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Abstract

Background

Severe knee osteoarthritis unresponsive to conservative management is typically treated with
total knee arthroplasty (TKA), yet up to 20% of patients experience persistent pain, reduced
mobility, or impaired function postoperatively. The volume and quality of the vastus medialis
muscle are recognized as key factors for knee stability and outcomes. We developed an
artificial intelligence model for analysis of knee muscle composition on CT imaging, aimed at

improving prognostic evaluation of total knee arthroplasty.

Methods

CT scans from the one year follow up of 28 patients were manually segmented on
NeoMedSys, with separate annotations of intramuscular fat and vastus medialis muscle
volume. An algorithm was trained on these data over 500 epochs to quantify muscle quality
and quantity. Performance was assessed using the Dice score (0—1), where 1 indicates perfect

agreement.

Results

The Al model achieved a Dice score of = 0.84 (maximum at epoch 330) with final training
and validation losses of —0.86 and —0.88. Manual segmentation required ~1.5 hours per scan
for muscle and ~2 hours for intramuscular fat, whereas the AI model segmented both in 1.03
seconds. The largest discrepancies between the two observers, also called the inter-observer

variabilty, were 5.0 mL for muscle and 0.4 mL for intramuscular fat.

Conclusion

This Al model enables rapid and accurate segmentation of vastus medialis muscle and
intramuscular fat on CT following TKA, demonstrating strong agreement with manual
methods.The approach shows promise for further refinement and clinical application, with
potential to improve diagnostic assessment and prognosis in patients with painful knee

prostheses.
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Introduksjon

Kneleddet

Kneleddet (Articulatio genus) er kroppens sterste synovialledd og utgjeres hovedsakelig

av larbenet (femur) og skinnebeinet (tibia), med patella som danner et eget ledd med femur pa
forsiden. Leddflatene er kledd med hyalin brusk, som reduserer friksjon,

fordeler belastningen og tillatter smidige bevegelser av kneet. Intraartikulaert finnes to
korsbéand (ligamenta cruciata) som forhindrer fremover- og bakoverglidning av tibia relativt
til femur. I tillegg bestar kneleddet av to menisker (meniscus medialis og lateralis), som gker

kongruensen mellom de artikulerende flatene og virker stotdempende (1).

Primaert fungerer kneet som et hengselsledd, hvor hovedbevegelsene er fleksjon og ekstensjon
med noen muligheter for rotasjon. De viktigste musklene som virker pa kneleddet er
quadriceps musklene og hamstrings. Quadriceps musklene bestar av musklene rectus femoris,
vastus lateralis, vastus medialis og vastus intermedius. Deres hovedfunksjon er 4 ekstendere
kneet, hvor rectus femoris ogsé virker som en hofteflektor. Musklene er spesielt viktig for
stabilitet ved gange, oppreisning og vektbarende aktiviteter. Hamstringsmusklene bestér

av musklene biceps femoris, semitendinosus og semimembranosus, og er viktige for & kunne

flekterer kneet (1).

Artrose

Artrose er en primaer brusksykdom og en samlebetegnelse pa degenerative leddsykdommer
som kjennetegnes av tap av leddfunksjon og degenerasjon av leddbrusk, som kan ses som
avsmalnet leddspalte pa rentgen (2). Det kan oppsta synovial irritasjon og beinpaleiringer,
sakalte osteofytter, i nerheten av det bruskfattige leddet. Artrose er en av de hyppigste
leddsykdommene som rammer eldre mennesker, og mer enn halvparten av den voksne
befolkningen viser sykdomstegn (2). Artrose regnes som den tiende storste drsaken til
funksjonshemming globalt (3) og er den vanligste arsaken til alvorlige smerter og

invaliditet hos den eldre befolkning (2). Symptomene kan variere, men typisk ses leddsmerter
og stivhet ved hvile som lindres ved aktivitet. Det antas at artroseforandringer oppstar som
folge av ubalanse i bruskcellenes proliferasjon og degenerasjon, der de viktigste

risikofaktorene er hoy alder, hoy kroppsmasseindeks, kvinnelig kjonn, genetisk disposisjon og



tidligere skader eller belastninger i1 leddet (4). De vanligste leddene som rammes er knarne,

hoftene, fingrene og stortdens grunnledd (5).

Kneartrose

Ved kneleddsartrose kan pasienten oppleve et hovent og emt kne, med muskelatrofi, redusert
bevegelighet og belastningsavhengige smerter. Disse symptomene oppstér nar leddflatene i
kneleddet ikke lenger har en jevn og glatt bruskbekledning, noe som forer til mer friksjon og
motstand under bevegelse av kneet. Knaer og hofter er ledd som brukes og belastes mye
gjennom livet, og innskrenking i disse leddene kan derfor medfere betydelig invalidisering 1
hverdagen. Dette er begrensninger og smerter som pavirker grunnleggende aktiviteter som
gange, trappegang, forflytning og oppreisning. Dette kan fore til redusert selvstendighet og
okt fallrisiko, sarlig hos eldre. I tillegg til de fysiske begrensningene, er det viktig &

nevne at slike tilstander ogsé ha stor innvirkning pa livskvaliteten til pasienten (6). Det er
naerliggende a tro at vedvarende smerte og nedsatt funksjon kan fere til sosial tilbaketrekning,
redusert deltakelse i aktiviteter og ekt risiko for psykiske plager som engstelse og depresjon.
Tap av kontroll over egen kropp og bevegelse kan ogsé pavirke selvbildet og

mestringsfolelsen (7, 8).

Kneleddsartrose er den vanligste formen for artrose 1 Norge, og forekommer over fire ganger
sa ofte som artrose 1 hofteleddet (4). Okt levealder og hoyere forekomst av fedme forer til at
stadig flere rammes. Tilstanden er en hyppig arsak til uferhet blant eldre (9), og den forer til
okt behov for helsetjenester, langvarig bruk av medisiner og fraveer fra arbeid. Dette paforer
samfunnet betydelige kostnader bade direkte, gjennom behandling og kirurgi, og indirekte
gjennom tapt arbeidskraft og trygdeytelser. Mange pasienter trenger kneproteseoperasjon, og
ved et arlig volum pa 250 operasjoner er kostnaden for én konvensjonell kneprotese hos 60-
aringer beregnet til 340 606 kroner per inngrep (10). Nar dette ganges opp 1 nasjonal skala,
utgjer det en stor gkonomisk belastning for helsevesenet. Tilsvarende utfordring kan ses
internasjonalt; 1 USA er de drlige kostnadene knyttet til kneartrose alene estimert til om lag 27
milliarder amerikanske dollar, noe som understreker den omfattende samfunnsgkonomiske

konsekvensen av sykdommen (11).



Behandling av kneartrose

Konservativ behandling

Behandlingen av kneleddsartrose bygger pa en trinnvis tilneerming med hovedmal & redusere
smerte, forbedre funksjon og bremse sykdomsprogresjon (12). Retningslinjer vektlegger forst
ikke-medikamentelle tiltak som pasientopplearing, fysioterapi, vektreduksjon og

regelmessig trening (13). Cox-hemmere gir god symptomlindring mot leddsmerter og
anvendes som medikamentell behandling ved artrose (2). Vektnedgang kan redusere
smertene, men ogsd den mekaniske belastningen pa kneleddet. I tillegg kan fysisk aktivitet
bidra til & utsette eller redusere behovet for protese (2). Et eksempel pa en mer

strukturert konservativ behandling i Norge er AktivA-programmet, etablert ved

Oslo Universitetssykehus. AktivA kombinerer pasientundervisning og trening for personer
med hofte- og kneartrose. I tillegg fungerer det som et undervisningsprogram for
fysioterapeuter (14). De aller fleste oppnér tilstrekkelig

symptomlindring gjennom konservativ behandling, men et mindretall vil likevel f4 behov for

ytterligere tiltak.

Kirurgisk behandling

Ved kneleddsartrose anses innsetting av protese som standard kirurgisk

behandling. Dette regnes som siste behandlingsalternativ, ettersom det er en kostbar
behandling med potensielt alvorlige komplikasjoner. Likevel er det er indikasjon for kirurgisk
intervensjon dersom det er manglende effekt pa konservativ behandling (13). Manglende
effekt av konservativ behandling kan vaere nir smertene gir redusert livskvalitet og funksjon,
sevnvansker og arbeidsuferhet. Det finnes flere typer kneproteser, og ved uttalt artrose er det
innsetting av totalprotese som er vanligst 1 Norge (13). Ved en totalprotese vil begge
leddflatene i1 kneleddet erstattes av kneprotesen. Dersom det kun er en av leddflatene som har
skadet brusk, kan en innsette en uniprotese (halvprotese) istedenfor. P4 den maten kan en

protese gjenskape smertefrihet og gi tilbake leddfunksjonen til pasienten.
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Figur 1: Hentet fra Nasjonalt Register for Leddproteser (15).

Nasjonalt Register for Leddproteser sin rapport fra 2025 viser fordelingen av ulike
protesetyper ved primaroperasjon. Rapport viser til at totalprotese uten patella har vaert den
dominerende typen siden 1994. Unikondylaere proteser og totalprotese med patella har hatt
mindre andel, men har gkt noe i de senere arene. Andelen andre typer proteser, som hengslet
protese, partial resurfacing, patellofemoral protese og total stabilisering utgjer en liten del av

det totale antallet primeroperasjoner (15).

Idiopatisk artrose har vaert den hyppigste arsaken til totalprotese ved primaroperasjon i Norge
siden 1994. 1 2024 ble det registrert 6 735 primaeroperasjoner med totalprotese grunnet
idiopatisk artrose. Den andre vanligste arsaken samme &r var senfolger etter meniskskade
som kun stod for 471 av primaroperasjonene med total protese i kneet (15). Disse tallene
understreker at kneleddsartrose en stor utfordring for folkehelsen i Norge, og at idiopatisk

artrose er den sterste og viktigste enkeltarsaken til totalprotese i kneet.

Figur 2:
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Figur 2: Hentet fra Nasjonalt Register for Leddproteser 2025 (15).



Figuren over er hentet fra 2025 rapporten til Nasjonalt Register for Leddproteser og viser
utviklingen av antall proteseoperasjoner i kne per ar. I 2024 ble det utfort 9033 protese
operasjoner i kne, ssmmenlignet med 6514 operasjoner 1 2016 (15). Kirurgisk intervensjon
blir med andre ord stadig vanligere hos personer med kneartrose, og dette har betydelige
samfunnsekonomiske konsekvenser. I tillegg vil slike inngrep ogsé innebare risiko for
komplikasjoner, reoperasjoner og behov for rehabilitering. En slik klinisk utvikling og ekende
ettersporsel av kneprotesekirurgi fremhever behovet for en mer individualisert tilneerming ved
behandling av kneartrose. Det er avgjerende a4 kunne identifisere hvilke pasienter som vil ha

behov for protese, og hvem som sannsynligvis ikke vil ha en god effekt av den.

Prognose av kneartrose

Overlevelseskurven fra Nasjonalt Register for Leddproteser viser at overlevelsen for
kneprotese har forbedret seg over tid, hvor vi ser at revisjonsrisikoen har blitt lavere i nyere
arskull. Nasjonalt Register for Leddproteser skiller mellom reoperasjoner og revisjoner, der
revisjoner er skifte, fjerning eller innsetting av protesekomponenter, og reoperasjoner er

dersom det ikke er noen revisjoner under operasjonen (15).

Figur 3:
B.1) Alle
1001
5 901
8
©
=
=N
£
E 801
=
e
c
% RRA (p - verdi)
=) 1804 — 1087 1
o 704 1998 - 200 081 (= 0001}
2002 - 2005 0.5 (. 0.001)
2 0,88 (< 0.001)
0.6 {< 0.001]
2014 = 217 0.52 (= 0.001}

60 - 20182024 0,48 (= 0001}

C 5 10 15 20 25
Figur 3: Utviklingen av overlevelseskurven til kneproteser fra arene 1994-2024. Hentet

fra Nasjonalt Register for Leddproteser 2025 (15).



Andelen kneproteserevisjoner 1 2024 var pé 6,4%, noe som er en reduksjon pa 1,9% siden
2017 (15). De fleste pasienter er forneyde etter operasjon med total kneprotese, men opptil
20 % opplever fortsatt smerter, redusert bevegelighet, nedsatt funksjon eller en kombinasjon
av disse (13). Smerter og ledd instabilitet utgjer sammen den sterste drsaken til revisjon av
primare totalproteser uten patellakomponent. Hos noen kan symptomene bli sd uttalte at det
blir behov for revisjonskirurgi, og det anslas at omtrent 4% av pasientene gjennomgar
revisjon innen ti ar etter deres primeroperasjon. Revisjoner er teknisk krevende inngrep som
ofte er forbundet med hoyere komplikasjonsrate enn primere proteser, og prognosen etter re-
revisjon er generelt darligere (16). Dette understreker behovet for tidlig & identifisere
pasienter med risiko for dérlig effekt av TKA slik at helsetilstanden deres kan optimaliseres

for primaer total kneprotese.

Flere studier har sett pd sammenhengen mellom sarkopeni og prognosen av TKA. Sarkopeni
er en klinisk tilstand som karakteriseres av progressiv og generalisert reduksjon av bade
muskelmasse og muskelstyrke (17). P4 samme mate som artrose klassifiseres sarkopeni som
en muskelskjellettlidelse, og disse to sykdommene forekommer ofte hos pasienter med
tilsvarende helseprofiler (18). Humphrey et al.(19) skriver i sin artikkel fra 2023 at sarkopeni
var en uavhengig risikofaktor for manglende forbedring ett ar etter TKA. I denne oppgaven
ble pasientenes resultater mélt ved hjelp av sperreskjemaer som kartlegger smerte,
knefunksjon, livskvalitet og evne til & utfere daglige aktiviteter. Funnene viste at pasienter
med sarkopeni ikke oppnadde minimal klinisk viktig endring (MCID) (19). I lys av dette blir
betydningen av muskelstyrke tydelig nér en ogsa ser pa effekten av preoperativ trening. An et
al. (20) viste at et treukers treningsprogram hos eldre kvinner som skulle gjennomga total
kneprotese forte til okt styrke i quadriceps muskulaturen, bedre knebevegelighet

og bedre funksjonelle resultater bade for og etter operasjonen sammenlignet med
kontrollgruppen (20). Samlet sett tyder dette pa at okt muskelstyrke rundt kneet kan bidra til
bedre prognose av TKA. Dette fremhever ogsd betydningen av & vurdere muskelmasse

og muskelstyrke for innsetting av TKA.

Kroppssammensetning

Kroppssammensetning beskriver fordelingen av vev i kroppen, som fett, skjelettmuskulatur,
ben og vann. Den gir et mer presist bilde av helse og vekt enn en enkelt verdi som BMI (17). 1

ortopedi er muskelvolum og fett viktig. Lav muskelmasse og okt fettinfiltrasjon reduserer
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funksjon og pavirker kirurgiske utfall (18, 19). Tap av muskelstyrke, serlig i larmuskulatur

som vi ser pd, henger sammen med smerte og funksjonsnedsettelse ved knelidelser (18, 19).

Kroppssammensetning kan males med flere metoder. Vanlige teknikker er DXA, bioelektrisk
impedansanalyse, MR, CT og ultralyd (12). DXA er utbredt fordi den er rimelig, enkel &
bruke og gir lav straledose. Den gir bare todimensjonale projeksjoner og kan vere upresis for
eksempel i ben (18). Yoo et al. (21) sammenlignet dyp leringsbasert CT-segmentering med
DXA for larvev. De viste hoye korrelasjoner mellom CT og DXA (R~0,81-0,98) for totalt
mykt vev, men DXA overvurderte muskelmasse og undervurderte fett sammenlignet med

CT (18). Dette tyder pa at volumetriske CT-data gir mer ngyaktige malinger av muskel og fett
enn DXA. CT og MR gir tredimensjonale volumdata og regnes som gullstandard for méling
av skjelettmuskelmasse (18). MR er ofte begrenset pa grunn av kostnad og lang skannetid (18,
19). I vért prosjekt er CT valgt fordi det gir presis volumetrisk kartlegging av muskel og fett i
laret. Dyp leeringsbaserte verktoy kan segmentere muskulatur og fettvev automatisk pé hele

CT-volumet (18).

Ved total kneprotese er kroppssammensetning sarlig viktig. Pasienter med alvorlig kneartrose
har ofte svekket quadriceps pa grunn av smerte og inaktivitet (20). Quadriceps, og spesielt m.
vastus medialis som vi fokuserer pa, er avgjerende for knestabilitet og gangfunksjon. Vastus
medialis regnes som den mest kritiske delen av quadriceps (20). Studier viser at redusert
volum eller kvalitet i muskelen gir lavere muskelstyrke og darligere funksjon. Okt
intramuskuler fettinfiltrasjon 1 quadriceps er knyttet til tap av styrke og bevegelsesevne (20).
For TKA-pasienter viste Jung et al. at storre fettinfiltrasjon 1 vastus medialis fer operasjon var
signifikant assosiert med dérligere funksjon ett ar etter operasjon (20). Dette indikerer at bade

muskelvolum og fettinnhold i l&rets muskler har prognostisk verdi ved TKA.

Kunstig intelligens i helse og medisinsk bildediagnostikk

Kunstig intelligens er et felt innen informasjonsteknologi der dataprogrammer er i stand til &
tilpasse maten de arbeider pa slik at de fremstar som intelligente (22). KI-systemene kan lase
oppgaver uten detaljerte instrukser fra mennesker, men de har ingen egen forstaelse av
verden, de etterligner bare intelligent atferd gjennom beregninger og menstergjenkjenning
(22). Det finnes hovedsakelig to typer KI, regelbasert system og maskinlering. Regelbaserte

systemer bygger pa forhdndsdefinerte regler laget av eksperter, mens maskinlaring lar
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programmet laere fra data og gradvis forbedre resultatene sine (22). Den nyeste formen for KI
er generativ kunstig intelligens som kan produsere nytt innhold som tekst og bilder, og
tilherer sistnevnte gruppe (22). Generativ KI bruker dyplering og nevrale nettverk som er
sentrale metoder innenfor maskinlaering (22). Selv om slike modeller virker kreative, mangler

de reell innsikt og kan derfor ogsé gi feilaktige eller misvisende svar (22).

Norske helsemyndigheter vurderer & utvikle en nasjonal KI-basert tjeneste som skal vaere
integrert 1 offentlige helseplattformer slik at den kan gi kvalitetssikret helseinformasjon og
rdd, men uten 4 erstatte kliniske konsultasjoner (23). Naturligvis blir det samtidig utarbeidet
nasjonale strategier for at bruk av KI i helse- og omsorgstjenestene skal vaere etisk
forsvarlighet med fokus pé personvern og pasientsikkerhet (24). 1 2025 gjennomforte
Kommunesektorens organisasjon (KS) en nasjonal kartlegging for 4 underseke hvordan
kommunale helse- og omsorgstjenester i Norge bruker KI (25). Rapporten deres ble publisert i
november 2025 og konkluderte med at de fleste kommuner er i en tidlig fase nir det kommer
til bruk av KI i helse- og omsorgstjenester (26). De viktigste hindringene var blant annet

manglende kompetanse og usikkerhet rundt personvern og etikk (26).

I dag arbeides det med & integrere kunstig intelligens i norsk bildediagnostikk. Et eksempel er
utvikling av KI som detekterer frakturer i rentgenbilder, slik at den potensielt stotter
helsepersonellets vurderinger og forbedrer arbeidsprosessen (27). Akershus
universitetssykehus har allerede implementert en KI som stetter radiologer i 4 oppdage
bruddskader pa rentgenbilder (28). Vestre Viken helseforetak bruker ogsa KI-systemer som
analyserer rentgenbilder automatisk for & identifisere frakturer (29). Et annet eksempel er at
flere KI-verktoy testes ved Universitetssykehuset i Tromse som kan detektere brudd og
sykdomsmenstre pé bide rentgen og CT-bilder (30). Generelt kan disse KI-systemene
redusere pasientenes ventetid og bidra til at radiologene kan fokusere pa mer komplekse

rontgenbilder.

Innenfor forskning utvikles ogsé KI som skal forbedre kreftdiagnostikken ved & gi bedre
deteksjon pa bilder (31). Kunstig intelligens muliggjer automatisert analyse av
kroppssammensetning fra CT-bilder, en prosess som tidligere var bade tidkrevende og
manuell. I tillegg har en studie av Bates et.al (32) vist at KI kan lere & gjenkjenne meonstre 1
medisinske bilder for & indikere tidlige stadier av kreftsykdom som kan vare vanskelige &

oppdage for menneskelig helsepersonell. Slike KI-modeller kan ogsa automatisk male
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endringer 1 tumorsterrelse over tid, og dette kan bidra til en mer presis oppfelging og
behandling (33). Videre har studier ogsa vist at KI kan integrere informasjon fra CT-bilder
sammen med pasientens kliniske data for & estimerer risiko for komplikasjoner og
sykdomsprogresjon (33). KI kan med andre ord brukes i flere medisinske fagfelt, som
ortopedi, radiologi og onkologi, med mal om & bade effektivisere arbeid og redusere

potensielle feil.

Mal
Det generelle malet med bruk av kunstig intelligens 1 denne sammenheng er 4 kunne bruke
slike verktoy 1 fremtiden til & analysere pasientens kroppssammensetning og risikovurdere

langtidseffekter som for eksempel smerte, funksjon og proteselosning etter protesekirurgi.

Dette apner for bedre risikostratifisering og mer persontilpasset behandling.

Det konkrete formalet med denne oppgaven var & underseke om en kunstig intelligens-basert
modell kan trenes til automatisk & gjenkjenne og segmentere vastus medialis pé kliniske CT-
bilder av kneet for & kunne kvantifisere muskelvolum og intramuskulert fettvev (IMAT)
uttrykt i milliliter. For & oppna dette ble CT-bilder fra 30 pasienter manuelt segmentert og

brukt som treningsgrunnlag og referansestandard for modellutviklingen.

Videre var malet 4 evaluere i hvilken grad den automatiserte segmenteringen samsvarer med
manuelle segmenteringer, med hensikt & vurdere KI-modellens egnethet som et verktoy for
potensiell videre forskning pa muskelmasse og -kvalitet. Fokuset var dermed og ikke pa
direkte sammenhenger mellom muskelparametere og kliniske utfall, men pa metodisk

utvikling og validering av en automatisert segmenteringsprosess.

Materiale

I dette prosjektet er 28 pasienter inkludert, hvor vi benytter deres CT-bilder tatt ett ar etter
total kneprotese (TKR) som grunnlag for analysen. Bildene ble opprinnelig innhentet som en
del av standard oppfelgingsprotokoll for & vurdere protesens plassering og tilstand, men
inneholder ogsé verdifull informasjon om bletvev, inkludert muskelmassen rundt kneleddet.
Alt datamaterialet som har blitt brukt for & lage KI-modellen, bestod av radiologiske

undersokelser lagret i PACS (Picture Archiving and Communication System) fra Sectra ved
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Oslo universitetssykehus (OUS). For a kunne bruke disse bildematerialene i prosjektet vart
ble dataene eksportert fra PACS til en kryptert harddisk som pé forhand var godkjent

av personvernombudet ved OUS. Godkjenningen sikret at prosessen oppfylte kravene til
datasikkerhet og beskyttelse av pasientinformasjon. Bildene som da var lagret inn péa den
krypterte harddisken ble importert til NeoMedSys databasen. NeoMedSys er en database som
kan brukes til & lagre og arbeide med radiologiske datamaterialer i forskningssammenheng.
Databasen tilherer CRAI (Computational Radiology & Artificial Intelligence), en avdeling
ved OUS. Vi valgte 4 overfore datamaterialene vére pa denne maten da det ikke var mulig &

gjennomfore en intern elektronisk overforing via OUS sitt nettverk pa dette tidspunktet.

Metode

Den typen kunstig intelligens som benyttes i dette prosjektet, er sakalt deep learning, som er
en metode basert pa kunstige nevrale nettverk med flere lag (34-36). Disse nettverkene
etterligner hjernens evne til & lere gjennom erfaring og brukes til & analysere store mengder
data som bildeinformasjon som CT. Modellen trenes ved a bli eksponert for et stort antall CT-
bilder der strukturer som muskelvev, fett og ben er manuelt segmentert (35, 36). Gjennom
denne treningen lerer modellen & gjenkjenne menstre og karakteristikker knyttet til de ulike
vevstypene (35, 36). Deretter valideres og testes modellen pa nye bilder for & vurdere hvor
godt den generaliserer til ukjent data (37). Nér treningen er fullfort, kan den ferdige modellen
brukes til & automatisk analysere nye CT-bilder pa egen hénd (35, 36).

For utviklingen av KI-modellen har vi manuelt segmentert muskelvev og intramuskulart fett
fra disse bildene. Segmenteringsdataene ble brukt til & trene en KI-modell pA NeoMedSys
som pa sikt skal kunne identifisere og kvantifisere muskelmasse og intramuskulert fett
automatisk. Segmenteringen bestar hovedsakelig av to prosesser, hvor den forste delen bestar

av var manuelle segmentering og deretter KI-modellens automatiske segmentering.

Manuell segmentering

CT-bildene ble manuelt segmentert ved hjelp av programvaren NeoMedSys. For
segmenteringen har vi benyttet abdominalt CT-vindu, et visningsoppsett som gir best mulig

kontrast mellom ulike bletvev og dermed forenkler identifikasjon og avgrensning av
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strukturene. Vi fokuserte primaert pa & segmentere den mediale delen av quadriceps-muskelen,

altsa vastus medialis, samt det intramuskulare fettet.

I NeoMedSys benyttes sakalte "labels" for & skille mellom ulike vevstyper under
segmenteringen. En label fungerer som et digitalt "malesett" eller verktey, hvor man med en
marker, som for eksempel paintbrush-funksjonen, manuelt farger inn spesifikke omrader pa
bildet. Hver label har en unik farge og tilherende terskelverdier, og brukes konsekvent pa
tvers av alle pasienter for & markere samme type vev. I vart tilfelle ble én label brukt for
muskelvev som vi kalte for Muscle M og en annen for intramuskulart fett som vi kalte

for IMAT M (figur 4). Dette gjor det mulig for KI-modellen a forstd og gjenkjenne de ulike
strukturene pa tvers av pasientdata. Vi valgte a bruke en lilla farge pa paintbrushen for
segmentering av den mediale quadriceps muskelen, og en gul farge for segmentering av

intramuskulert fett i quadriceps muskelen (figur 5).

Ved manuell segmentering ble volum av muskelvev og intramuskulert fettvev (IMAT) malt i
milliliter, og totalvolumet til vastus medialis ble beregnet giennom NeoMedSys som summen
av disse komponentene. For hver parameter ble det senere beregnet av NeoMedSys en
deskriptiv statistikk, inkludert gjennomsnitt, median, minimum, maksimum og standardavvik,
for & beskrive fordelingen av volumene i materialet. I tillegg ble inter-observatervariasjon

vurdert for & underseke reproduserbarheten av den manuelle segmenteringsmetoden.

Figur 4:
@ Windowing: Abdomen
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Figur 4: Skjermbilde av NeoMedSys
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Figur 5:

Figur 5: Skjermbilde av NeoMedSys

Trening- og valideringsprosessen

Etter at alle pasientene var ferdig segmentert, ble datasettene brukt til 4 trene KI-modellen.
Modellen ble trent over 500 epoker, der én epoke tilsvarer én full gjennomgang av
treningsdataene. For hver epoke vil KI-modellen oppdateres slik at ngyaktigheten til
segmenteringen gker og modellen blir mer presis for hver gang. Treningsprosessen ble delt
inn 1 to hoveddeler: en treningsmengde (training set) og en valideringsmengde (validation
set). Stersteparten av pasientdataene ble brukt til trening, der modellen lerte & gjenkjenne
menstre og skille mellom muskelvev og intramuskulart fett basert pa vare manuelle

segmenteringer.

En mindre andel av datasettene ble reservert for validering, som fungerer som modellens
"eksamen". Dette innebarer at modellen evalueres pd bilder den ikke tidligere har sett, for &
vurdere hvor godt den generaliserer nye data. Gjennom treningsprosessen genereres tre
sentrale ytelsesparametere: training loss, validation loss og Dice score. Training loss

maéler hvor stor feil modellen gjor pa treningsdataene, og validation loss méler feil pa
valideringsdataene. Et lavt validation loss tyder pa at modellen klarer & overfore leringen til
ukjente bilder uten a overtilpasse seg treningsdataene. Dice score brukes som et mal pa hvor
neyaktig KI-modellen klarer & segmentere ensket vev. Den beregner graden av overlapp
mellom modellens automatiske segmenteringer, og vare manuelle segmenteringer som da
fungerer som fasit. En Dice score angis som en verdi mellom O til 1, der 1 vil tilsvare en

perfekt overlapp mellom vare segmenteringer og KI-modellen sin. Dette kan vises med et
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Venn-diagram, der én sirkel vil representere vare manuelle segmenteringer, og den andre
sirkelen vil representere KI-modellen sine segmenteringer. Overlappen mellom disse sirklene
tilsvarer Dice score, slik at jo starre overlapp det er, desto heyere Dice score har modellen. En
hey Dice score er derfor et gnsket resultat, ettersom det vil indikere en god overensstemmelse

mellom KI-modellens prediksjoner og fasiten.

Resultater

I resultatene inkluderes segmenterenes ytelser, KI-modellens ytelse, og tidsbruk. Resultatene
til segmenterene viste at muskelvolumet varierte fra 46 ml til 127 ml, og et gjennomsnitt pa
79 ml. IMAT-volumet hadde verdier fra 2,8 ml til 11 ml, og et gjennomsnitt pd 6 ml. Det
kombinerte totalvolumet av muskel og IMAT varierte mellom 48,6 ml og 138 ml. Inter-
observatervariasjonen mellom de to manuelle segmenterene var pd 6,3% for muskelvolum og
6,7% for IMAT. KI-modellen oppnédde en endelig Dice-score pé 0,838. Helautomatisk
segmentering gjennomfert av KI-modellen brukte 1,03 sekunder per pasient, i motsetning til

den manuelle segmenteringen hvor det ble brukt i gjennomsnitt 3,5 timer per pasient.

Manuell segmentering

Funnene gjort ved manuell segmentering er oppsummert i en tabell (tabell 1).

-
1
=
o
=1
[y

6 85
5 66
2.8 48,6
11 138
34 2.6 36,6
5 (6,3%) 0,4 (6,7%) 54

Tabell 1: Deskriptiv statistikk for muskelvolum, intramuskulert fettvev (IMAT) og totalt

vevsvolum i musculus vastus medialis, basert pa manuell segmentering.

17



Tabell 1 viser at muskelvolumet hadde et gjennomsnitt pad 79 ml og en median pa 62 ml, med
variasjon i intervallet 46 til 127 ml. IMAT-volumet hadde et gjennomsnitt p4 6 ml, med
variasjon fra 2,8 til 11 ml. Det totale vevsvolumet hadde et gjennomsnitt pa 85 ml, med
verdier som varierte fra 48,6 til 138 ml. Standardavvikene viser en moderat spredning i
datamaterialet, seerlig for muskelvolumet og det totale volumet. Inter-observateranalysen viste
lav variasjon mellom observaterene. Den storste differansen i malt muskelvolum var 5,0 ml,
mens det prosentvise avviket var 6,3 %. For intramuskulert fettvev var den sterste differansen
0,4 ml, med et prosentvis avvik pa 6,7 %. Dette tilsvarer en avviksmargin pé under ti prosent

for mélingene.

Muskelvolum, IMAT-volum og totalt vevsvolum

Muskelvolumet 1 musculus vastus medialis varierte mellom pasientene. Det hoyeste malte
muskelvolumet var 127 ml, mens det laveste mélte volumet var 46 ml. Medianverdien for
muskelvolum var 62 ml, og gjennomsnittet var 79 ml. Standardavviket var 34 ml, noe som
indikerer en relativt stor spredning i datamaterialet. Flere pasienter hadde muskelvolum neer
medianverdien, mens enkelte pasienter hadde vesentlig storre muskelvolum. Dette bidro til at
gjennomsnittet ble hoyere enn medianen. Boxplotet (figur 6) illustrerer spredningen i
muskelvolum og viser et tydelig spenn fra minimums- til maksimumsverdier. Fordelingen
indikerer dermed betydelig interindividuell variasjon 1 muskelvolum i musculus vastus

medialis i pasientgruppen.

IMAT-volumet var gjennomgéende lavere enn muskelvolumet, men ogsé her var variasjonen
tydelig. Det hoyeste malte IMAT-volumet var 11 ml, mens det laveste malte volumet var 2,8
ml. Medianen var 5 ml, og gjennomsnittet var 6,0 ml. Standardavviket var 2,6 ml, noe som

viser moderat spredning i IMAT-volumet mellom pasientene.

Totalvolumet, definert som summen av muskelvolum og IMAT-volum, viste et storre spenn
enn de enkelte komponentene alene. Det hoyeste malte totalvolumet var 138 ml, mens det
laveste malte totalvolumet var 48,6 ml. Medianverdien for totalvolum var 66 ml, og
gjennomsnittet var 85 ml. Standardavviket var 36,6 ml, noe som indikerer betydelig variasjon

1 samlet vevsvolum.
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Figur 6:

Boxplot av segmenterte volum
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Figur 6: Fordelingen av muskelvolum (ml), IMAT-volum (ml) og totalvolum (ml) presentert i
boxplot. Figuren gir et visuelt bilde av spredningen i datamaterialet og understetter de

deskriptive funnene presentert i tabell 1.

Inter-observatervariasjon
Den storste differansen i segmentert muskelvolum mellom de to manuelle segmenterene var
5,0 ml, men avviket i prosentandel var minst, pd 6,3%. Den storste differansen 1 segmentert

intramuskulert fettvolum mellom de to manuelle segmenterene var 0,4 ml, men avviket 1

prosentandel var storst, pa 6,7%.

Helautomatisk segmentering

Dice-score
Den endelige Dice-scoren var 0,838. Den hayeste mélte verdien var 0,840 ved epoke nummer
330. Figur 7 illustrer progresjonen av KI sin dype lering. Kurven pé figuren viser en jevn

stigning 1 Dice-score gjennom treningen og. Score stabiliserte seg mot slutten av treningen

rundt 0,84.
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Figur 7:

Training Progress

Current DICE Score:

Figur 7 viser pa X-aksen Dice-score til KI-modellen. Y-aksen er antall epoker, altsa hver
runde KI-modell fullforer. Bla graf viser utviklingen av Dice-score for hver epoke, hvor
grafen stiger forsé 4 flate ut. Oransje graf viser utviklingen av training loss for hver epoke,
hvor grafen synker og flater ut. Grenn graf viser utviklingen av validation loss for hver epoke,

hvor grafen synker forsa a flate ut. Oransje og gronn graf folger hverandre parallelt.

Figur 8:

Figur 8 er et skjermbilde fra NeoMedSys og viser segmentering gjort av KI, der rosa maske er
muskelmasse, og gul maske er IMAT. Dette er et eksempel pi ett av flere helautomatiserte
segmenteringer, gjennomfert av KI-modellen, som da hadde en overlapp med den manuelle

segmenteringen pa 84% (Dice 0,84).
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Training loss og validation loss
Training loss ble estimert til —0,86. Validation loss ble estimert til —0,88. Begge kurvene pa

figur 7 viste synkende verdier gjennom treningslapet.

Tidsbruk

Manuell segmentering av muskelvolum tok i gjennomsnitt 1,5 timer per pasient. Manuell
segmentering av IMAT tok i gjennomsnitt 2 timer per pasient. Det vil si at det ble brukt totalt
3,5 timer i gjennomsnitt pad manuell segmentering per pasient. KI-modellen segmenterte bade

muskel og IMAT pa 1,03 sekunder per pasient.

Diskusjon

Tolkning av resultatene

Dice score pé 0,84, inter-observatervariasjon pa 6,3% - 6,7%, og tidsreduksjon fra 3,5 timer
til 1,03 sekunder per person er relativt gode resultater sett i sammenheng med
pasientmaterialet vart. Det er likevel viktig & poengtere at avviksmarginene som er brukt for
tolkningen av Dice-score baserer seg hovedsakelig pa tidligere funn og teori fra artikler

og studier (38-43) sett 1 kontekst av pasientmaterialet og datamengden.

Ved segmentearenes ytelse, ble fire faktorer sett pa: muskelvolum, IMAT-volum, total volum
og inter-observatervariasjon. Spennet i totalvolum viste at enkelte pasienter hadde klart storre
muskulatur, mens andre hadde sveart lave volumer. Dette reflekterer bade variasjon 1
muskelmasse og forskjeller i intramuskulert fettvev. Boxplotet (figur 6) for totalvolum viste
bred variasjon og et tydelig skille mellom ytterpunktene i materialet. Alle volumene viste stor
spredning. Nar det gjelder inter-observatervariasjon, var forskjellen mellom observaterene
ved manuell segmentering liten. Dette kan vi si fordi resultatet var under avviksmarginen pa
10% for mélingene. Dette viser at segmenterene var relativt konsistente i sin segmentering, i
forhold til pasientmaterialet. Det er viktig 4 nevne at ved mindre volumer, som intramuskulart
fettvolum, sa har en sterre avviksmargin mer & si enn ved storre strukturer med heyere
volumer og klarere avgrensning. Ettersom IMAT sin struktur er mer intrikat og mindre, sé er

det nedvendig 4 vaere oppmerksom pé avviket.

Resultatene KI-modellen fikk, viser at den klarte & oppna hey grad av overlapp med den
manuelle segmenteringen, ettersom Dice-score var over 80%, som var avviksgrensen satt av

oss. Avviksmarginen baserer seg pa eksempler og kunnskap fra en rekke artikler og studier
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(38-43). I litteraturen rapporteres det at dype leringsmodeller kan na gjennomsnittlige Dice-
verdier over 0,9 for sterre muskler, mens segmentering av intramuskulart fett er mer
krevende og ofte gir noe lavere presisjon, som vil si at Dice-score synker litt (38). Det er
viktig & huske at Dice-score avhenger ogsé av datamengden, og hvilken type modell og snitt
man bruker (38). Var modell yter pa et forventet niva, seerlig med tanke pa det begrensede

datagrunnlaget pa 28 pasienter.

Et annet viktig aspekt ved KI-modellutviklingen er training og validation loss. I denne
sammenhengen er det ikke storrelsen pd tapsverdiene 1 seg selv som er relevant, men hvor like
training- og validation loss er. Siden begge tallene var sveert like, betyr det at KI-modellen
gjorde det like bra pé treningen som valideringen. Dette indikerer at modellen héndterte bade
trenings- og valideringsdata med lik presisjon. Training og validation loss er ikke utfallsmal i
seg selv ettersom tallene sier lite alene. Vi fant ingen relevant litteratur som oppga spesifikke
tall for training og validation loss. Den siste faktoren nér det gjelder KI-en er tidsbruk. KI-en
hadde hoy hastighet, ettersom det gikk fra 3,5 timer til neermest sanntid, pa 1,03 sekunder. Det
er en betydelig tidsbesparelse.

Sammenlagt viser resultatene at muskelvolum og IMAT varierer mellom pasienter, at
observaterene oppnadde resultater med lite avvik, og at KI-modellen leverte segmenteringer

med hoy grad av presisjon, prestasjon og hastighet. Alle funn gjort, var signifikante.

Tolkning av resultater i lys av tidligere forskning

Funnene 1 denne oppgaven er viktige fordi tidligere forskning har vist at redusert
muskelvolum og ekt fettinfiltrasjon i ldrmuskulaturen er knyttet til dérligere funksjon og
prognose etter TKA. I studien til Jung et al., kom det frem at pasienter med hey grad av
fettinfiltrasjon 1 vastus medialis for operasjon oppnéadde betydelig darligere funksjon ett ar
etter total kneprotese (44). Humphrey et al., viste at sarkopeni, definert som lav muskelmasse
og styrke, er en uavhengig risikofaktor for manglende bedring etter kneprotese (19). Pasienter
med sarkopeni hadde betydelig hoyere risiko for & ikke oppna klinisk meningsfull
funksjonsforbedring ett dr etter TKA. Sarkopeni hos pasienter med kneprotese er ogsd koblet
til gkt risiko for komplikasjoner som fall, infeksjon og behov for revisjonskirurgi (19). Disse
funnene understreker at muskelmasse og intramuskulzrt fett er viktige biomarkerer 1 forlapet

etter kneproteser.
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Viért arbeid viser at muskelvolum og intramuskulzart fett kan males automatisk. Tidligere har
vurdering av muskelatrofi og fettinfiltrasjon vert indirekte eller basert pa manuelle,
tidkrevende metoder. Funnene stemmer med tidligere arbeid som har vist at helautomatisert

muskelsegmentering pad CT kan oppna hey neyaktighet (38).

Begrensninger ved prosjektoppgaven

Det er flere begrensninger i prosjektet. De pavirker tolkningen av resultatene og peker pa

omrader for forbedring.

Liten datamengde

Oppgaven hadde kun 28 pasienter. Dette gir et begrenset treningsgrunnlag for KI-modellen.
Dyp lering krever ofte store datamengder for & generalisere godt. Et lite utvalg eker risikoen
for overtilpasning. Modellen kan ha lert seg sertrekk i1 datasettet, som kontrast eller stoyprofil
fra CT-maskinen, som ikke gjelder andre steder. Da kan ngyaktigheten bli lavere pa nye
pasienter, ved andre sykehus eller med andre protokoller. Funnene ma derfor valideres i et
storre materiale for man kan si noe sikkert om hvor generaliserbare og reproduserbare
resultatene er. Det finnes ingen minimum grense eller svar p4 hvor mange pasienter som ber
inkluderes. Selv om det ikke finnes en terskel for nedvendig datamengde, viser litteraturen at
generaliserbare segmenteringsmodeller ofte trenes pa datasett i storrelsesorden flere hundre til
tusen CT-undersekelser, slik som TotalSegmentator som ble utviklet pa over 1200 CT-volum
(43). Det finnes ogsa andre eksempler pé studier som bruker sterre treningssett for
helautomatisk segmentering av larvev (21), og som direkte sier at store datasett trengs for dyp

leering (38).

Skille mellom muskel og intramuskulzert fett pa CT

P& CT-bilder kan det vere vanskelig & skille mellom muskel og intramuskulart fett fordi fett
kan ligge diffust mellom muskelfibre uten a vere 1 velavgrensede fettlommer 1 muskelen.
Béade mennesker og KI kan slite med & bestemme hvor muskelen slutter, og fettet begynner. I
oppgaven ble muskel og IMAT definert som to forskjellige klasser, noe som forutsetter
tydelige grenser. Problemet er at i praksis, kan en voxel, som er det minste tre-dimensjonale
volum-elementet (45), inneholde en blanding av muskel og fettvev. Dette gjelder sarlig

pasienter med lavt muskelvolum og flekkvis fett, der sma absolutte feil gir storre prosentvis
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skjevhet. Dette er en begrensning ved CT-modaliteten, siden det har mindre bletvevskontrast

og dermed skiller dérligere mellom fett og muskelvev, imotsetning til MR-modaliteten (46).

Manuell variasjon i fasit

Gullstandarden var manuelle segmenteringer gjort av oss, to menneskelige operaterer. Til
tross for at forskjellen i den manuelle segmenteringen mellom operaterene var innenfor 10%
avviksmargin som er satt i oppgaven, vil hver og en forskjell, tyde pé at fasitdata har
usikkerhet 1 ulik grad. Slik variasjon setter en gvre grense for oppnéaelig Dice-score. Dette kan
skape utfordringer som at algoritmen kan vare uenig med fasit pé steder der det ikke finnes
en helt korrekt lasning, for eksempel i overgangssoner mellom muskel og fett. Fremtidige
studier kan forbedre dette ved at flere eksperter lager en konsensusfasit for & unnga manuell

segmenteringsvariasjon.

Avbildnings teknikk

I datasettet var det ulikt hvor stor andel av pasientenes lar som ble avbildet pd CT og dermed
inkludert. Noen serier inkluderte mer av femurbeinet, men musculus vastus medialis ble
likevel fanget opp hos alle. Ideelt ber man standardisere bildesnittet, for eksempel en fast
avstand som 40 cm fra leddspalten. I tillegg til dette var det ulik grad av artefakter pa CT-
bildene, noe som kan gjere KI-modellens trening vanskeligere. I denne oppgaven ble det
brukt allerede eksisterende bilder tatt ved kontrollene til TKA pasientene, som ikke fulgte
protokoller satt av oss. Problemet var begrenset i denne oppgaven, men fremtidige studier ber

sikre ensartede bilder for 4 standardisere resultatene bedre.

Begrenset fokus (enkeltmuskel og tidspunkt)

Det ble segmentert kun én muskel, vastus medialis, og kun pa ett tidspunkt, ett ar
postoperativt. Valget ble gjort fordi musculus vastus medialis er viktig for knefunksjon som
tidligere nevnt, men dette utelukker annen ld&rmuskulatur, som vastus lateralis eller
hamstrings, som befinner seg omkring kneprotesen som ogsa er sentrale for motilitet og
metabolisme. Dermed kan andre muskler, ogsé vere viktige for utfall. Disse ble ikke

analysert.

Det er heller ikke kjent hvordan ytelse eller volum endres over tid, for eksempel preoperativt
eller kort tid etter operasjon. Resultatene gjelder spesifikt for ettarsoppfoelging. Muskelatrofi

er storst i manedene etter kirurgi, og noe bedring skjer for 1 ar (47, 48). Det ble derfor ikke
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vurdert bruk av KI-modellen i akutt postoperativ eller preoperativ fase, for a ta fange opp
pasienter i en mer stabil fase. I tillegg var dette bildemateriale lett tilgjengelig ettersom det er
en del av kontrollene til TKA pasientene. Problemet er at det begrenser generaliserbarheten av

KI-modellen vi har utviklet som kun har mett pasienter ved dette tidspunktet i1 forlopet.

Fremtidige anvendelser av modellen i klinisk praksis

Basert pa funnene finnes det flere praktiske anvendelser av KI-modellen i fremtidig klinisk

praksis.

Screening av heyrisikopasienter

Nér pasienter vurderes for kneprotese kan en rask CT-basert muskelanalyse identifisere de
med lav muskelmasse eller utbredt IMAT. Modellen kan brukes til & screene pasienter tidlig i
forlepet, for eksempel ved henvisning til kirurgi. De med dérlig muskelhelse kan prioriteres
for konservative tiltak som fysioterapi, ernaringsfysiolog og styrketrening for kirurgi. En slik
screening kan gi bedre kirurgiske resultater fordi pasientene meter bedre forberedt. Den kan
ogsa hindre unedvendige operasjoner hos pasienter med liten sannsynlighet for nytte for

optimalisering er forsekt.

Risikostratifisering og beslutningsstotte

Hos pasienter som allerede skal ha TKA kan modellen gi en objektiv risikoprofil. En
kombinasjon av lavt volum 1 musculus vastus medialis og heyt fettinnhold kan signalisere
behov for tettere oppfelging postoperativt. Slike pasienter kan trenge mer
rehabiliteringsressurser. Kirurgen kan bruke informasjonen til a tilpasse behandlingsforlepet.
Det kan bety planlegging av lengre rehabiliteringsopphold eller tiltak for fallforebygging. I
noen tilfeller kan det ogsa pavirke tekniske valg. Ved en uttalt svekket musculus quadriceps
femoris kan det vere aktuelt & velge en mer stabil protese eller inkludere patellaforsterkning
for bedre stabilitet. Slik kan kroppssammensetningsdata brukes i en persontilpasset kirurgisk

plan.

Oppfolging og rehabiliteringsmonitorering
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Etter kneproteseoperasjon kan modellen brukes ved faste intervaller, for eksempel 1 ér, 2 ar
og 5 ar postoperativt, for a felge muskelutviklingen. En normal utvikling er initialt tap av
muskelmasse etter operasjon og gradvis gjenoppbygging med trening (48).

Ved a méle muskelvolumendringer kan klinikeren objektivt vurdere om pasienten gjenvinner
muskulatur som forventet. Dersom volumet flater ut pa lavt niva, ber pasienten fa mer
intensiv trening eller ny vurdering. Intramuskulert fett kan ogsd brukes som indikator over
tid. En hay IMAT-andel kan tyde pa vedvarende inaktivitet eller darlig

muskelkvalitet (49). Slike malinger kan ogsa motivere pasienten. For eksempel dersom
muskelvolumet eker fra 50 ml til 100 ml mellom ettarskontroll, kan muligens det forsterke

videre innsats.

Bruk ved andre inngrep og tilstander

Selv om modellen er trent pd TKA-pasienter kan prinsippet overfores til andre ortopediske
sammenhenger. Ved hofteprotese kan for eksempel musculus gluteus medius analyseres for a
vurdere sarkopeni og rehabiliteringsbehov. Modellen kan trenes for ulike muskelgrupper, som
leggmuskulatur hos pasienter med akillesruptur eller rotatorcuffen i skulderen ved kroniske
skuldersmerter. Dette kan brukes til & vurdere muskeldegenerasjon og prognose. I
idrettsmedisin kan en slik metode brukes til kroppssammensetningsanalyser for & optimalisere
trening og oppdage muskulare ubalanser. Rammeverket som den dype laeringen er bygget pa,
er generisk og kan brukes pa nye anatomiske strukturer med riktig treningsdata. Dermed kan
en slik modell bli et verktay for generell muskelhelsevurdering i ortopedien, ikke bare ved

TKA.

Visjonen er at ortopeder og fysikalske medisinere i fremtiden kan f4 en muskelrapport
generert av KI for hver protese- eller artrosepasient. Rapporten vil supplere radiologens
vurdering av leddet og gi en ekstra dimensjon av informasjon i tall. Dette vil gjore det mulig &

skreddersy behandling med sterre presisjon. Dette prosjektet er et steg i denne retningen.

Fordeler og svakheter ved bruk av KI-modeller

Innfering av KI-basert segmentering i muskelanalyse gir bade styrker og svakheter

sammenlignet med tradisjonelle metoder.
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Fordeler

Den mest umiddelbare fordelen er tidsbesparelse. Dette representerer en drastisk endring i
arbeidsflyten. Oppgaver som tidligere krevde mye tid, kan na gjeres naer sanntid. Store
pasientvolum kan analyseres uten hey bruk av personell. KI-modellen gir ogsa konsistente og
reproduserbare resultater. Manuelle segmenteringer varierer mellom radiologer. Algoritmen
anvender de samme kriteriene hver gang, i tillegg til & forbedre seg jo mer man mater den
med bilder og data. Det gker malingens pélitelighet. Kliniske leger kan fa kvantitative
muskelmalinger uten sarskilt kompetanse 1 bildebehandling. Dette kan bidra til at analyser av
kroppssammensetning tas lettere og hyppigere i1 bruk i klinikken. Frem til na har slike

analyser stort sett vaert begrenset til forskning.

En tilleggseffekt av KI-segmentering er muligheten for omfattende dataanalyser. Nér
segmenteringene skjer automatisk, kan man enklere gjennomfoere studier pd hundrevis av
pasienter. Dette gir grunnlag for referanseverdier og grenseverdier for normal muskelmasse
eller IMAT-andel etter TKA. Med manuell metode ville dette vaert svert krevende. KI-
modeller kan ogsa trenes videre til & gjenkjenne patologiske meonstre eller forutsi utfall basert

pa resultatene. Dette gir mulighet for mer avanserte beslutningsstetteverktey 1 fremtiden.

Svakheter

Til tross for god ytelse finnes begrensninger. Noyaktigheten avhenger av kvaliteten pa
treningsdata. KI- modell ble trent pa et lite datasett med 28 pasienter. Presisjonen kan derfor
avta nar modellen meter pasientbilder som skiller seg mye fra treningsgrunnlaget. Eksempler
er annen etnisitet, sveert avvikende anatomi eller varierende bildekvalitet. Modellens
begrensede gyldighet utenfor véar kohort ma vurderes for klinisk bruk. Det krever ytterligere

validering pé eksterne datasett for & sikre hoy Dice-score i en bredere populasjon.

En annen svakhet er at KI-modeller kan oppleves som en svart boks. De gir et resultat 1 form
av segmentert bilde og volumtall uten en forklaring pd prosessen. Dette gjor det vanskelig &
fange opp systematiske feil. Modellen kan for eksempel feiltolke anatomiske variasjoner eller
postoperative endringer som arrvev og artefakter. Man kan ikke spore feilen og forklare KI-en
at den gjor en feil. Man kan kun lere den det pa nytt med flere bilder helt til den far det til.
Hvis en manuell operater som segmenterer gjor en feil, kan feilen spores og forklares slik at
den ikke gjentas. Det ber derfor inkluderes arvakenhet for slike mulige feiltolkninger ved

klinisk bruk av KI-modellen.
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Praktiske og etiske betraktninger ved KI i ortopedi

Implementering av KI-verktoy i ortopedisk klinikk krever at flere praktiske forhold loses.
Forst mé integrasjon mot eksisterende IT-systemer etableres. CT-bilder ber sendes direkte fra
sykehusets PACS (Picture Archiving and Communication System) til en analyseplattform
som kjerer KI-modellen. Resultater, som volumer og bilder med segmenteringsmasker, ma
tilbake til klinikernes arbeidsstasjon pd en enkel mate. Dersom prosessen innebaerer mange
manuelle steg, for eksempel eksport til ekstern programvare, kan det medfere hoyere terskel
for bruk 1 klinikk. Det ber derfor utvikles lasninger der KI-analysen skjer i bakgrunnen og
leverer en rapport kort tid etter bildeopptaket. Selve KI-modellen er rask, men uten god
infrastruktur og kompetanse kan tiden som spares pa segmentering ga tapt pa grunn av

datahandtering.

Klinisk personell ma fa opplaering i & forsta og bruke informasjonen. Ortopeder og radiologer
er vant til visuell vurdering av muskulatur, men ikke nedvendigvis til eksakte volumer og
fettprosenter. Det ma etableres retningslinjer for normale og avvikende verdier slik at tallene
kan brukes til beslutninger. Algoritmen og dens resultater bar overvékes i startfasen. Radiolog
kan kontrollere segmenteringene i begynnelsen for & sikre tillit til modellen. En
overgangsperiode med dobbeltkontroll vil vare nyttig for automatiserte malinger kan brukes

fullt ut.

Bruk av KI i behandling reiser spersméal som ma héndteres for bred innforing. Personvern og
datasikkerhet er sentralt. KI-modeller trenes pé pasientbilder, og dette ma skje i samsvar med
regelverk som GDPR (personvernforordningen) og med god anonymisering (50).

I dette prosjektet ble data lagret og behandlet pa kryptert forskningsserver, som sikret
konfidensialitet. I fremtidig rutinebruk ma IT-systemene garantere at pasientdata ikke

misbrukes eller lekkes, spesielt hvis eksterne skytjenester brukes.

Et stort juridisk og etisk sparsmal er hvem som har ansvar ved feil. Hvis en algoritme feilaktig
vurderer muskelmasse som tilstrekkelig, og det medferer at pasienten derfor ikke fér
preoperativ trening og ender med darlig utfall, hvor ligger ansvaret? Behandlende lege tar
naturligvis den endelige beslutningen, men det ma vere tydelig at KI har begrensninger til
tross for hey neyaktighet, altsd hoy Dice-score. Legen ma vurdere nar resultatene ikke passer.

Dette kan vere utfordrende siden det ikke finnes en fasit for prognosen, serlig hvis pasienten
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skiller seg fra studiedeltakerne. Derfor er skjevheter 1 treningsdata kritisk. Dersom datasettet
ikke representerer variasjonen i befolkningen, for eksempel nir det kommer til kjonn og
etnisitet, kan modellen yte darligere pd andre grupper. Dette kan potensielt gi urettferdig
behandling, der enkelte pasienter systematisk far feil vurdering av muskelstatus, som apner
sporsmélet om ansvarsavklaring. Apenhet om treningsdata og evaluering av modellen pa ulike
undergrupper er nedvendig for & avdekke og rette slike skjevheter. Hvis ikke, kan bruk av KI

forsterke eksisterende forskjeller i helseutfall.

Andre juridiske og etiske spersmaél er om dataeierskap og kommersialisering. Hvis en modell
videreutvikles og patenteres eller selges, hvem eier da pasientdataene og prediksjonene?
Sykehus ber sikre at kommersiell programvare folger etiske standarder og at pasientenes
interesser gar foran ekonomisk gevinst. En annen bekymring er hvordan KI pavirker lege-
pasient-forholdet. Noen frykter at stor tillit til algoritmer kan gjore behandlingen mer
upersonlig eller svekke legens skjonn. Samtidig kan effektiv teknologi frigjere tid som leger
kan bruke direkte pa pasienten. KI mé brukes som stotteverktoy og ikke som erstatning for
klinisk vurdering. Retningslinjer og etisk bevissthet ma sikre at bruken folger prinsippene om
a gjore godt og unnga skade. Naik et al.(51) pdpeker at sentrale juridiske og etiske
utfordringer ved KI 1 helsevesenet er personvern, samtykke og ansvarsavklaring ved

feil. Slike prosjekter er blant de forste stegene 1 implementering av KI i ortopedi, og

teknologien ma innferes pd en méte som ivaretar disse hensynene.

Anbefalinger for videre forskning

Arbeidet vért danner et grunnlag som kan videreutvikles gjennom ulike forskningsretninger,

med mal om & bringe KI-modellen na@rmere praktisk bruk i klinikken.

Sterre og mer varierte datasett

Et viktig fremtidig steg vil vaere a trene og teste modellen pé et langt storre pasientmateriale.
En multisenterstudie med hundrevis av TKA-pasienter fra ulike sykehus vil gi statistisk styrke
for & evaluere modellens generaliserbarhet. Det vil ogsa tillate subgruppeanalyser, for
eksempel om modellen fungerer like bra for begge kjonn, ulike aldersgrupper og BMI-klasser.
Resultater fra vir oppgave tyder pa at modellen har potensial, men treffsikkerheten vil gke

med flere treningsbilder. Videre forskning ber sikte mot & oppna Dice >0,90 for bdde muskel
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og IMAT for & mete kliniske krav. Dette krever et mer
omfattende treningsgrunnlag som tidligere forskning har vist: «... larger training datasets

consistently improved the Dice Similarity Coefficient (DSC)» (52).

Validering mot kliniske endepunkter

Var prosjektoppgave fokuserte pad den metodiske utfordring av & leere opp KI-modell til

a segmentere, hvor resultatenes sammenheng med funksjonelle utfall var ikke relevant for
oppgaven. Neste steg er a koble de kvantitative muskeldataene til pasientenes kliniske
resultater i store. Et eksempel kan vare en prospektiv studie der preoperativt muskelvolum og
IMAT males med KI-modellen i en sterre pasientgruppe, som deretter folges opp etter
operasjon med standardiserte mal som KOOS, 6-minutters gangtest og revisjonsfrekvens. Pa
den méten kan man validere den prognostiske verdien av disse parameterne. Tidligere
forskning antyder sammenhenger (19, 44), men a bekrefte dette med automatiserte mélinger 1
en storre studie vil styrke modellens kliniske nytte. En slik studie kan ogsé avdekke
terskelverdier, for eksempel et minimum muskelvolum som kreves for & oppna

tilfredsstillende funksjon, noe som kan gi grunnlag for retningslinjer.

Utvidelse til flere muskler

Musculus vastus medialis er bare en del av det store bildet for knefunksjonen. Fremtidig
forskning ber forseke a segmentere hele quadricepsgruppen og andre muskler rundt kneet.
Det vil gi et mer helhetlig mél pa l&rmuskelmasse. For & underseke om summen eller
forholdet mellom muskler, for eksempel mellom medial og lateral vastus, kan ha betydning.
Antagonistiske muskelgrupper som hamstrings kan ogsa vurderes for & se pa balansen mellom
dem. En modell som segmenterer flere muskler gir et rikere datagrunnlag per pasient. Man
kan ogsé analysere andre vev som subkutant fett rundt laret, for 4 se om det kan ha egen

prognostisk betydning.

Kombinasjon av data

Fremtidig forskning ber underseke muligheten for kombinering av
kroppssammensetningsanalyser ved hjelp av KI-modell, som undersekt i denne oppgaven,
sammen med andre typer data for & lage en form for multimodal KI. Eksempler pd andre typer
data kan veare: andre typer modaliteter, laboratorieverdier som inflammatoriske markerer,
eller fysiske testresultater for & forbedre prediksjonen av utfall. Denne sammensldingen av

data kan gi bedre presisjon enn hver enkelt kilde. Et mulig eksempel pa en slik kombinasjon
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som fremtidig forskning kan undersegke er, kombinasjonen av kroppssammensetningsanalyse
med andre CT-baserte modaliteter som computertomografi-basert radiostereometrisk analyse
(CT-RSA). CT-RSA er en presis metode for & méle implantatmigrasjon og vurdere
protese-stabilitet, og kan bidra til tidlig diagnostikk av aseptisk lesning etter total kneprotese
(53). CT-RSA metoden er na ogsa inkludert 1 oppdaterte internasjonale anbefalinger for

implantatmigrasjonsméalinger (54).

Videre kan kvantitativ CT (Q-CT) integreres for vurdering av bentetthet, slik at samme
bildeopptak potensielt kan gi informasjon om implantatfiksering, muskelsarkopeni og
benkvalitet. En slik “all-inclusive” CT-basert vurdering kan vere verdifull ved utredning av
smertefulle kneproteser og hjelpe klinikere med kliniske beslutninger om revisjonskirurgi.
Revisjon vil imidlertid kun vare hensiktsmessig dersom smertene skyldes mekaniske eller
implantatrelaterte forhold, da redusert muskelkvalitet alene ikke kan korrigeres gjennom
proteseutskiftning. P4 den méaten kan eksempelvis en slik multimodal KI pakke bidra i

vurderinger i klinikken.

Etiske og helseskonomiske studier

Videre forskning ber ogsé se pa konsekvenser av klinisk implementering i praksis. Dette
inneberer kvalitative studier av ortopedenes og radiologenes aksept av KI-verktayet. Er de
villige til 4 bruke det, stoler de pa det, og hvordan pavirkes arbeidsflyten deres?
Pasientperspektivet ma ogsa inkluderes. Foler pasientene seg ivaretatt nar KI brukes, og
forstar de hva dette betyr for dem? I tillegg trengs helsegkonomiske analyser. Selv om
segmenteringen gar raskt, krever den investering i programvare og kan fore til flere CT-
undersokelser. Kost-nytte verdien anbefales derfor & undersekes. Slike studier vil vaere
sentrale argumenter for beslutningstakere nir spersmaélet er om teknologien skal tas i1 bruk i

stor skala.

Konklusjon

Denne prosjektoppgaven undersgkte om kunstig intelligens kan trenes til 4 segmentere
muskelvolum, intramuskulert fettvolum og dermed totalvolumet til vastus medialis pa CT-

bilder av kne med total kneprotese. Ved a bruke manuell segmentering som grunnlag for
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treningen ble en KI-modell trent og evaluert med Dice score som den endelig
ytelsesparameter.

Resultatene til KI-modellen viste at den kan oppné en tilfredsstillende overlapp mellom var
manuelle segmentering og dens egen automatiske segmentering. Dette indikerer at KI-basert
segmentering av vastus medialis pa postoperative CT-bilder er ikke kun gjennomferbart, men
ogsé enormt tidssparende sammenlignet med den manuelle segmenteringen. Dice score
verdiene demonstrerer at KI-modellen klarer & identifisere bdde muskelvev og intramuskuleert

fett, med bedre ytelse for muskelvolum enn for fettkomponenten.

Det er naerliggende & tro at videre trening med sterre og mer heterogene datasett er nedvendig
for metoden kan introduseres for klinisk bruk. Likevel indikerer prosjektoppgaven at KI-
basert segmentering av muskulatur pa CT kan vere et verdifullt og tidssparende verktoy for

objektiv analyse av muskelstatus for total kneprotese pasienter.

Redegjorelse for arbeidsfordeling i prosjektarbeidet

Prosjektarbeidet og skrivingen er gjennomfort i tett samarbeid mellom oss, Mehdi og Nadia,

med en strukturert fordeling av bade praktiske oppgaver og skrivearbeid.

Datagrunnlaget ble fordelt slik at begge gjennomforte segmentering pé hele pasientmaterialet,
28 pasienter hver, for 4 unngd at den ene personen gjorde mer enn den andre. Begge utforte
samme type manuell segmentering av musculus vastus medialis og intramuskulert fett
(IMAT), og arbeidet ble organisert pd denne méten for a sikre en balansert arbeidsinnsats. For
a redusere risikoen for systematiske forskjeller og sikre metodisk kvalitet ble inter-
observatervariasjon analysert som en del av prosjektet. Segmenteringsarbeidet ble
gjiennomfert med tett dialog og samarbeid, ved at vi satt sammen under deler av prosessen for
a kunne diskutere anatomiske avgrensninger, stille spersmaél til hverandre underveis og

kvalitetssikre hverandres vurderinger.

Naér det gjelder manuskriptet, hadde Nadia hovedansvar for skriving av introduksjonsdelen,
mal, materiale, metodekapittelet, 1 tillegg til litteraturlisten. Mehdi hadde hovedansvar for de
resterende resultatpresentasjonen og diskusjonen. Dette utgjorde en tilnermet lik

skrivemengde. Abstracten, konklusjonsdelen og redegjorelsen for arbeidsfordeling ble
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utarbeidet 1 fellesskap, med mél om blant annet & sikre enighet om prosjektets samlede
budskap. Under hele skriveprosessen ble teksten gjennomgétt gjensidig. Begge har bidratt
med kommentarer, faglige innspill og spraklige forbedringer, og avsnitt har blitt revidert flere
ganger 1 samarbeid. Dette ble gjort for a sikre at oppgaven fremstér som en helhetlig tekst

med konsistent stil og tydelig felles enighet, og for at begge skal kunne sta fullt bak innholdet.

I samarbeidet har vi hatt gjennomgéende god kommunikasjon, felles beslutninger og gjensidig
respekt for hverandres faglige perspektiver, noe som har bidratt til en samlet og godt utviklet

prosjektoppgave.
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