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SIMPOSIO 4: LE NUOVE TECNOLOGIE: L’IMMAGINE DEL FUTURO

Moderatori: Bruno Marelli (Milano), Roberto Rossi (Torino)

Tecnologie in Medicina: sono le nuove tecnologie che servono alla
medicina o il contrario?
Andrea Remuzzi (Dalmine)
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Pianificazione avanzata: la complessita della forma
Paolo Prati (Treviglio)

Chirurgia assistita: ritorno al futuro?
Highlights on digitally assisted surgery: back to the future?
Justin Cobb (London - United Kingdom)

Digitalizzazione del processo chirurgico: identifying the procedural
gap and improved methods for maintaining accuracy during total hip
arthroplasty

Cesare Stagni (Bologna)

Digitalizzazione del monitoraggio post operatorio e la valutazione degli
outcome: distance health technologies
Andrea Baldini (Firenze)
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Int J Artif Organs 2017; 40(3): 89
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Journal of Artificial
The Blue Journal after 40 years Organs

Major clinical applications
AArtificial kidney
ALeft ventricularassistlevice(LVAD)
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Crescenteimpatto delletecnologiein medicina

Skin sensors are the
future of health care
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Crescenteimpatto delletecnologie
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A deeplearningframeworkfor
realworld digital pathologydata
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Medical
Technolgy

Innovation
potential

Top 10technical
fleldsin patent
applications

Numberof patent
applicationsn
2016
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MEDICAL TECHNOLOGY

10,915 DIGITAL COMMUNICATION

COMPUTER TECHNOLOGY

ELECTRICAL MACHINERY, APPARATUS, ENERGY

8,402 TRANSPORT

71,442 MEASUREMENT

6,301 ENGINES, PUMPS, TURBINES

6,189 ORGANIC FINE CHEMISTRY

5,754 PHARMACEUTICALS

5,744 BIOTECHNOLOGY
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Worldwide Medtech R&D Spend: Top 10 Companies (2024) Source: valuate, September 2018
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Medical

Analysis on Top 10 Device Areas in 2024, Market Share ouice: Egluate, September 2018
& Sales Growth (2017-2024) Devices
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BIOPRINTING: LA STAMPA 3D APPLICATA
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BIOPRINTING: LA

Spatialresolutionof 3D
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BIOPRINTING: LA STAMPA 3D APPLICATAALLA MEDICINA
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Crescenteimpatto delle tecnologiein medicina
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LA RADIOLOGIA DEL FUTURO

Nuove Apparecchlature Radiologiche

Nuove tecniche di elaborazione delle immagini
(post processing)

Intelligenza Artificiale

Big Data e Internet of Things (loT)



TC MULTISLICE DIULTIMA GENERAZIONE

€ € 64 strati, 128 strati, 256 strati, 384 strati ,640 strati € ( 1 2 &rati?)

——————

TC Volumetrica Dinamica (640slice) TC -Turbo-Flash-Spiral (384 sl) 2 tubi rad

NAVel odi scansione di circa74c m/ s 8 YANTAGGI

1) Riduzione della dose di radiazione diretta al paziente sino a | 80% (640 vs 64).
| pazienti pediatrici possono eseguire in relativa sicurezza esami TC con

esposizioni basse e quando possibile senza sedazione (pazienti che non riescono trattenere a
lungo il respiro, politraumatizzati ->TC torace dose efficace 0,1mSv)

3) Quantita di mdc dimezzata (utile soprattutto nei pazienti con insufficienza renale)

4) Altissima qualita e velocitaper| 60 e | a b o deleimmagiei

5)TC Turboi Flash: due tubi radiogeni con fasci di radiazione a energie differenti che permettono di analizzare i tessuti del corpo umano
(osso, H20, grasso).



Algoritmo TC di ricostruzione O-MAR
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VALUTAZIONE EDEMA OSSEO TC DUAL ENERGY (DECT)

Questa tecnica di elaborazione delle immagini con algoritmo perlafid e c o mp odei z i
ma t e r formisca magpe colorimetriche per midollo giallo ed edema midollare
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Concordanza diagnostica tra DECT e RM A 0,95 (eccellente indice di Cohen di 0,9)




RM AD ALTO CAMPO DI ULTIMA GENERAZIONE
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A E| e rapporio segnale/rumore miglioralaqualitad el | 6i mmag i |

(maggiore risoluzione spaziale) e consente di aumentare il dettaglio
anatomico,la pulizia del segnale, la velocizzazione dei tempi di acquisizione.

A St furkibnali performanti (diffusione HR, perfusione, spettroscopia,
trattografia, bold, RM-PET)
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INTELLIGENZAARTIFICIALE

Ad oggi ( inizio 2019) sono apparsi su PubMed 82.066 articoli
riguardanti | 0 dorApresi | 5.405 articoli radiologici*

Intelligenza Artificiale

Qualsiasi tecnologia in grado di

svolgere azioni tipiche della mente e
dell'abilita umana. Intelligenza Artificiale

Machine Leaming Machine Learning

Sottoinsieme delle tecniche di Al che
utilizza metodi statistici per
consentire alle macchine di migliorare

le proprie capacita e prestazioni nel
tempo. @

Deep Learning

Deep Learning

Sottocategoria del Machine Learning
che fa riferimento agli algoritmi
ispirati alla struttura e alla funzione
del cervello chiamate reti neurali
artificiali.

*European Society of Radiology (ESR) Insights into Imaging (2019)




| DIECI SETTORI DELLA SANITA

DOVE SI RISPARMIERA DI PIU

GRAZIE ALLINTELLIGENZA ARTIFICIALE
Proiezione al 2026, valori in miliardi di dollari
Chirurgia robotica assistita (solo ortopedia)

CRERRRNRR RN 4o

Assistenza infermieristica virtuale

TR 20

Assistenza flusso di lavoro

IRRRRRRRRRRRRRRNN 18
e

Segnalazione frodi

CRRRRRRRRRRRREn 17

Riduzione errori

IRRRRRRNRRRRNEE 16

istemi connessi

T 14

Identificazione campione trial clinici

(EEERRRRNREN 13
iagnosi preliminari
il 5
Iagnosi automatizzate

Cybersecurity

2

TOTALE 148

Fonte: Artificial intelligence: Healthcare’s New Nervous System

éAccenxure analysis, 2017) )
ocietaamericanaicercadi mercatoFrostSullivan

OUANTO VALE IL MERCATO
DELLINTELLIGENZA ARTIFICIALE
IN SANITA

.'. s .- \:_
"l ..‘..‘_

»

milioni
di dollari

miliardi
di dollari

‘-

Fonte: Frost & Sullivan. Transforming healthcare

through artificial intelligence systems ( 2016)
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MACHINE LEARNING (dal 1980)




DEEP LEARNING (dal 2010)

Apprendimento profondo nettamente superiore a quello
automatico (capace di appendere).

Sono algoritmi ispirati alla struttura e alla funzione del cervello
chiamate reti neurali artificiali convoluzionali CNN
(neuroni vs percettroni). La macchina sceglie, decide e

apprende con risultati superiori a quelli umani, ed e in grado
di riconoscere le immagini biomediche




DEEP LEARNING

a Predefined engineered features + traditional machine leaming
Feature engineering

Classification

eHA

Hidden layers
Increasingly higher-level features

w Convolution layers for feature map extraction

= Pooling layers for feature aggregation
wee Fully connected layers for classification




Input
Layer

Hidden
Layer 1

Hidden
Layer 2

Connected  Output
layer Layer

1]1[1] sum=9
nnn Mean = 9/9

=1
111

matrix

Architettura astratta delle
Reti neurali convoluzionali (CNN)

Esempio semplificato di come si utilizza
un filtro nell'identificare una caratteristica
dell'immagine, in questo caso una linea
diagonale.

L'immagine in ingresso e prima
convertita in una matrice di valori di pixel
che possono essere campionati
utilizzando piu filtri. Questi filtri sono
sviluppati dal processo di formazione
usando una tecnica chiamata
back propagation,

Si utilizza la back propagation per
generare che ci
permettono di esaminare le aree di studio



Acta Orthopaedica2017;88 (6): 581 586
Artificial intelligencefor analyzing orthopedic trauma radiographs.Deep

learning algorithms are they on par with humansfor diagnosingfractures?
OLCZAK , FAHLBERG, MAKI , RAZAVIAN ,JILERT,STARK,SKOLDENBERG,GORDON
Royal Institute of Technology,Stockholm,Sweden

Acta Orthopaedica2018;89 (4): 468473
Automated detectionand classification of the proximal humerus fracture by

using deeplearning algorithm
CHUNG,HAN, LEE, OH,KIM ,YOON, MOON, KWON , NOH , KIM
Departmentof OrthopaedicSurgeryand Departmentof Radiology,Konkuk University Schoolof Medicine, Seoul; Korea

Acta Orthopaedica2019;90 (x): 1i 7

Artificial intelligencedetectionof distal radius fractures: a comparison

betweenthe convolutional neural network and professionalassessments
GAN, XU, LIN, SHEN,ZHANG, HU, ZHOU,BI, PAN WU, LIU
Departmentof Orthopaedics Ningbo Medical Center,China

Radiology Artificial Intelligence2019;1(3)
Convolutional Neural Networks for Automated Fracture Detection

and Localization on Wrist Radiographs

YEE LIANG THIAN,YITING LI, BENG,POOJAJAGMOHAN, DAVID SIA, ERNYAO CHAN, ROBBY T. TAN,
National University of Singapore

Radiology Artificial Intelligence2019;1(1)
Binomial Classification of Pediatric ElIbow Fractures Using a DeepLearning

Multiview Approach Emulating Radiologist DecisionMaking
JESSEC. RAYAN, NAKUL REDDY, J.HERMAN KAN,WEI ZHANG, ANANTH ANNAPRAGADA
Departmentof Pediatric Radiology,TexasC h i | d Haspitals
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1376RX Fratture Orthopgdists
| specialized

in shoulder

Top-1 accuracy (%) (96)94-97) (85)(80-90) ® (o3)87-99)
Sensitivity 0.99 (0.99-1.00) 0.82(0.78-0.87)® 0.93 (0.89-0.97) 0.96 (0.95-0.98)
Specificity 0.97 (0.07-0.98) 0.94 (0.93-0.96)® 0.97 (0.96-0.98) 0.98 (0.96—1.00)

Youden index 0.97 (0.96-0.97) 0.77 (0.72-0.82)* 0.90 (0.87-0.94)  0.94 (0.92—-0.96)

1 3 !

Y W
150RX Fratture

Accuracy % (Kappa)

F Network  Reviewer1 Reviewer 2 Gold standard

4’

.‘K'

Label 2 80(06) 76(05)  74(05)  83(0.7)

Network - 84(07)  86(07)  83(0.7)
Reviewer 1 84 (0.7) - 00(0.8)  82(0.6)
Reviewer 2 86(0.7)  90(0.8) = 82 (0.6)
Gold standard 83(07) 82(08)  82(06) =

Inception-v4 Orthopedists Radiologists F-value p-value

Accuracy (%) [CI]  279/300(93)[00-98)  281/300 (04)(@1-8p] 2521300 (84) [S0-88)* 10.19 < 0.001

Sensitivty (%) [C]  135/450 (90) [85-05]  139/150 (93) [0-07) 122150 (1) [75-87]2 507 0007
Specifcity (%) [CI] ~ 144/150 (96) [93-00]  142/150 (05) [01-08] 130150 (7)[81-02]2 482 0000
Youden Index (CI) 0.8 (0.80-0.91) 0.87 (0.82-0.93) 068 (061-0.75)3 1162 <0.001




Radiology Artificial Intelligence2019;1(3)
Diagnosisof Anterior Cruciate Ligament Tears

on Knee MR Imagesby Using DeeplLearning
FANG LIU,BOCHEN GUAN, ZHAOYE ZHOU,ALEXEY SAMSONOV,HUMBERTO ROSAS
Departmentof Radiology,Universityof WisconsinSchoolof Medicine

PLOSMedicineNovember27,2018
Deep-learning-assisteddiagnosisfor MRI: development

and retrospective validation of MRNet

PranavRajpurkar RobynL. BalllD, JeremylrvinID, Allison Park,Erik Jones
Departmentof ComputerScience StanfordUniversity, Stanford,California, USA




Table 2. Comparison of model and general radiologists on the validation set.

Prediction Specificity p-Value Sensitivity p-Value  |Accuracy p-Value

(95% CI) q-value (95% CI) gvalue | (95%Cl) q-value
bnormali

Model, theshold =05 am) 0714 . 0879 - s -
(0,500, 0.862) (0,800, 0.929) (0.775,0903)

Unassisted general radiologist micro-average @ 0.844 0247 0905 0.528 10,894 0201
(0.776,0.893) 0344 (0.881,0924) 0.620 | (0.871,0913) 0.301

ACL tear >

Model, threshold = 0.5 EK) 0.968 - 0759 - 0.867 > -
(0.890,0991) (0.635, 0.850) (0.794,0916)

Unassisted general radiologist micro-average @ 0933 0441 0906 0.002 10920 0075
(0.906,0.953) 0.566 (0.874,0931) 0.019 | (0.900,0937) 0173

Model, threshold = 0.5 o) 0.741 - 0710 - 0.725 > -
(0.616,0.837) (0.587, 0.808) (0.639,0.797)

Unassisted general radiologist micro-average @ 0.882 0,003 0820 0.504 10,849 0015
(0.847,0910) 0019 (0.781, 0.853) 0619 | (0.823,0871) 0.082

120 esami RM di ginocchia esaminate dalla macchina in 2 minuti

Una machine learning puo costare fino a $ 1000 USD.

E @n grado di elaborare 260 milioni di immagini al giorno pari alla somma di tutte le scansioni MRI e TC eseguite in un giorno negli Stati Uniti.
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Refertazione radiologica assistita
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BIG DATA IN RADIOLOGIA

Admlmstratlve department: 3 + ;‘:.z::‘l:'g.tand consulting dpt:
+ ORACLE dashboard " g

> . + Moodle CME

62 CT

S ﬂuorograph radiologists
+ 22 experts

L 0 enomoee d dati raccolti in Radiologia, vengono
elaborate e presentate sotto forma di grafici e tabelle capaci
di supportare | Radiologi nel proprio lavoro al fine di
armonizzare, standardizzare, ottimizzare le procedure
diagnostiche e gestional



BIG DATA IN RM

Ottimizzare | 0 u t delleidizers® apparecchiature di RM
(macchine ad alto campo, aperte, dedicate)

Armonizzare le procedure con adeguati protocolli di studio al fine
di raggiungere un alto livello di riproducibilita delle pratiche

Ottimizzare | parametri per ridurre i1 tempi di acquisizione
del | 6 &M senza perdere la qualita delle immagini prodotte

Ottimizzare il processo di programmazione degli esami nelle varie
sale diagnostiche

Ridurre i tempi di attesa del paziente o della consegna del referto

Al IN CLINICAL DIAGNOSTICS
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Internet of Things (IoT) s 6 i n tumanigblegia di dispositivini nt el | i ge
connessi online che possono essere controllati e monitorati anche a distanza e
che raccolgono e forniscono datisudiloroos ul | 0 a witeastantet(ael
esempio, termostati, orologi, rilevatori e sensori ambientali, videocamere, ecc.

FPhysician

Biobanks
clinical trials

VWearables

RIS FRoacar

@ Dispositivi medici impiantati nel paziente: controllo della pressione,
o livelli di glucosio, insulina, device cardiologici, neurostimolatori, etc

Patient

loT in Radiology: Using Raspberry Pi to Automatically Log Telephone Calls in the Reading Room po-
Hao Chen 1JDigital Imaging 2018




Diagn Interv Imaging. 2019 Jun;100(6):327-336. 6
Impact of the rise of artificial intelligence in radiology:

What do radiologists think?

Waymel Q1, Badr S1, Demondion X2, Cotten A2, Jacques Ts.

La maggiorpartedei Radiologidi questostudioritienechel'lA avraun impatto
positivosullaloro praticafutura.
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Aspettimedicolegali
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Questioni etiche (legatealla gestionedei dati del paziente).
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A guesta provocazione si potrebbe rispondere alla
Mark Twain che, dopo che aver saputo della
pubblicazione del suo necrologio disse:

ASpi adéeautdeevi, mala notizia della mia
morte e grossolanamentee s ager at ac
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