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ZUSAMMENFASSUNG

Mit dem Fortschreiten der langst notwendigen Digitalisierung
werden tdglich riesige Mengen an medizinischen Daten gene-
riert, deren manuelle Analyse und zielgerichtete patientenori-
entierte Auswertung zunehmend schwieriger bis unmdoglich
wird. Dieser Umstand und die damit verbundenen, immer

komplexer werdenden Anforderungen an eine individualisier-
te Prazisionsmedizin verdeutlichen die Notwendigkeit moder-
ner Softwarelésungen und Algorithmen im gesamten Ge-
sundheitswesen. Tatsdchlich haben in den letzten Jahren in
nahezu allen Bereichen der Medizin mit dem Einsatz moderns-
ter Apparaturen und Techniken nun auch automatisierte Pro-
zessabldufe - zumindest teilweise - Einzug in die klinische
Routine gehalten. Diese Systeme nutzen verschiedenste An-
wendungen der kiinstlichen Intelligenz (KI) und sind mehr-
heitlich dazu konzipiert worden, um die medizinische Bild-
rekonstruktion, Rauschunterdriickung, Qualitdtssicherung,
Triage, Segmentierung, computergestiitzte Erkennung und
Klassifizierung oder Radiogenomics als neuartiges For-
schungsfeld zu optimieren. Die von der KI ibernommenen
Aufgaben werden dabei deutlich schneller und praziser erle-
digt, was sich spatestens mit den jahrlichen Auswertungen
der ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVCR) ab 2015 mit Fehlerraten deutlich unterhalb der von
Menschen zeigt. In diesem Ubersichtsartikel soll auf die po-
tenziellen Moglichkeiten und die derzeitig verfiigbaren An-
wendungen der Kl in der gyndkologisch-geburtshilflichen
Diagnostik eingegangen werden. Besonderes Augenmerk
wird hierbei auf automatisierte Techniken in der pranatalen
sonografischen Diagnostik gelegt werden.

ABSTRACT

The long-awaited progress in digitalisation is generating huge
amounts of medical data every day, and manual analysis and
targeted, patient-oriented evaluation of this data is becoming
increasingly difficult or even infeasible. This state of affairs
and the associated, increasingly complex requirements for in-
dividualised precision medicine underline the need for mod-
ern software solutions and algorithms across the entire
healthcare system. The utilisation of state-of-the-art equip-
ment and techniques in almost all areas of medicine over the
past few years has now indeed enabled automation processes
to enter - at least in part - into routine clinical practice. Such
systems utilise a wide variety of artificial intelligence (Al) tech-
niques, the majority of which have been developed to opti-
mise medical image reconstruction, noise reduction, quality
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assurance, triage, segmentation, computer-aided detection
and classification and, as an emerging field of research, radio-
genomics. Tasks handled by Al are completed significantly
faster and more precisely, clearly demonstrated by now in
the annual findings of the ImageNet Large-Scale Visual Recog-
nition Challenge (ILSVCR), first conducted in 2015, with error

rates well below those of humans. This review article will dis-
cuss the potential capabilities and currently available applica-
tions of Al in gynaecological-obstetric diagnostics. The article
will focus, in particular, on automated techniques in prenatal
sonographic diagnostics.

Einleitung

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist nicht erst nach dem Erfolg eines
Computers (Deep Blue) tiber den damaligen amtierenden Schach-
weltmeister G. Kasparov im Jahr 1997 in das allgemeine Bewusst-
sein geriickt. Tatsachlich liegen die ersten erfolgreichen Anwen-
dungen der Kl deutlich weiter zuriick und sind seitdem fest in un-
ser tdgliches Leben implementiert worden und als solche (haufig
auch unerkannt) akzeptiert [4]. Nach Ansicht von KI-Experten in
groBen Unternehmen bezeichnen 79 Prozent der Befragten KI-
Ansdtze als strategisch sehr bedeutend oder gar erfolgskritisch
im Hinblick auf einen nachhaltigen Geschéftserfolg. Anders aus-
gedriickt ist kiinstliche Intelligenz inzwischen weltweit zur Main-
stream-Technologie egal welcher Branche geworden. Kompeten-
zen im Bereich der Kl-Kerntechnologien (Machine Learning mit
Deep Learning, Natural Language Processing und Computer Vi-
sion) sind fiir gréRere Unternehmen heutzutage unverzichtbar [5].

Wenngleich es keine einheitlich akzeptierte Definition der
Lkiinstlichen oder artifiziellen Intelligenz* gibt, besteht wesentli-
cher Konsens dariiber, dass von KI gesprochen wird, wenn eine
Maschine oder ein System komplexe Aufgaben ibernimmt, fir
deren Ausfiihrung gemeinhin menschliche (oder andere biologi-
sche) Gehirnleistung erforderlich ist [1-3]. Die kiinstliche Intelli-
genz ist dabei nicht nur eine singuldre Technologie, vielmehr um-
fasst sie ein Konglomerat von Anwendungen in verschiedensten
Bereichen (» Abb. 1). Das maschinelle Lernen (ML) ist eine Form
der kiinstlichen Intelligenz, die sich darauf konzentriert, einem
Computer das Ausfiihren von Aufgaben mit einem bestimmten
Ziel beizubringen, ohne dabei die Regeln fiir die Ausfiihrung die-
ser Aufgabe explizit zu programmieren. Sie kann als eine statisti-
sche Methode verstanden werden, die sich kontinuierlich verbes-
sert, indem sie zunehmenden Mengen an Daten ausgesetzt wird,
dadurch konsekutiv die Fahigkeit erwirbt, aus Bildern, Texten oder
akustischen Daten Objekte richtig zu erkennen, und nach gemein-
samen Eigenschaften und GesetzmaRigkeiten sucht, um letztlich
ein Muster aus diesen zu extrahieren.

Beim Deep Learning, der Konigsdisziplin des ML, muss der
Mensch im Gegensatz zu anderen Methoden des maschinellen
Lernens nicht mehr selbst eingreifen. Ermoglicht werden derar-
tige maschinelle Lernprozesse durch sog. Artificial oder Convolu-
tional Neural Networks (ANN/CNN), die sich vereinfacht aus meh-
reren Convolutional Layern (,gefaltete” Filter/Schichten) zusam-
mensetzen, gefolgt von einem Pooling Layer, der die Daten der
Filter aggregiert und (berflissige Informationen eliminiert
(» Abb. 2). Mit jeder dieser Filterebenen erhoht sich so das Abs-
traktions-Level eines CNN. Die Entwicklungen auf dem Gebiet
der computergestiitzten Signalverarbeitung und der Ausbau der
Rechenleistung mit modernsten schnellen Grafikprozessoren er-
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lauben mittlerweile eine unbegrenzte Zahl an Filterschichten in-
nerhalb eines CNN, was letztlich mit dem Ausdruck ,deep* ver-
deutlicht wird (im Gegensatz zu sog. konventionellen Shallow
Neural Networks, die in der Regel nur aus einem Filter bestehen).
Das Lernen ist ein adaptiver Prozess, bei dem sich die Gewichtung
aller miteinander verbundenen Neuronen dndert, um letztlich die
bestmdgliche Reaktion (Output) auf alle Eingangsvariablen zu er-
zielen. Neuronale Netze kdnnen dabei auf 2 Arten lernen: iber-
wacht (supervised) oder uniiberwacht (unsupervised). Bei ers-
terem verwenden ML-Algorithmen einen vorkodierten Datensatz,
um das gewlinschte Ergebnis vorherzusagen. Im Gegensatz dazu
erhalten uniiberwachte Ansdtze nur nicht gelabelte (kodierte)
Eingangsdaten, um in diesen versteckte Muster zu finden und ent-
sprechend neuartige Vorhersagen treffen zu konnen.

Seit Anfang der frithen 2000er-Jahre werden Deep-Learning-
Netze z.B. erfolgreich zur Erkennung und Segmentierung von Ob-
jekten und Bildinhalten genutzt. Ahnliches gilt auch fiir KI-ge-
stlitzte Sprachsteuerung und Spracherkennung. So basieren die
Sprachassistenten von Amazon Alexa, Google Home und Apple
Siri auf Deep-Learning-Ansatzen. Die Anwendungen hierbei sind
generell vielfdltig - so ist es nach Einschatzung ihrer Entwickler
beispielsweise aktuell moglich, durch eine App-basierte Analyse
von Soundevents (,,Coughing“ App) aus der Stimme COVID-19-re-
levante Merkmale zu erkennen [6]. Durch automatisierte Auswer-
tung von Stimm-Spektrogrammen ist es darliber hinaus auch
maoglich, Stimmen-Biomarker fir eine Vielzahl von Erkrankungen,
wie z.B. Depression, zu identifizieren [6, 7].

Bezogen auf das Gesundheitswesen ist einer der maRgeblichen
Vorteile der KI zweifelsohne in der computergestiitzten Analyse
von Bilddaten zu sehen. In den letzten Jahren ist hierzu ein neu-
artiges und sich rasant entwickelndes Forschungsfeld entstanden,
das unter dem Uberbegriff ,Radiomics* die systematische, KI-ge-
stiitzte Analyse und Quantifizierung von patientenbezogenen
Bilddaten entlang einer hohen Anzahl unterschiedlicher Bildmerk-
male in Korrelation und klinischen Differenzierungsmerkmalen
zum Ziel hat. Demgegentiiber versteht man unter ,,Radiogenomics*“
eine spezielle Anwendung, bei der radiomische oder sonstige Bild-
gebungsmerkmale mit genomischen Profilen verkniipft werden

[8].

KI und Vorteile fiir gyndkologisch-geburts-
hilfliche Bildgebung und Diagnostik

Wadhrend die anfdngliche Hysterie, dass Kl-Technologien perspek-
tivisch den klinisch tatigen Radiologen sukzessive ersetzen kdnn-
ten, bereits (iberwunden wurde und sich stattdessen das Bewusst-
sein eingestellt hat, dass mit den Mdglichkeiten des maschinellen

Weichert ] et al. Anwendungen der kiinstlichen... Geburtsh Frauenheilk 2021; 81: 1203-1216 | © 2021. The author(s).



VoL. LIX. N0. 236.] [October, 1950

MIND

A QUARTERLY REVIEW
OF
PSYCHOLOGY AND PHILOSOPHY
— e

I—COMPUTING MACHINERY AND
INTELLIGENCE

By A. M. TurRING

1. The Imitation Game.

I PROFOSE to consider the question, “Can
begin with definitions of the meaning
‘think’. The definitions might be fra
possible the normal use of the word
the meaning of the words ‘machi
examining how they are commo
conclusion that the meaning
machines think?" is to be soug]
poll. But this is absurd. Instg
replace the question by ang
expressed in relatively unag

The new form of the g
which we call the *imitatig
(A), @ woman (B), and an
interrogator stays in a ro
game for the interrogator
and which is the woman,
of the game he says eithy
interrogator is allowed 1

kiinstliche Intelligenz

1950 1960 1980 1990

1970

maschinelles Lernen

2000

Random Forests
Support Vector Machines

Logistic Regression

andere Algorithmen

Conventional Neural Networks

Recurrent Neural Networks

« O

Deep Learning

andere Algorithmen

20

» Abb. 1 Alan M. Turings Ubersichtsarbeit zur ,maschinellen* Intelligenz aus dem Jahr 1950, welche die konzeptionelle Basis fiir die Einfiihrung des
nach ihm benannten Test zur Messung kiinstlicher Intelligenz bildet. Die Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz und deren Anwendungen im zeit-
lichen Kontext — Machine Learning und Deep Learning sind nicht nur dem Namen nach verwandt, beim sog. Deep Learning handelt es sich um
Modellansatze, die es u.a. moglich machen, moderne Problemstellungen wie Bilderkennung, Spracherkennung und Videointerpretation im Ver-

gleich zum Menschen deutlich schneller und dabei mit geringerer Fehlerrate zu [6sen [4,47,55].

Lernens benutzerdefinierte Kl-basierte Softwarealgorithmen mit
interaktiver Visualisierung und automatisierter Quantifizierung
die klinische Entscheidungsfindung und das Zeitintervall fiir die
Analyse beschleunigen werden, ist die Akzeptanz der Kl in ande-
ren klinischen Bereichen noch eher tiberschaubar bzw. zogerlich
[9-11]. Dabei werden, insbesondere in der Mammadiagnostik,
schon seit mehr als 25 Jahren computerassistierte Diagnosesyste-
me (CAD) genutzt [12,13]. Mit neuartigen Deep-Learning-Algo-
rithmen werden die diagnostischen Moglichkeiten sowohl im
Rahmen der Mammografie als auch bei der Kl-gestiitzten Befun-
dung mammasonografischer Datensdtze optimiert; damit wird
auch den Einschrankungen im Umgang mit konventionellen
CAD-Systemen (hohe Entwicklungskosten, generelle Kosten-/
Workflow[in]effizienz, rel. hohe Falsch-positiv-Rate, Limitierung
auf bestimmte Lasionen/Entitdten) begegnet [14]. So konnte in
einer aktuellen US-amerikanisch-britischen Studie ein CNN an-
hand von 76000 Mammografie-Scans so trainiert werden, dass
eine signifikante Reduktion falsch positiver bzw. falsch negativer
Befunde um 1,2 bzw. 2,7% (UK) bzw. 5,7 und 9,4% (USA) vergli-
chen mit der initialen Expertenbefundung eindrucksvoll erreicht
werden konnte [15]. Darliber hinaus kann durch konsequente KI-
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Unterstiitzung auch die Arbeitsbelastung i.S. der konventionell zu
beurteilenden Mammografie-Scans nachhaltig reduziert werden,
indem eine automatisierte Vorauswahl unauffdlliger Screening-
befunde getroffen wurde [16]. O’Connell et al. publizierten dhn-
lich erfolgversprechende Daten zur Kl-unterstiitzten Auswertung
von Mammasonografie-Befunden. Sie konnten anhand von
300 Patientinnen zeigen, dass mithilfe eines kommerziellen Diag-
nosetools (S-Detect) die automatisierte Detektion von Brustlasio-
nen unter Anwendung einer Reihe von BI-RADS-Deskriptoren mit
den Resultaten von 10 Radiologen mit entsprechender Expertise
ibereinstimmte (Sensitivitat, Spezifitdt > 0,8) [17].

Auch in anderen Anwendungsbereichen unseres Fachgebietes
konnte der Vorteil von Deep-Learning-Algorithmen explizit he-
rausgearbeitet werden. So hatten Cho et al. Deep-Learning-Mo-
delle entwickelt und validiert, um zervikale Neoplasien auf kolpo-
skopischen Bildern automatisch zu klassifizieren. Vorab trainierte
CNN wurden fiir 2 Bewertungssysteme optimiert: das CIN-System
(Cervical Intraepithelial Neoplasia) und das LAST-System (Lower
Anogenital Squamous Terminology). Biopsiewiirdige Befunde
konnten dabei effizient identifiziert werden (AUC 0,947) [18]. Bei
der automatisierten Befundung mikroskopischer Zervixzellabstri-
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» Abb. 2 Schematischer Aufbau eines (Feed-Foward-)Konvolutionsnetzwerks mit 2 versteckten Schichten (hidden layers). Die Quellinformationen
werden zur Mustererkennung in diesen Schichten segmentiert und abstrahiert und letztlich an die Ausgabeschicht weitergegeben. Die Kapazitat
derartiger neuronaler Netzwerke kann durch Variation ihrer Tiefe (Anzahl der Schichten) und Breite (Anzahl Neurone/Perzeptrone pro Schicht)

gesteuert werden.

che konnten in der Arbeit von Shanthi et al. anhand verschiedener
mit augmentierten Datensatze trainierter CNN (Originalkolposko-
pie, konturiert extrahierte und bindre Bilddaten) in 94,1%, 92,1%
und 85,1% eine korrekte Klassifikation in normal bzw. milde, mo-
derate, schwere oder karzinomatése Zellverdnderungen vor-
genommen werden [19]. Eine der maRgeblichen Herausforderun-
gen in der verstarkten Integration von KI-Algorithmen bei der pa-
thologischen Beurteilung und Diagnostik von histomorphologi-
schen Praparaten generell besteht nach Ansicht von Forsch et al.
darin, dass derzeit nur ein Bruchteil der histopathologischen Da-
ten tatsdchlich in digitaler Form vorliegt und somit iberhaupt
einer automatisierten Auswertung zuganglich ist [20]. Letzteres
trifft im Augenblick noch auf die iberwiegende Mehrzahl potenzi-
eller klinischer Anwendungsgebiete der Kl zu [1,21].

Durchaus vergleichbare Ansdtze wurden innerhalb der letzten
5 Jahre auch in der Reproduktionsmedizin verfolgt, wo u. a. erfolg-
reich versucht wurde, KI-Technologien zur Embryoselektion ein-
zusetzen. Dabei wurden z.B. CNN derart trainiert, dass diese in
der Lage waren, anhand von entsprechenden Bilddaten und/oder
morphokinetischen Daten qualitative Aussagen zu treffen, die
hinsichtlich der Pradiktion einer erfolgreichen Implantation aus-
gewertet werden konnten [22,23]. Der Studie von Bori et al. an
mehr als 600 Patientinnen zufolge wurden neben den erwahnten
morphokinetischen Eigenschaften auch neuartige Parameter wie
die Distanz und Geschwindigkeit der pronukledren Migration, in-
nere Zellmassenfldche, erweiterter Durchmesser der Blastozyste
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und Lange des Trophektoderm-Zellzyklus analysiert. Von den 4
Testalgorithmen zeigte sich der mit der Kombination konventio-
neller morphokinetischer und o.a. morphodynamischer Merkma-
le am effizientesten (AUC 0,77), wobei insbesondere die beiden
letztgenannten Parameter signifikant haufiger Unterschiede bei
implantierten und nicht implantierten Embryonen aufwiesen
[24].

Unstrittig ist, dass bislang nur relativ wenige Kl-basierte Ultra-
schallanwendungen den gesamten Weg vom akademischen Kon-
zept zur klinischen Anwendung und Kommerzialisierung genom-
men haben. Neben der in den nachfolgenden Absétzen abgehan-
delten Bedeutung der Kl in der pranatalen Diagnostik, zeigen sich
die Vorteile von KI-gestiitzten automatisierten Algorithmen sehr
eindrucksvoll in der Befundung gynékologischer Auffalligkeiten,
was insbesondere in Anbetracht der eingeschriankten Qualitdt
der derzeitigen Ultraschallausbildung eine zusétzliche Wertschat-
zung erlangen wird [25-27]. Wenngleich die ersten Arbeiten
hierzu schon mehr als 20 Jahre zuriickliegen [28], konnte insbe-
sondere in der letzten Dekade maRgebliche Pionierarbeit, nicht
zuletzt durch die umfangreichen Studien der I0TA Working
Group, geleistet werden. Modellanalysen zur Risikoquantifizie-
rung von sonografisch detektierten Adnexldsionen haben zeigen
konnen, inwieweit ein standardisiertes Vorgehen zur qualifizierten
Beurteilung zum einen und ein anhand von tausenden Patientin-
nenverldufen validiertes Mehrklassenrisikomodell (IOTA Adnex -
Assessment of Different Neoplasias in the AdnEXa) zum anderen
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die Qualitdt der sonografischen Befundung von Adnexprozessen
exakt und reproduzierbar méglich gemacht und damit anderen
Studienansatzen (x KI) auf diesem Gebiet maRgeblichen Vorschub
gewdhrt haben [29-31]. Ein augenscheinlicher Beleg fiir Voran-
gestelltes ist die nun erfolgte Ubernahme des ADNEX-Models in
eine Consensus-Guideline des American College of Radiologists
(ACR) - bemerkenswert, da die US-amerikanischen Fachgesell-
schaften traditionell fachiibergreifend ohnehin eher als Ultra-
schall-skeptisch gelten [32]. Christiansen et al. konnten in einer
aktuellen Untersuchung zur Validitat zweier KI-Modelle hinsicht-
lich der Dignitdt von Adnexldsionen (trainiert an B-Mode und
Farb-Doppler-Bilddateien) eine Sensitivitdit von 96 bzw. 97,1%
bei einer Spezifitdt von 86,7 bzw. 93,7 % erreichen - ohne signifi-
kante Unterschiede im Vergleich zur Experteneinschatzung [33].
Der Mehrwert verschiedener ML-Klassifikatoren allein oder in
Kombination wurde in verschiedenen anderen Ansdtzen unter-
sucht, mit dem &hnlichen Ergebnis, dass KI-Ansdtze zukiinftig
mehr und mehr Einsatz in der (Friih-)Entdeckung ovarieller Neo-
plasien finden werden [34-38]. Al-Karawi et al. untersuchten im
Rahmen einer aktuellen Arbeit mittels ML-Algorithmen (Support
Vector Machine Classifier) 7 unterschiedliche bekannte Bildtextur-
parameter in US-Standbildern, die nach Vorstellung der Autoren
Auskunft iber die verdanderte zelluldre Zusammensetzung i.R.d.
Karzinogenese geben kénnen. Durch Kombination der Merkmale
mit den besten Testergebnissen war eine Genauigkeit von 86—
90% beschrieben worden [39].

Kl in der fetalen Echokardiografie

Selbstverstdndlich stellt sich bei der Analyse zum Stellenwert der
Kl auch die Frage, wie automatisierte Ansdtze im Rahmen der fe-
talen Herzuntersuchung, einem der wesentlichen, gleichsam aber
auch komplexeren Bestandteile der vorgeburtlichen sonogra-
fischen Untersuchung, einen Mehrwert fiir die Diagnostik und
den Untersucher erbringen kénnen. Hierzu ist es wichtig zu wis-
sen, dass obwohl| die Detektionsraten von fetalen Herzfehlern
(congenital heart defects, CHD) in nationalen oder regionalen
Screeningprogrammen im letzten Jahrzehnt nachweislich verbes-
sert werden konnten, die Sensitivitat nach wie vor zwischen 22,5
und 52,8% liegt [40]. Die Ursachen hierfiir sind vielschichtig -
einer der wesentlichen Faktoren ist sicherlich, dass die Giberwie-
gende Mehrheit der CHD tatsachlich im Low-Risk-Kollektiv und
nur in etwa 10% bei Schwangeren mit bekannten Risikofaktoren
auftreten. Laut einer niederlandischen Studie scheinen dariiber hi-
naus neben der mangelnden Expertise im Routinesetting auch
Faktoren wie eingeschrdnkte adaptive visuell-motorische Féhig-
keiten in der Erlangung der korrekten Herzebenen sowie eine ver-
minderte Vigilanz bei der Erkennung von Herzauffélligkeiten eine
entscheidende Rolle zu spielen [41].

Die Erfahrungen aus der Erwachsenenkardiologie haben u.a.
gezeigt, dass der Einsatz automatisierter Systeme (im Ubrigen kei-
neswegs ein neuartiger konzeptioneller Ansatz) nachweislich effi-
zienter als ein konventionelles (manuelles) Vorgehen ist und per-
spektivisch die Liicke zwischen dem Experten und dem weniger er-
fahrenen Untersucher zu schlieBen vermag, wédhrend gleichzeitig
die Inter- und Intraobservervarianz verringert wird. Pilotstudien
zur automatisierten Analyse linksventrikuldrer (Funktions-)Para-
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meter wie Kammervolumen und Ejektionsfraktion anhand von
2-D-Bildern bzw. Untersuchungen zum Kl-basierten Tracing von
Endokardkonturen in apikalen Zwei- und Vierkammeransichten
unter Verwendung transthorakal akquirierter 3-D-Datensdtze
konnten eine der manuellen Evaluation vergleichbare Genauigkeit
belegen [42,43]. Kusunose definierte in diesem Zusammenhang
entscheidende 4 Schritte fiir relevante KI-Modelle in der Echokar-
diografie (neben der Gewdhrleistung einer addquaten Bildqualitdt
sind nachfolgend Ebenenklassifikation, Messansdtze und letztlich
die Detektion von Anomalien zu nennen) [44]. Zhang et al. unter-
suchten die Validitdt eines komplett automatischen KlI-Ansatzes
zur echokardiografischen Befundung im klinischen Kontext, in
dem sie anhand von >14000 kompletten Echokardiogrammen
tiefe Konvolutionsnetzwerke derart trainierten, dass diese in der
Lage waren, 23 verschiedene Bildpunkte aus 5 unterschiedlichen
Schnittbildreferenzen zu identifizieren. In bis zu 96% konnten die
einzelnen kardialen diagnostischen Ebenen exakt erkannt und da-
riiber hinaus 11 verschiedene Messparameter mit vergleichbarer
oder sogar hoherer Genauigkeit als manuelle Ansdtze quantifiziert
werden [45]. Werden KI-Algorithmen also zukiinftig den Echokar-
diographeur oder gar Kardiologen ersetzen? Sollten wir besorgt
sein? Sind wir Teil der nutzlosen Klasse, wie von Harari provokativ
formuliert [46]? Die Antwort auf diese Fragen ist dabei eindeutig
wie insgesamt komplex und in gleichem MaRe auch fiir die fetale
Echokardiografie giiltig. Wenngleich KI-Ansdtze sehr bald ein inte-
graler Bestandteil in der kardialen Routinediagnostik sein werden,
obliegt es dem Untersucher weiterhin oder sogar verstarkt, mit
klinischer Expertise die automatisierten Abldufe zu verstehen, zu
iberwachen und beurteilen und bei Fehlern entsprechend zu kor-
rigieren [47]. Arnaout et al. haben anhand von 107823 Ultra-
schallbildern von >1300 fetalen Echokardiogrammen erfolgreich
ein Modell zur Erstellung diagnostischer Schnittebenen trainieren
konnen [48]. In einem separaten Modellansatz konnten sie so zwi-
schen strukturell normalen Herzen und solchen mit komplexen Vi-
tien unterscheiden. Die Ergebnisse der KI waren dabei mit denen
von Experten vergleichbar. Eine etwas geringere Sensitivitat/Spe-
zifitdt (0,93 bzw. 0,72, AUC 0,83) dokumentierten Le et al. 2020 in
deren KI-Ansatz an knapp 4000 Feten [49]. Dong et al. demons-
trierten, wie genau ein dreigestaffeltes CNN anhand von 2-D-Bild-
dateien verschiedene Darstellungen des Vierkammerblickes zu
detektieren in der Lage ist und gleichzeitig eine Aussage zur Voll-
standigkeit der abgebildeten kardialen Kernstrukturen riickmel-
den kann [50].

Zusammenfassend muss festgehalten werden, dass die essen-
zielle Voraussetzung fiir die bereits angeklungene Effizienzierung
der kardialen Diagnostik in der Erstellung exakter Schnittbilder im
Rahmen der Untersuchung zu sehen ist, was letztlich insbeson-
dere in der bildgebenden Funktionsdiagnostik fachiibergreifend
generell zu fordern ist. Hinton formulierte hierzu treffend ,To rec-
ognize shapes first learn to generate images“ [51]. In diesem Zu-
sammenhang ist die kiirzlich erfolgte Zulassung eines adaptiven
US-Systems (Caption Al) zur Unterstiitzung und Optimierung der
Schnittebenenerstellung (und Aufnahme von Videosequenzen)
im Rahmen der adulten Echokardiografie durch die US-amerikani-
sche Gesundheitsbehdrde FDA zu erwdhnen. Nach Ansicht der
Entwickler zeigt sich hierbei, wie das enorme Potenzial kiinstlicher
Intelligenz und der Technologien des maschinellen Lernens gezielt
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» Abb. 3 Darstellung des optischen Ultraschallsimulators Volu-
tracer O.P.U.S.. Ein beliebiger Volumendatensatz (s.a. » Abb. 5)
kann hochgeladen und z.B. fiir Lehrzwecke entsprechend ebenen-
adaptiert nachbearbeitet werden (sog. Freestyle-Modus - ohne Si-
mulatorinstruktionen). Im oberen rechten Bildrand gibt das System
ein grafisches Feedback an, um die Bewegungen fiir die Einstellung
der korrekten Zielebene zu unterstiitzen. Die Simulationssoftware
bietet dartiber hinaus eine Vielzahl cloudbasierter Trainings-Daten-
sets an, die tiber ein GPS-Trackingsystem und akustische Simula-
torinstruktionen mit eingeblendeten Animationen die korrekten
Einstellungen erlernen lassen. Das System misst u. a. die Position,
Rotationswinkel und Zeit bis zur Einstellung der geforderten Ziel-
ebene und vergleicht diese mit einer ebenfalls abrufbaren Exper-
tenreferenz.

genutzt werden kann, um den Zugang zu sicherer und effektiver
Herzdiagnostik zu verbessern [52]. Einen vergleichbaren KI-Work-
flow besitzt ein ebenfalls kommerziell erwerblicher hoch-sensiti-
ver Ultraschallsimulator (Volutracer O.P.U.S.), der die handischen
Einstellungen und Schallkopfbewegungen, um eine exakte Ziel-
ebene in beliebigen 2-D-Bildsequenzen (egal welcher anato-
mischen Struktur) zu erreichen, in Echtzeit steuert und adaptiv

korrigiert (» Abb. 3) [53]. Ein wesentlicher Vorteil dieser Systeme
liegt dabei zweifelsohne in der gezielten Anwendung in Aus- und
Weiterbildung, da u.a. der integrierte Selbstlernmodus die auto-
matische Schulung, Bewertung und Zertifizierung des jeweiligen
Anwenders ermdglicht, ohne dass dabei die vorgenommenen Ein-
stellungen von Expertenseite physisch supervidiert werden miis-
sen [54].

Aufgrund der vergleichsweise geringen GréRe nimmt das feta-
le Herz in der Regel einen eher kleinen Teil des US-Bildes ein, was
im Umkehrschluss bedeutet, dass jeder Algorithmus lernen muss,
zumindest einen Teil der verfiigbaren Bilddaten zu ignorieren. Ein
weiterer Unterschied zur postnatalen Echokardiografie besteht
darin, dass die relative Ausrichtung und Position des Herzens im
Bild in Relation zur fetalen Position in utero sehr unterschiedlich
sein kann, was in der Konsequenz zu einer weiteren Komplexitat
bei der Bildanalyse fiihrt [55,56]. Ein interessanter und kurz vor
der Markteinfiihrung stehender Ansatz zur automatisierten Erken-
nung, Annotation und Messung kardialer Strukturen unter Ver-
wendung von Deep-Learning-Algorithmen ist HeartAssist. Mit
diesem intelligenten Softwaretool kénnen im Rahmen der fetalen
Echokardiografie aus 2-D-Standbildern (direkt oder als Single
Frame herausgeldst aus Videosequenzen) von kardialen diagnosti-
schen Schnittebenen Targetstrukturen (axial, sagittal) erkannt
und ausgewertet werden (» Abb. 4). Bemerkenswert ist dabei,
dass zum einen selbst teilweise verdeckte Bildinformationen er-
fasst werden und in die Analyse mit einflieRen und zum anderen,
dass die Bilderkennung auch bei eingeschranktem sonografischen
Fenster funktioniert. Dieser Ansatz beruht wie die meisten Algo-
rithmen zur Automatisierung der (fetalen) Diagnostik (z.B. Bio-
metryAssist, Smart OB oder SonoBiometry) auf der Segmentie-
rung (Abstrahierung) fetaler Strukturen. Im Detail kommen dabei
unterschiedlichste Verfahren der automatischen Segmentierung
(pixel-, kanten-, regionenorientierte, sowie modell- und texturba-
sierte Modelle) zur Anwendung, die zur Erzielung besserer Ergeb-
nisse in der Regel auch kombiniert werden [57,58].

» Abb. 4 Vierkammerblick (4KB) eines fetalen Herzens in der 23. SSW. Die fetale Wirbelsaule liegt bei 3 Uhr, der 4KB kommt in einer leicht schra-
gen Lage zur Darstellung. Zusdtzlich zu Bauch- und Herzumfang wird im Standbild die Innenkontur der Vorhofe und Ventrikel automatisch erkannt,
umfahren und quantifiziert. In dhnlicher Weise konnen alle anderen kardialen diagnostischen Schnittebenen (axial/longitudinal) durch HeartAssist
annotiert und ausgemessen werden.
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» Abb.5 Programmoberflache von 5DHeart (Fetal Intelligent Navigation Echocardiography, FINE) mit automatisch rekonstruierten diagnostischen
Ebenen einer Ebstein-Anomalie eines Feten in der 33. SSW (STIC-Volumen). Der atrialisierte rechte Ventrikel ist im linksrotierten Vierkammerblick
(Herzachse >63°) als Leitstruktur eindeutig darzustellen. Der fetale Riicken ist nach Applikation der automatisierten Software standardmaRig bei

6 Uhr lokalisiert (Volumenakquise erfolgte dagegen bei 7-8 Uhr, s. » Abb. 5). Bei der Analyse der korrespondierenden Ebenen fallt zudem eine tu-
buldre Aortenstenose auf (visualisiert in den Ebenen: DreigefaR-/Fiinfkammerblick, LVOT, Aortenbogen).

Besonderer Stellenwert der
3-D/4-D-Technologie

Spatestens mit der Einfiihrung und mittlerweile auf den meisten
US-Systemen ab Werk vorinstallierten 3-D/4-D-Technik sind nun-
mehr eine Reihe verschiedenster Darstellungsmdglichkeiten ver-
fligbar geworden, die auch im Rahmen der automatisierten Bild-
analyse und Ebenenerstellung mehr und mehr Einsatz finden. So
bieten einige Hersteller kommerzielle Softwaretools an, die einen
volumenbasierten Ansatz zur fetalen Echokardiografie und dessen
standardisierte Auswertung erleichtern sollen (Fetal Heart Navi-
gator, SonoVCADheart, Smart Planes FH und 5D Heart). Letzterer
Algorithmus ermdglicht durch Implementierung der Fetal Intelli-
gent Navigation Echocardiography (FINE) eine standardisierte
workflowbasierte 3-D/4-D-Evaluation der fetalen Herzanatomie
(» Abb. 5). Analysiert werden dabei STIC-Volumina (Spatial Tem-
poral Image Correlation) mit dem Vierkammerblick als Ausgangs-
ebene der Volumenakquise. Im ndchsten Schritt werden vordefi-
nierte, anatomische Zielstrukturen markiert und die 9 diagnosti-
schen, fiir eine komplette fetale echokardiografische Unter-
suchung notwendigen Ebenen automatisch rekonstruiert. Jede
Ebene kann dabei im Nachtrag unabhdngig von den anderen aus-
gewertet (z.B. quantitative Analyse der Ausflusstrakte etc.) und
sofern notwendig noch manuell angepasst werden. Yeo et al.
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konnten so zeigen, dass kardiale Vitien mit einer Sensitivitdt von
98 % detektiert werden kdnnen [59]. Die Methode ist dabei nach-
weislich einfach zu erlernen und in der Lage Arbeitsabldufe bei der
Evaluation des fetalen Herzens untersucherunabhdngig zu verein-
fachen, was insbesondere bei der detaillierten Erfassung kon-
genitaler Anomalien von Bedeutung ist [60,61].

Die Erfassung und Quantifizierung objektivierbarer fetaler kar-
dialer Funktionsparameter ist ahnlich anspruchsvoll und damit un-
tersucherabhdngig wie die manuelle Ebenenrekonstruktion. Hier
ist im Besonderen die Speckle-Tracking-Echokardiografie zu er-
wdhnen, die anhand der sog. Speckles, die durch Interferenzen
von zuféllig auftretenden Streuechos im Ultraschallbild entstehen,
quantitative Informationen tiber 2-dimensionale globale und seg-
mentale myokardiale Wandbewegungen und Deformierungs-
parameter (Strain/Strain rate) liefert. Mit der Einfiihrung einer
semiautomatischen Software (fetalHQ), die anhand eines 2-D-Vi-
deoclips des Herzens und manueller Anwahl eines Herzzyklus und
entsprechender Markierung von Klappenring und Apex ist es mitt-
lerweile auch weniger gelibten Untersuchern moglich, durch KI-
unterstiitzte Analyse dieser Speckles quantitative Aussagen zur
GroRe, Form und Kontraktilitdt an 24 unterschiedlichen Segmen-
ten des fetalen Herzens vorzunehmen [62-64] (» Abb. 6). Des
Weiteren sind in den letzten Jahren KI-Methoden zur dopplerba-
sierten kardialen Funktionsanalyse (modifizierter myokardialer
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» Abb. 6 Softwaretools fiir die Funktionsanalyse des Fetalherzens. Semiautomatischer Ansatz zur Speckle-Tracking-Analyse mittels fetalHQ bei
dem in » Abb. 3 und 5 untersuchten Feten mit Ebstein-Anomalie (a). Die Analyse eines manuell ausgewdhlten Herzzyklus erfolgt hierbei durch
automatische Konturierung des Endokards fiir den linken u./o. rechten Ventrikel und subsequente Quantifizierung funktioneller GroRBen wie Kon-
traktilitdt und Verformung. Automatisierte Berechnung des (modifizierten) myokardialen Performance-Index (MPI; Tei-Index) durch Spektral-
Doppler-Erfassung des Blutflusses tiber der Trikuspidal- und Pulmonalklappe durch Verwendung von MPI+ (b).

Performanceindex; Mod-MPI o. Tei-Index) entwickelt worden und
mittlerweile auch kommerziell verfiigbar [65, 66].

Kl in der standardisierten Diagnostik
des fetalen ZNS

Wie im Vorangestellten ausgefiihrt, ist der entscheidende Vorteil
automatisierter Techniken im Rahmen der vorgeburtlichen Diag-
nostik sicher darin zu sehen, dass es so auch weniger erfahrenen
Untersuchern moglich sein wird, diagnostische Aussagen zu
hochkomplexen anatomischen Strukturen wie dem Fetalherzen
oder dem ZNS untersucherunabhdngig und standardisiert vor-
nehmen zu kénnen. Die Basis fiir derartige Tools bilden transthala-
misch (TT), (analog der fiir die Quantifizierung des biparietalen
Durchmessers notwendige Schnittbildeinstellung) akquirierte
3-D-Volumendatensdtze, die Kl-unterstiitzt postprozessiert und
ausgewertet eine Basisuntersuchung des fetalen ZNS mit Heraus-
|6sen auch der transventrikuldren (TV) bzw. transzerebelldren (TC)
Ebene aus dem Volumenblock (SonoCNS, Smart Planes CNS) oder
gar ein vollstindiges Neurosonogramm (5DCNS+) erlauben
(» Abb. 7). Bei letzterem Algorithmus wird nach axialer Ausrich-
tung der korrespondierenden B- und C-Ebenen und Markierung
von Thalamuskernen bzw. Cavum septi pellucidi eine Rekonstruk-
tion zusatzlich auch der koronaren und sagittalen Schnittebenen,
die fiir ein komplettes Neurosonogramm gefordert sind, auto-
matisch vorgenommen (» Abb. 5). Letztere Arbeitsgruppe konnte
in einer prospektiven Folgestudie mit der Programmerweiterung
5DCNS+ erfolgreiche Visualisierungsraten von 97,7 bis 99,4 % fir
axiale, 94,4 bis 97,7 % fiir sagittale und 92,2 bis 97,2 % fiir koronale
Ebenen dokumentieren [67]. Zu dhnlichen Ergebnissen kam auch
eine retrospektive klinische Validierungsstudie an mehr als 1100
Schwangeren [68]. Im Gegensatz zu den Daten von Pluym et al.
konnten die Autoren in ihrer Studie u.a. zeigen, dass mit diesem

1210

standardisierten Ansatz vergleichbar valide und reproduzierbare
biometrische Parameter wie im Vergleich zu manuellem Vor-
gehen erhoben werden kénnen [69]. Ahnlich deutlich duRerten
sich Ambroise-Grandjean et al., die in einer Machbarkeitsstudie
zeigten, dass die 3 Basisebenen inklusive biometrischer Messun-
gen Kl-basiert (Smart Planes CNS) mit geringer Intra- und Inter-
observervarianz (ICC > 0,98) regelhaft rekonstruiert und quantita-
tiv ausgewertet werden konnten [70].

Sind fiir diese klinisch bereits angewandten Algorithmen in der
Regel noch Zwischenschritte durch Eingreifen des Untersuchers
notwendig, wird es perspektivisch mdéglich sein, mittels speziell
trainierter CNN alle Schnittebenen vollstandig automatisch aus
Roh-Volumina zu extrahieren. Huang et al. haben zeigen kénnen,
dass durch sog. ansichtsbasierte VP-Nets (CNN) aus postprozes-
sierten 3-D-Volumina (axiales Ausgangsvolumen und korrespon-
dierende 90°-Rotationen sagittal/koronal) 5 vorgegebene anato-
mische ZNS-Strukturen parallel in 3 unterschiedlichen 3-D-Projek-
tionen zuverldssig erkannt und dargestellt werden konnten, wobei
die besten Detektionsraten auch hier fiir die axial dargestellten
Zielstrukturen registriert wurden [71]. Letzteres ist u.a. der na-
turgemaR graduell verminderten Bildqualitdt in den orthogona-
len B- und C-Ebenen zuzuschreiben. Die Autoren nutzten fir ihre
Analyse die Datensdtze der INTERGROWTH-21-Studiengruppe.
Eine exakte B-Bildqualitdt und Genauigkeit in der Schnittbilder-
stellung ist unabdingbare Voraussetzung fiir 2-D-basierte KlI-An-
sdtze, insbesondere bei der automatisierten Detektion auffélliger
ZNS-Befunde, wie kiirzlich von Xie et al. publiziert [72]. In dieser
Arbeit wurden CNN mithilfe von 2-D- und 3-D-Datensdtzen von
jeweils etwa 15000 normalen und auffalligen axialen Standard-
ebenen trainiert und hinsichtlich der Effizienz der Segmentierung,
der bindren Klassifikation in normal und auffdllig und der Lokalisa-
tion der ZNS-Ldsion ausgewertet (Sensitivitdt/Spezifitdt 96,9 bzw.
95,9%; AUC 0,989). Um derartige KI-Ansdtze dort zum Einsatz
bringen zu kénnen, wo der groRte Nutzen zu erwarten wadre, ndm-
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» Abb. 7 (Semi-)automatische Rekonstruktion nach Applikation von 5SDCNS+ eines axial akquirierten 3-D-Volumens des fetalen ZNS (biparietale
Ebene) bei einem Feten mit einer semilobaren Holoprosenzephalie in der 23. SSW. Das aus dem Quellvolumen rekonstruierte komplette Neuro-
sonogramm besteht aus den 9 geforderten diagnostischen Schnittebenen (3 axiale, 4 koronale und 2 sagittale Ebenen). In den axialen Ebenen
werden automatische biometrische Messungen (nicht gezeigt) vorgenommen, die jederzeit noch manuell angepasst werden kénnen.

lich in der Routinediagnostik, sind noch einige ,Hiirden“ zu neh-
men, die vornehmlich an die initialen Schritte in der bildgebenden
Diagnostik zu adressieren sind (entsprechend der von Hinton ge-
forderten Qualitdt im Zuge der Bilderstellung), was letztlich auch
auf andere fetale Zielstrukturen im Rahmen der pranatalen Diag-
nostik so zutrifft [51]. Interessant ware in diesem Zusammenhang
z.B. festzustellen, inwieweit diese automatisierten Ansatze zur
standardisierten Ebenenrekonstruktion in Kombination mit DL-
Algorithmen zur Klassifizierung und damit exakten und repro-
duzierbaren Detektion, Annotation und Quantifizierung von 2-
und 3-dimensionalen Messparametern eine deutlich von der Ex-
pertise des Untersuchers unabhangigere Diagnostik in Zukunft er-
maoglichen. Von besonderem Interesse sind ganz sicher auch sol-
che Ansétze, in denen z. B. mittels spezieller neuronale Netze Bild-
aufnahmeprotokolle in der geburtshilflichen US-Diagnostik dahin-
gehend optimiert werden, dass sie die Untersuchungszeit verkr-
zen und umfassende anatomische Informationen auch aus z.T.
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verdeckten Bildbereichen bereitstellen kdnnen. So demonstrier-
ten Cerrolaza et al. (analog zu Deep-Reinforcement-Learning-Mo-
dellen bei inkompletten CT-Scans), dass selbst wenn nur 60% des
fetalen Schadels in einem Volumendatensatz erfasst wurden, eine
KI-Rekonstruktion dennoch mdoglich war [73,74].

Das Potenzial neuronaler Netzwerke zeigen auch aktuelle Ar-
beiten von Cai et al., die ein Multi-Task-CNN entwickelten, das
durch Erfassen von Augenbewegungen des Untersuchers bei der
Betrachtung von Videosequenzen die Detektion von axialen Stan-
dardebenen wie dem fetalen Bauch- und Kopfumfang (transven-
trikuldre Schnittebene) erlernt [75]. Baumgartner et al. konnten
zeigen, dass mittels eines speziell trainierten Konvolutionsnetz-
werks (SonoNet) 13 verschiedene fetale Standardebenen in Echt-
zeit detektiert und Targetstrukturen korrekt erfasst wurden [76].
Einen dhnlichen Ansatz wahlten Yacub et al., die ein neuronales
Netzwerk einsetzten, was zum einen der Feststellung der Vollstdn-
digkeit einer sonografischen Fehlbildungsdiagnostik und zum an-
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» Abb. 8 Automatisierte Schnittebenen-Rekonstruktion eines feta-
len Oberschenkels in der 35. SSW zur Schatzung des Fetalgewichts
(Oberschenkel-Weichteilmantel nach 5DLimb-Programmapplika-
tion). Nach 3-D-Volumenakquise des transversal ausgerichteten
Oberschenkels kann das auf diese Weise errechnete Weichteil-
volumen fiir eine exaktere Schatzung des fetalen Gewichts heran-
gezogen werden.

deren der Qualitdtskontrolle der gewonnenen Bilddaten (entspre-
chend den Vorgaben internationaler Richtlinien) diente. Hier zeig-
ten sich im Vergleich zur manuellen Expertenbegutachtung keine
Unterschiede [77,78]. Die gleichen Modellansdtze bilden mittler-
weile auch die (intelligente) Basis fiir das weltweit erste vollstan-
dig integrierte Kl-Tool (Sonolyst) zur automatisierten biometri-
schen Erfassung fetaler Zielstrukturen und ebenfalls KI-gestiitzter
Qualitdtskontrolle [5]. Welches Potenzial neuronale Netze besit-
zen, zeigen auch aktuelle Daten einer britischen Arbeitsgruppe
zur Kl-basierten 2-D-Videoanalyse des Workflows erfahrener Un-
tersucher, die Vorhersagen fiir die wahrscheinlichsten Schallkopf-
bewegungen zur Erstellung exakter Zielebenen im Rahmen der
Fehlbildungsdiagnostik erlauben [79]. Initiale KI-Modelle der glei-
chen Arbeitsgruppe konnten zum einen zeigen, dass sie in der
Lage waren, Videoinhalte (Schnittebenen) automatisiert zu erken-
nen und mit entsprechenden Untertiteln zu versehen, und zum
anderen konnten speziell trainierte CNN kombinierte Daten eines
Bewegungssensors und einer US-Sonde auswerten und in Signale
zur augmentierten korrekten Schallkopffihrung umwandeln [80,
81].

KI und weitere klinische Anwendungen
in der geburtshilflichen Uberwachung

Ein anderes Einsatzgebiet der KI mit direktem klinischen Bezug ist
in der Optimierung der biometrischen Genauigkeit zu sehen, die
unabhdngig von den bereits erwdhnten Assistenzsystemen (s.0.)
und ungeachtet der in den letzten Jahren deutlich verbesserten
apparativen US-Diagnostik nach wie vor eine Herausforderung
bleibt. Die Mehrzahl der Schdatzmodelle zum fetalen Gewicht ba-
sieren auf den im Rahmen der konventionellen 2-D-Ultraschall-
untersuchung erhobenen Messparametern (Kopfumfang, biparie-
taler Durchmesser, Abdomenumfang, Femurdiaphysenldnge). Die
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nicht direkt biometrisch quantifizierbare Entwicklung des Weich-
teilgewebes der oberen und unteren Extremitdt konnte in der Ver-
gangenheit als guter Surrogatparameter fiir den fetalen Erndh-
rungszustand etabliert werden [82]. Mit der 3-dimensionalen Er-
fassung des fraktionierten Extremitdtenvolumens (z.B. fractional
limb volume, FLV) von Oberarm und/oder -schenkel konnte eine
nachweislich héhere Prdzision in der Schdtzung des fetalen Ge-
wichts selbst bei Mehrlingsschwangerschaften erreicht werden
[83]. Mittels automatisierter Techniken, die eine wesentlich
schnellere und vor allem untersucherunabhdngigere Prozessie-
rung der 3-D-Volumina (effiziente Erkennung und Tracing der
Weichteilgrenzen) erlauben, konnte der klinische Nutzen der vo-
lumetrischen Erfassung des FLV klar herausgearbeitet werden
(5DLimbVol). Hierbei werden workflowbasiert entsprechende axi-
al akquirierte 3-D-Datensdtze des Oberarms oder -schenkels ana-
lysiert und in die konventionelle Gewichtsschatzung implemen-
tiert (» Abb. 8) [84,85].

Auch sub partu kénnen Kl-unterstiitzt sonografische Parame-
ter wie Angle of Progression (AoP) und Head Direction (HD) zum
Geburtsfortschritt automatisiert erhoben werden. Erste Ergebnis-
se hierzu publizierten Youssef et al. 2017 und konstatierten, dass
ein automatisierter Ansatz maoglich ist und reproduzierbar einge-
setzt werden kann [86]. Inwieweit kommerziell verfiigbare Soft-
warelésungen wie LaborAssist einen klinischen Mehrwert bieten,
muss allerdings noch abgewartet werden.

Exemplarisch fiir den mitunter dennoch schwierigen unmittel-
baren klinischen Umgang mit automatisierten Techniken zeigt die
kontrovers gefiihrte Diskussion iber mdgliche Vorteile einer com-
puterunterstiitzten Auswertung der peripartalen fetalen Herz-
aktion (Electronic Fetal Heart Rate Monitoring), die aufgrund der
evidenten Interobservervariabilitdt und Subjektivitdt in der Beur-
teilung von CTG-Auffalligkeiten zumindest theoretisch von einer
objektivierbaren automatisierten Analyse profitieren kdnnte. Die
prospektiv-randomisiert erhobenen Daten der INFANT-Studien-
gruppe konnten tatsdchlich keinen Vorteil gegentiber der konven-
tionellen visuellen Beurteilung durch das KreiRsaalteam zeigen,
weder im neonatalen Kurzzeitoutcome noch bei der Betrachtung
des Outcomes nach 2 Jahren [87]. Die Frage, inwieweit methodo-
logische Schwéchen im Studiendesign diese nicht signifikanten
Unterschiede zwischen den Studienarmen mit verursacht haben
(Hawthorne-Effekt), bleibt offen [88,89], zumal andere compu-
terbasierte Ansdtze deutlich erfolgversprechende Daten liefern
konnten [90].

Fung et al. nutzten hierzu Daten zweier groRer populations-
basierter Kohortenstudien (INTERGROWTH 21st und deren Pha-
se-lI-Studie — INTERBIO 21st) um zu zeigen, dass mittels maschi-
nellen Lernens die biometrischen Daten eines Ultraschalls zwi-
schen der 20. und 30. SSW und einer erneuten Messung innerhalb
der folgenden 10 Schwangerschaftswochen das Gestationsalter
mit einer Genauigkeit von 3 Tagen bestimmt und eine Vorhersage
der Wachstumskurve der ndchsten 6 Wochen individualisiert fiir
jeden Feten vorgenommen werden kénnen [91]. Zweifelsohne
wird den Mdéglichkeiten der Kl z.B. bei der Einschdtzung und Prd-
diktion von fetomaternalen Risikokonstellationen wie Friihgeburt-
lichkeit, Gestationsdiabetes oder hypertensiven Schwanger-
schaftserkrankungen perspektivisch zunehmend Bedeutung zu-
kommen [92].
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Fazit

Die Autoren einer aktuellen webbasierten Umfrage an 8 Univer-
sitatskliniken gaben u. a. an, dass die Mehrzahl der Befragten eher
eine positive Einstellung zur KI haben und letztlich davon aus-
gehen, dass die Zukunft der klinischen Medizin von einer Kom-
bination aus menschlicher und kinstlicher Intelligenz gepragt
sein und die Patientenversorgung durch sinnvollen Einsatz von
KI-Technologien erheblich verbessert werden wird. Das groRte
Potenzial raumten die Studienteilnehmer dabei der Analyse von
sensorgestiitzten, kontinuierlich erhobenen Daten im Rahmen
von Elektrokardio-/Elektroenzephalografie, der intensivmedizi-
nischen Patienteniiberwachung oder Bildgebungsverfahren in
der gezielten Diagnostik und Workflow-Unterstiitzung ein [93].
Ganz konkret bleibt bezogen auf unser Fachgebiet festzuhalten,
dass die stetige Weiterentwicklung der US-Systeme und Ausstat-
tung dieser mit z.B. hochauflésenden US-Sonden/Matrixsonden
fur die gyndkologisch-geburtshilfliche Diagnostik sowie der un-
aufhaltsame Einzug effizienter automatisierter Segmentierungs-
techniken 2- und insbesondere 3-dimensionaler Bildinformatio-
nen die gesamte Prozesskette von der Erstellung, Analyse, Ver-
arbeitung bis zur Verwaltung von Bilddaten in Zukunft zuneh-
mend beeinflussen und optimieren werden.

In einem aktuellen systematischen Review von mehr als 80 Stu-
dien zur automatisierten Bildanalyse konnte eine dquivalente Pra-
zision der Kl im Vergleich zu der von Experten auf dem jeweiligen
Gebiet festgestellt werden. Die Autoren stellten allerdings auch
fest, dass in vielen Publikationen eine externe Validierung der je-
weiligen Kl-Algorithmen nicht oder nur unzureichend stattgefun-
den hatte. Ein Umstand, der zusammen mit der bereits in vielen
Bereichen gut umgesetzten, aber nach wie vor zwingend zu inten-
sivierenden Kollaboration zwischen KI-Entwicklern und Klinikern
eine weitere Implementierung in relevante klinische Prozesse der-
zeit noch erschwert [94]. Allegorisch Idsst sich die derzeitige Situ-
ation der Kl und ihrer Anwendungen im Gesundheitswesen tref-
fend mit einem brandneuen Auto vergleichen, das, um addquat
genutzt werden zu koénnen, Treibstoff und StraBen benétigt. In
die Welt des maschinellen Lernens transferiert, bedeutet dies,
dass die jeweiligen Algorithmen z.B. mit (annotierten) Bilddaten
~betankt® werden missen, diese aber auch nur bei entsprechen-
der Infrastruktur i.S. von effizienten und skalierbaren Prozessen
mit KI-bereitem Workflow ihr Potenzial ausschépfen kdnnen [21].

Ausblick

Die zunehmende Entwicklung von KI-Systemen und deren Inte-
gration in klinische Prozesse geht mit enormen Erwartungen an
die Weiterentwicklung der medizinischen Versorgung einher. Fest
steht, dass die Integration dieser Tools Arbeits- und Trainings-
methoden perspektivisch grundlegend verdndern wird, indem
das gesamte medizinische Personal durch die Bereitstellung von
schnell und verldsslich erhobenen Daten und Sachverhalten in Be-
fundinterpretation und Konsultationen unterstiitzt werden wird,
wobei sich dieses idealerweise vermehrt auf die einzigartig
menschlichen Elemente seines Berufsstandes konzentrieren kann.
Diejenigen Aufgaben, die von einer Maschine nicht ausgefiihrt
werden kénnen, weil sie emotionale Intelligenz erfordern, wie z. B.
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die gezielte Patienteninteraktion, um differenziertere Symptome
zu eruieren und durch menschliche Intuition Vertrauen aufzubau-
en, unterstreichen die einzigartige Qualifikation und den hervor-
zuhebenden Stellenwert des menschlichen Faktors im Umgang
mit klinischen KI-Anwendungen der Zukunft [95]. Nicht zuletzt
deswegen sind wir noch weit davon entfernt, den Menschen ef-
fektiv durch maschinelle Ldsungen zu ersetzen. An dieser Stelle
sei auf die visiondren Ausfiihrungen von Fritz Kahn verwiesen
(,Der Arzt der Zukunft*®), die im Licht der aktuellen und zukdinfti-
gen Kl-Technologien in der Medizin eine derart plastische Form
von Konstruktivismus beschreiben und so bereits vor fast 100 Jah-
ren erahnen lassen, wie die technologische Zivilisation und expe-
rimentelle Wissenschaft in die biologische Natur des mensch-
lichen Korpers synergistisch eingreifen kénnen [96,97]. Was sich
daraus u.a. auch erschlieBt, ist, dass sich der Mensch allem tech-
nischen Fortschritt zum Trotz bislang nicht Gberflissig gemacht
hat bzw. machen wird. Prognosen, nach denen bis 47 % aller Jobs
einer Automatisierung zum Opfer fallen werden, scheinen sich so
nicht halten zu lassen, da insbesondere im Gesundheitswesen die
Arbeitsplatzaufbaurate die -verlustrate nachweislich Gbersteigt
[46,98,99].

Um das Potenzial von Kl-Algorithmen optimal ausschépfen zu
konnen, ist die interdisziplindre Kommunikation und sténdige Ein-
beziehung von Arztinnen und Arzten als Hauptanwender dieser
Tools in die Entwicklungsprozesse und Funktionsweisen von KI-L6-
sungen unerldsslich, da sonst die Medizin von morgen ausschlieR-
lich von der Vision der Ingenieure gepragt sein und weniger den
tatsdchlichen Anspriichen im Hinblick auf eine personalisierte
(Prézisions-)Medizin gerecht wird [47,100]. Auf einem Konsen-
sus-Workshop radiologischer Fachgesellschaften aus 2018 formu-
lierten die Teilnehmer perspektivisch die dringlichsten For-
schungsschwerpunkte zur KI wie in » Tab.1 aufgefiihrt [101,
102]. Dem ware aus gyndkologisch-geburtshilflicher Perspektive
noch hinzuzufiigen, dass z. B. hinsichtlich der KlI-unterstiitzten so-
nografischen Diagnostik weitere Anstrengungen zur Bildoptimie-
rung (Pre-/Postprocessing) sowohl in der konventionellen 2-D-
Darstellung, als auch der 3-D/4-D-Volumensonografie unternom-
men werden und dass dhnlich der bestehenden Algorithmen mit
automatisiertem Workflow weitere KI-Technologien mit intuitiver
Bedienfiihrung, einfacher Anwendbarkeit und genereller (gerdte-
tibergreifender) Verfligbarkeit zur effizienten Analyse der Bild-
und Volumendaten entwickelt werden miissen. Dariliber hinaus
sollte im Rahmen der Routinediagnostik die Integration von Assis-
tenzsystemen zur Ebeneneinstellung und Zielstruktur-Quantifizie-
rung in Echtzeit weiterverfolgt werden. Interessant ist in diesem
Zusammenhang zu erwdhnen, dass das Einbinden bereits vortrai-
nierter Algorithmen fiir die Analyse eigener populationsbasierter
Daten (transfer learning) eine attraktive und vor allem verldssliche
Methode ist, da das Training eines neuen neuronalen Netzes mit
einer groRen Anzahl von Daten rechen- und zeitintensiv ist [103].
Dabei werden die bestehenden, vortrainierten Schichten eines
CNN tibernommen und nur die Ausgabeschicht auf die Anzahl
der zu erkennenden Objektklassen des neuen Netzes angepasst
und nachtrainiert.

Die sehr wahrscheinlich groBte Herausforderung im Hinblick
auf den gezielten Einsatz der Kl im Gesundheitswesen generell be-
steht allerdings nicht darin, ob die automatisierten Technologien
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» Tab.1 Empfehlungen des 2018 in Bethesda/USA abgehaltenen
Konsensus-Workshops zur translationellen Forschung fiir die Wei-
terentwicklung und Integration von Anwendungen der kiinstlichen
Intelligenz in klinischen Prozessen (nach Allen et al. 2019, Langlotz
etal. 2019 [101,102]).

Forschungsthemen zur kiinstlichen Intelligenz in der
medizinischen Bildgebung

Erstellen strukturierter KI-Anwendungsbeispiele und Definition kli-
nischer Problemstellungen, bei denen KI-Algorithmen tatsachliche
Losungsansatze bieten konnen

Entwicklung neuartiger Bildrekonstruktionsmethoden, mit denen aus

Quelldaten effizient Bilder generiert werden kénnen

Etablierung automatisierter Bildkennzeichnungs- und Annotations-
methoden, die effizient Trainingsdaten fiir die Erforschung moderner
ML-Modelle liefern und deren intensivierten klinischen Einsatz ermdg-
lichen

Forschungsbedarf zu Methoden des maschinellen Lernens, die den
Anwendern Kl-basierte Entscheidungshilfen konkreter vermitteln und
veranschaulichen kénnen

Etablierung von Methoden zur Validierung und objektiven Leistungs-
tiberwachung von KI-Algorithmen, um behérdliche Genehmigungs-
prozesse zu erleichtern

Entwicklung von Standards und gemeinsamer Datenplattformen
fiir die problemlose Integration von KI-Tools in bestehende klinische
Arbeitsabldufe

die an sie gestellten Anforderungen vollumfénglich erfillen, son-
dern vielmehr darin, ihre Implementierung in die tagliche kli-
nische Praxis im Detail sicherzustellen. Hierzu miissen u.a. ent-
sprechende Genehmigungsverfahren eingeleitet, die (klinische)
Infrastruktur hergestellt, eine Standardisierung erreicht und vor
allem das klinische Personal ausreichend geschult werden. Dass
diese Hiirden perspektivisch iberwunden werden, ist sicher, nur
kann es durchaus langer dauern, bis die Technologien selbst aus-
gereift sind. Es wird daher erwartet, dass innerhalb der kommen-
den 5 Jahre ein noch begrenzter Einsatz von Kl in der klinischen
Praxis zu sehen sein wird (mit einem umfassenderen Einsatz inner-
halb von 10 Jahren) [104].

Interessenkonflikt

Die Autoren (JW, MG) erklaren, dass sie innerhalb der vergangenen
3 Jahre Vortragshonorare von Samsung HME und GE Healthcare erhalten
haben.
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