren Empfängern Nierentransplantate von älteren Organspendenden zuweist. 

Die retrospektive Studie konnte einen Einfluss der KI-basierten Körperzusammensetzung auf 

das zensierte und unzensierte (= nicht zensiert für Tod) Kurzzeit- und Langzeitüberleben der 

Nierentransplantate belegen. Interessanterweise ist das Kurzzeitüberleben der 

Nierentransplante stärker von einer reduzierter Muskelmasse beeinflusst, während das 

Langzeitüberleben der Nierentransplantate stärker durch eine erhöhte viszerale Fettmasse 

negativ beeinflusst wird. Eine mögliche Erklärung könnte darin bestehen, dass perioperative 

Komplikationen bei Sarkopenie häufiger auftreten, während vermehrtes Fettgewebe mit einer 
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Verschlechterung der Nierenfunktion assoziiert ist. Im Gegensatz zum Transplantatüberleben, 

wurde das Überleben der meist multimorbiden Empfänger durch die KI-basierte 

Körperzusammensetzung nicht beeinflusst. Die frühzeitige Identifikation möglicher 

Risikofaktoren anhand der Bildgebung könnte helfen, durch Präventionsmaßnahmen das 

Überleben der Nierentransplantate in Zukunft zu verbessern.  

Die Identifikation von bildbasierten Biomarkern hat auch in der Onkologie eine große 

Bedeutung, da sie helfen könnten durch Präzisionsmedizin klinische Ausgänge zu verbessern. 

Daher wurde in der klinischen fünften Originalarbeit der Einfluss der KI-basierten 

Körperzusammensetzung auf das Überleben bei Krebserkrankten mit Pankreaskarzinom 

untersucht. In dieser retrospektiven Studie wurden die Daten der initialen CT-Bildgebung 

genutzt, um die Körperzusammensetzung zum Zeitpunkt der Diagnose mittels KI-basierter 

Analyse auszuwerten. Die Auswertung ergab, dass vor allem bei Krebserkrankten, die eine 

chirurgische Behandlung erhielten, die Muskelmasse ein wichtiger prognostischer Biomarker 

ist. Im Verlauf von drei Jahren wurde das Vorhandensein von Sarkopenie und reduzierter 

Muskelmasse zu einem ebenso bedeutsamen negativen Prädiktor für das Überleben wie die 

chirurgische Behandlung. Aufgrund der geringen Lebenserwartung bei Patienten und 

Patientinnen mit Pankreaskarzinom unterstreichen die Ergebnisse, dass die 

Körperzusammensetzung einen gewichtigen Einfluss auf die Lebenserwartung haben könnte. 

Eine mögliche Erklärung könnte darin liegen, dass onkologische Patienten und Patientinnen 

häufig an Kachexie leiden und die intensive Chemotherapie die körperlichen Reserven stark 

beansprucht. Die Detektion von Erkrankten mit dem Risikofaktor Sarkopenie könnte hilfreich 

sein, um z.B. durch individuelle Trainingsprogramme und proteinreiche Ernährung die 

Widerstandskraft zu stärken.  

Aufgrund der vorgelegten methodischen Originalarbeiten konnten erstmals eine PACS-

integrierte Analyse der Körperzusammensetzung auf Höhe des dritten Lendenwirbelkörpers 

etabliert werden und deren Einfluss bei einem definierten Endpunkt bestimmt werden. Die 

folgenden klinischen Studien nutzten bereits vorhandene Bilddaten, deren metabolische 

Informationen bisher nicht genutzt werden konnten. Dabei wurde deutlich, dass die  KI-basierte 

Analyse der Körperzusammensetzung aus CT-Bildgebung in der klinischen Routine ohne 

größeren Aufwand möglich ist. Die gewonnenen Erkenntnisse vermögen wegen der potenziell 

lebensbedrohlichen progressiven Aortendilatation bei Personen mit Marfan-Syndrom, dem 

großen Mangel an Spendern von Nierentransplantaten und der schlechten Prognose bei 

Krebserkrankten mit Pankreaskarzinom einen relevanten klinischen Beitrag leisten.  



 92 

Durch die Automatisierung und Implementation der Analyse bereits vorhandener, aber bisher 

noch nicht genutzter Informationen aus der Bildgebung kann die KI-basierte Analyse der 

Körperzusammensetzung individuelle metabolische Informationen bereitstellen, ohne dass 

dadurch eine zusätzliche Belastung für die Patienten und Patientinnen entsteht. Die gewonnen 

Informationen stehen prinzipiell allen Disziplinen der Medizin zur Verfügung und können 

genutzt werden, um die Prävention zu stärken. Zum Beispiel könnte durch die prä-operative 

Identifikation von gebrechlichen Personen mit Sarkopenie durch präventiv gezieltes Training 

oder präventiv proteinreiche Ernährung der Erfolg der Operation optimiert werden.  

Im Kontext von Digital Health und Präzisionsmedizin kann die Anwendung dieser neuen 

digitalen Medizintechnologie zur KI-basierten Analyse der Körperzusammensetzung die 

Effizienz der Gesundheitsversorgung durch die Detektion von Risikofaktoren in der klinischen 

Routine verbessern und dadurch Therapieplanungen individueller und wirkungsvoller 

gestalten. Die zusätzlichen metabolischen Informationen sind bereits in der Bildgebung 

vorhanden und können ohne zusätzliche Belastung für die Patienten und Patientinnen für eine 

Verbesserung des Gesundheitssystems genutzt werden.  
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