Julian Caspers, Simon Eickhoff

l. Kiinstliche Intelligenz in der radiologischen
Diagnostik: Medizinische Aspekte

1. Einfiihrung und begriffliche Einordnung

Der Begrift »kiinstliche Intelligenz« (KI) beschreibt datenverarbei-
tende Systeme, die in der Lage sind, aus groflen und komplexen
Datenbestinden zu lernen, Muster zu erkennen und Entscheidungen
basierend auf diesen Informationen abzuleiten. Hierdurch wird in-
telligentes Verhalten nachgebildet, wobei die hierfiir verwendeten
Ansitze historisch vielféltig waren. Auch wenn das Feld der kiinst-
lichen Intelligenz weitaus mehr umfasst, werden in Hinsicht auf
die heutige und absehbar zukiinftige Anwendung in der Radiologie
mit dem Begrift kiinstliche Intelligenz vor allem Methoden des ma-
schinellen Lernens, insbesondere des tiefen maschinellen Lernens
mit neuronalen Netzwerken (deep learning), in Verbindung gebracht
(Moawad, 2022). Letztere zeigen beeindruckende Leistungen insbe-
sondere in der Bildanalyse, aber auch in der Sprachverarbeitung.
Eine weitere, momentan viel Beachtung findende Variante der KI
sind generative Verfahren, welche nach einer Aufforderung selbst-
stindig Texte oder Bilder basierend auf gelernten Assoziationen
zwischen Begriffen erstellen (Koohi-Moghadam, 2023). Gemein ist
diesen KI-Verfahren, dass sie Muster in hochdimensionalen Daten
gelernt haben und basierend auf diesem »Wissen« (welches in den
entsprechenden Modellparametern verankert, jedoch nicht explizit
abrufbar ist oder erklidrt werden kann) Entscheidungen auf Grund-
lage neuer Daten treffen konnen. Das heif3t, die zentrale Fahigkeit
solcher KI-Modelle ist ein selbststindiger Lernprozess auf Basis
vorhandener Trainingsdaten, wobei die hierdurch gelernten Regeln
auch auf neue Situationen, Fille oder Konstellationen generalisieren
(Chen, 2023). Dementsprechend wird eine Reihe von Verfahren,
auch wenn sie sich fiir Nutzer*innen oft dhnlich présentieren, nicht
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dem maschinellen Lernen zugerechnet und daher nicht unter dem
Begriff KI im engeren Sinne verstanden. Dies gilt fiir einfache Auto-
matisierungen, regelbasierte Entscheidungsbdume oder determinis-
tische Maschinen, die lediglich vorprogrammierte Ablaufe abarbei-
ten, ohne selbststindig dazuzulernen. Beispiele hierfiir wiren unter
anderem Segmentierung von Bilddaten in der Radiologie anhand
von Schwellwerten oder, vielleicht am eindriicklichsten, klassische
Ansitze zur Routenplanung per Navigationssystem, welche tiber au-
tomatisierte (Optimierungs-)Prozesse verfiigen, jedoch nicht tber
KI-Qualitdten im Sinne eines Lernens aus vorhandenen Daten mit
Generalisierung auf neue Situationen.

Wihrend die dffentliche Diskussion zu »KI in der Medizin« oft
von der Idee geprigt ist, dass ein Computer mehr oder weniger
selbststandig Entscheidungen {iber Diagnosen und damit Therapien
trifft (Heinrichs, 2020), d. h., analog zu einem selbstfahrenden Auto
agiert, muss angemerkt werden, dass die Nutzung von KI-Verfahren
im medizinischen Bereich deutlich komplexer ist.

Versteckte KI arbeitet oft im Hintergrund in medizinischen Ge-
riten und verbessert beispielsweise Bildqualitit bei Magnetreso-
nanztomographien (MRT), Computertomographien (CT) und Ul-
traschall. Sie rekonstruiert Aufnahmen, entfernt Stérungen oder op-
timiert Kontraste, ohne dass Anwendende dies explizit bemerken
(Mazurowski, 2019). Auch in der Verarbeitung und Aufbereitung
von Daten spielt KI schon heute eine relevante Rolle. Wie in der
Optimierung von Bilddaten steht sie hier jedoch im Hintergrund, da
die entsprechenden Verfahren nur genutzt werden, um Arzt*innen
moglichst optimale Informationen und Daten bereitzustellen — nicht
jedoch, um diese selbst zu bewerten. In einer einfachen Analogie
konnen diese KI-Ansétze daher mit dem Autofokus einer Smartpho-
ne-Kamera verglichen werden: Sie ibernehmen Hintergrundprozes-
se, vereinfachen damit den Nutzer*innen die Arbeit und verbessern
das Ergebnis.

Als ein Sonderfall kénnen »closed-loop KI-Systeme« angesehen
werden, welche Gerite wie Beatmungsmaschinen, Infusionssysteme
oder Uberwachungsmonitore selbststindig steuern und anhand von
Patientendaten Parameter in Echtzeit anpassen (Wang, 2025). Die
Abgrenzung zu nicht-intelligenten, regelbasierten Systemen ist dabei
in der Regel schwierig.
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Autonome Systeme zur Diagnose, Therapie und Prognose, wel-
che Arzt*innen nicht nur unterstiitzen, sondern sie potenziell erset-
zen, erscheinen auch mittelfristig eher unwahrscheinlich (Langlotz,
2019). Grofle Hoffnungen werden jedoch in unterstiitzende Systeme
gelegt, welche Daten wie Laborergebnisse oder bildgebende Befunde
nicht nur verarbeiten, sondern auch auswerten (Hedderich, 2021).
Solche Anwendungen haben anhand einer grofien Anzahl von vor-
herigen Fillen Zusammenhinge gelernt, welche es erlauben, auch
bei neuen Einzelfillen Hinweise auf mdgliche Befunde oder Diagno-
sen zu geben. Diese (Vorab-)Informationen sollten dann zu einer
Entlastung bzw. Effizienzsteigerung bei Arzt*innen fiihren. Dies gilt
insbesondere fiir Disziplinen wie die Radiologie, in der sehr ausge-
reifte Algorithmen zur Bildverarbeitung (»computer vision«) nicht
nur eine erste Beurteilung der Bilder erlauben, sondern insbesonde-
re auch unerwartete Nebenbefunde fiir die &rztliche Beurteilung
hervorheben kénnen.

Eine Variante solcher Ansitze sind in Assistenzsystemen zu sehen,
welche Diagnostik und Therapieplanung unterstiitzen, indem sie
klinisches Wissen, Leitlinien und aktuelle Studien systematisch aus-
werten und Arzt*innen basierend auf diesen Informationen konkrete
Vorschlage machen, etwa fiir Risikoeinschdtzungen oder Therapie-
optionen (Bizzo, 2019). Da solche Systeme nur medizinisches Erfah-
rungswissen auswerten und verkniipfen, jedoch nicht auf Primérda-
ten trainiert werden, konnen sie als eine Art indirekte medizinische
KI angesehen werden.

Zusammenfassend muss festgehalten werden, dass »KI in der Me-
dizin« ein sehr heterogenes Feld umfasst, was nicht zuletzt dem
Umstand geschuldet ist, dass der Begriff KI oft sehr unscharf ge-
braucht wird. So nehmen ethische und rechtliche Debatten in die-
sem Zusammenhang oft die momentan noch nicht in greifbarer Na-
he erscheinenden autonomen Systeme in den Fokus (Eickhoff, 2021).
Fiir den praktischen Alltag heute und in der absehbaren Zukunft
diirften aber vor allem KI-Anwendungen im Vordergrund stehen,
welche drztliche Entscheidungen unterstiitzen, indem z.B. Daten
aufbereitet oder analysiert werden. Aufgrund der Vorreiterrolle, die
der Radiologie in Hinblick auf die Einbindung von KI in der Medi-
zin zukommt, fokussieren die folgenden Abschnitte vor allem die
Anwendung von KI in diesem Bereich.
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2. Historische Einordnung

Auch wenn die aktuelle mediale Prasenz des Themas und 6ffentliche
Debatte etwas anderes vermuten lassen, ist kiinstliche Intelligenz
keine neuartige Entwicklung der letzten Jahre und weder an sich
noch fiir die Anwendung in der Medizin ein génzlich neues Thema.
Tatsédchlich reichen die Anfinge und konzeptionellen Grundlagen
von kiinstlicher Intelligenz bis in die 1950er Jahre zuriick. Als einer
der Wegbereiter der kiinstlichen Intelligenz gilt der britische Mathe-
matiker Alan Turing, der in seinen Arbeiten die relevanten theore-
tischen Grundsteine kiinstlicher Intelligenz legte. In seiner wegwei-
senden, im Jahr 1950 veréffentlichten Arbeit »Computing Machinery
and Intelligence« (Turing, 1950) stellte er die Frage »Can machines
think?« und prisentierte das Konzept des sogenannten »imitation
game«. Bei diesem spiter als »Turing-Test« bekannt gewordenen
Gedankenspiel handelt es sich um ein theoretisches Experiment,
das zur Beantwortung der Frage herangezogen wird, ob eine Ma-
schine ein dem Menschen gleichwertiges Denkvermdgen aufweist.
Hierbei kommuniziert ein*e menschliche*Fragesteller*in ohne Sicht-
und Hoérkontakt iiber schriftliche Nachrichten zum einen mit einer
menschlichen Person und zum anderen mit einer Maschine. Ist
der oder die Fragesteller*in nach intensiver Befragung nicht dazu
in der Lage, zu differenzieren, bei welchem Gesprachspartner es
sich um die menschliche Person und bei welchem es sich um die
Maschine handelt, hat die Maschine den Turing-Test bestanden
und gilt als (kiinstlich) intelligent. Trotz diverser Kritik findet der
Turing-Test bis heute Beachtung und bietet zwar keine umfassende
Definition, aber zumindest einen gut verstindlichen Zugang, um
den abstrakten Begriff der kiinstlichen Intelligenz besser zu fassen.
Obwohl das Bestehen des Turing-Tests lange als unerreicht galt,
geht man heute davon aus, dass moderne sprachbasierte KI-Systeme
(large language models) dazu in der Lage sind, den Turing-Test
zumindest bestimmten Interpretationen zufolge zu bestehen (Jones
2025). Nach den theoretischen Vorarbeiten von Turing gilt die im
Jahr 1956 veranstaltete »Dartmouth Summer Research Project on
Artificial Intelligence«-Konferenz als eigentliche Geburtsstunde der
kiinstlichen Intelligenz, bei der erstmals der Begriff »kiinstliche In-
telligenz« gepriagt wurde und von einigen fithrenden Mathematikern
und Wissenschaftlern relevante Konzepte dieses neuen Feldes kon-
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stituiert wurden. Die weitere Entwicklung der kiinstlichen Intelli-
genz in den kommenden Jahren war vor allem durch frithe Entwick-
lungen geprégt, wie beispielsweise einfache Entscheidungssysteme
auf Basis von Entscheidungsbaumen, oder den Prototyp eines ersten
Chat-Computers mit dem Namen ELIZA Mitte der 1960er Jahre
(Weizenbaum, 1966). In diese Zeit fallen auch erste Versuche, KI
auf medizinische Bilddaten anzuwenden. So nutzte etwa Gwilym S.
Lodwick ein auf dem Bayes-Theorem beruhendes probabilistisches
System, um Knochentumoren anhand bestimmter Bildeigenschaften
in Rontgen-Bildern zu diagnostizieren (1965). Wahrend die theore-
tischen Grundlagen der heute gebrauchlichen kiinstlichen neurona-
len Netzwerke bereits in den 1940er Jahren durch die Neurowissen-
schaftler Warren S. McCulloch und Walter Pitts gepragt wurden,
wurde mit dem von Frank Rosenblatt 1958 vorgestellten Perzeptron,
einem vereinfachten kiinstlichen neuronalen Netzwerk, welches fur
einfache Klassifikationsaufgaben geeignet ist (1958), zudem eine
wichtige Grundlage fiir die Entwicklung neuronaler Netzwerke in
dieser Zeit gelegt. 1969 fithrten Marvin Minsky und Seymour Papert
jedoch den Beweis, dass nicht-lineare Probleme durch das Perzept-
ron nicht Iosbar sind (1969). Diese und weitere Erkenntnisse hin-
sichtlich der Limitationen dieser frithen KI-Systeme fiithrten Mitte
der 1970er Jahre zu einer groflen Enttduschung der bis dahin stark
iberzogenen Erwartungen an kiinstliche Intelligenz, weshalb diese
Zeit heute gemeinhin als erster »KI-Winter« bezeichnet wird.

Einen erneuten Aufschwung der kiinstlichen Intelligenz brachten
in den 1980er Jahren die sogenannten »Experten-Systeme, die
eine computer-basierte Entscheidungsunterstiitzung fiir komplexe
Probleme durch eine Menge definierter »Wenn-dann-Regeln« sowie
eine zugrundeliegende Wissensdatenbank liefern sollten. Diese Ex-
perten-Systeme fanden insbesondere auch im Kontext medizinischer
Problemstellungen Anklang. Eines der ersten solcher Systeme war
CASNET (Weiss, 1978), ein Experten-System, welches die Diagno-
se und Therapie des Glaukoms unterstiitzen sollte. Ein weiteres
Beispiel war MYCIN (Shortliffe, 1977), welches mit einem enorm
umfangreichen Regelsystem Krankheiten anhand von eingegebenen
Patientendaten erkennen und Therapievorschldge fiir Antiobiotika-
Regime vorschlagen sollte und aus dem spater das noch umfangrei-
chere System INTERNIST-1 entstand (Miller, 1985). Letztendlich
erreichten die Experten-Systeme insbesondere bei komplexen Pro-
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blemstellungen nicht die erhoffte Leistungsfihigkeit und enttausch-
ten die hochgesteckten Erwartungen an diese Technologie, was An-
fang der 1990er den Beginn des zweiten KI-Winters markierte.

Ab den 1990er Jahren traten an die Stelle der zuvor regelbasierten
Ansitze der Experten-Systeme vor allem starker datengetriebene An-
sitze. Methoden wie die support vector machines (Cortes, 1995),
Bayes’sche Netzwerke (Castillo, 2012) oder Ensemble-Methoden
wie random forest (Breiman, 2001) wurden in dieser Zeit etabliert
und fanden zunehmend Anwendung auf medizinischen Daten. Auf
dieser Basis entwickelten sich in den 1990er Jahren auch zuneh-
mend kommerziell verfiigbare »CAD-Systeme« (computer aided de-
tection), die Radiolog*innen bei der Erkennung bestimmter Patho-
logien unterstiitzen sollten, beispielsweise bei der Brustkrebs-Erken-
nung in Mammographien (Freer, 2001) oder der Detektion von Lun-
genrundherden in Computertomographien der Lunge (Das, 2006).
Teilweise konnte mit dem Einsatz dieser Systeme bereits eine Steige-
rung der Detektionsrate entsprechender Lasionen demonstriert wer-
den; insgesamt blieb die klinische Akzeptanz dieser Systeme jedoch
verhalten.

Einige CAD-Systeme beruhten bereits auf kiinstlichen neuronalen
Netzwerken. Bereits in den 1980er Jahren gab es gegeniiber dem
Perzeptron relevante theoretische Weiterentwicklungen im Bereich
kiinstlicher neuronaler Netzwerke, unter anderem die architekturelle
Entwicklung der spater im deep learning vornehmlich verwendeten
convolutional neural networks (CNNs) und die Anwendung des
Backpropagation Algorithmus auf solche mehrschichtigen neurona-
len Netzwerke (Fukushima, 1980; LeCun, 1989). Obwohl es in der
Folgezeit kontinuierliche Weiterentwicklungen im Bereich kiinstli-
cher neuronaler Netzwerke gab, blieb der grofie Durchbruch jedoch
zunidchst aus — vor allem aufgrund der noch begrenzten Rechenleis-
tung damaliger Computersysteme. Erst mit dem deutlichen Anstieg
der verfiigbaren Rechenkapazititen und dem Einsatz von Grafikpro-
zessoren ab den spiten 2000er und insbesondere ab den 2010er-Jah-
ren konnten tiefe neuronale Netzwerke ihre volle Leistungsfahigkeit
entfalten. Als Meilenstein dieses Durchbruchs gilt dabei das Jahr
2012, als das Netzwerk AlexNet im ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge Wettbewerb einen bis dahin unerreichten
Leistungssprung erzielte (Krizhevsky, 2012) und damit den Beginn
der modernen deep learning Ara markierte. Der losgetretene Trend
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tibertrug sich unmittelbar auf die Anwendung in der Medizin. Pro-
minente Beispiele fiir solche Anwendungen waren unter anderem
ein convolutional neural network, das Hautkrebs in Fotografien und
dermatoskopischen Bildern auf facharztlichem Niveau klassifizieren
konnte (Esteva, 2017) oder ein deep learning Netzwerk, welches dia-
betische Retinopathie anhand von Fotografien des Augenfundus er-
kennt (Gulshan, 2016). Aufgrund der besonderen Eignung von deep
learning Verfahren fiir Mustererkennung in Bilddaten riickte jedoch
insbesondere die medizinische Bildgebung und Radiologie in den
Fokus des wissenschaftlichen Interesses. Die Zahl wissenschaftlicher
Publikationen zu kiinstlicher Intelligenz in der Radiologie stieg in
dieser Zeit exponentiell von zuvor ca. 300 Publikationen pro Jahr
im Jahr 2010 auf tiber 2000 Publikationen im Jahr 2020 an (Decuy-
per, 2021). Nahezu jede Bildgebungsmodalitit und Krankheitsentitat
wurde wissenschaftlich mithilfe von deep learning Netzwerken ana-
lysiert, vor allem, um Pathologien in Bildern zu erkennen oder Zu-
sammenhinge zwischen medizinischen Bilddaten und Krankheits-
oder Therapieverldufen herzustellen. Beispiele hierfiir waren Syste-
me basierend auf convolutional neural networks zur Brustkrebser-
kennung in Mammographien, die hinsichtlich ihrer Leistungsfahig-
keit klassische CAD-Systeme tibertraf und eine Erkennungsrate auf
dem Niveau von Radiolog*innen aufwiesen (Kooi, 2017), Algorith-
men zur zuverldssigen Erkennung von Pathologien wie Tuberkulo-
se oder Pneumonien in Rontgen-Thorax Bildern (Lakhani, 2017;
Rajpurkar, 2017) oder Systeme zur Segmentierung von Hirntumo-
ren in Magnetresonanztomographien des Schddels (Havaei, 2017).
Wihrend der deep learning Hype in der medizinischen Bildgebung
noch nicht abgeklungen war/ist, kam es Anfang der 2020er Jahre zu
einem darauf aufsetzenden Hype um sogenannte generative kiinstli-
che Intelligenz. Dieser Hype wurde durch relevante Weiterentwick-
lungen sogenannter Transformer-Modelle ausgelost (Vaswani, 2017)
und erlangte spétestens durch die zu dieser Zeit verbliiffenden Fi-
higkeiten des auf der Transformer-Architektur beruhenden und im
November 2022 von der Firma OpenAl veréftentlichten Chat-Sys-
tems ChatGPT (OpenAl, San Francisco, USA) eine breite 6ffentliche
Wahrnehmung. Neben groflen Sprachmodellen erlangten zu dieser
Zeit auch weitere generative KI-Systeme zur Erzeugung von Bildern,
gesprochener Sprache, Musik oder sogar Videos aus Texteingaben
grofSe Beachtung. Schnell wurden die Potentiale generativer KI
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auch fiir die Medizin erkannt. Neben der Generierung tauschend
echter synthetischer medizinischer Bilder wie Rontgen-Thorax-Bil-
der (Bluethgen, 2025), denen das Potential zugeschrieben wird,
die Wahrung des Datenschutzes beim Training von KI Modellen
mit grofSen Datenmengen im medizinischen Kontext zu erleichtern,
konnten generative Modelle vor allem auch eingesetzt werden, um
aus stark verrauschten medizinischen Bilddaten Bilder von diagnos-
tischer Qualitdt zu erzeugen und so z.B. die Strahlen-Exposition
in der Computertomographie (Sadia, 2024) oder die Scan-Dauer
in Magnetresonanztomographien relevant zu senken (Kadavigere,
2024). Auch verschiedene Anwendungsmoglichkeiten grofier gene-
rativer Sprachmodelle im medizinischen Kontext wurden bereits in
zahlreichen Arbeiten erforscht, unter anderem, um Fehler in radio-
logischen Befunden zu erkennen (Gertz, 2024), strukturierte Daten
aus Freitextbefunden zu Qualititssicherungszwecken zu extrahieren
(Lehnen, 2024), Fachwissen aus medizinischen Leitlinien abzuleiten
(Vach, 2025) oder Bildgebungsprotokolle fiir Magnetresonanztomo-
graphien anhand der klinischen Fragestellung automatisch zu gene-
rieren (Boschenriedter, 2025). Auch die automatische Generierung
radiologischer Befunde direkt aus medizinischen Bildern auf dem
Niveau von Radiolog*innen konnte erfolgreich demonstriert werden
(Zhou, 2025). Zuletzt wurde in wissenschaftlichen Arbeiten auch
vermehrt sogenannte agentische kiinstliche Intelligenz fokussiert —
generative KI-Systeme, die durch Zugriff auf Werkzeuge, Wissensda-
tenbasen und Interaktionsmdglichkeiten umfassende Moglichkeiten
haben, Aufgaben durch Planung und Erweiterung ihres Kontextes zu
16sen - und ihre Anwendbarkeit im medizinischen Kontext demons-
triert (Ferber, 2025).

3. Aktuelle Entwicklungen und Herausforderungen

Nach den Entwicklungen der letzten Jahre zeigt sich aktuell ein
zunehmender Einzug von kiinstlicher Intelligenz in die klinische
Anwendung. In diesem Zuge zeigte sich in den letzten zehn Jahren
ein enormer Zuwachs von Zulassungen KI-basierter Software-Syste-
me als Medizinprodukte. Nach der ersten Zulassung eines KI-basier-
ten Software-Produktes durch die fiir die Regulierung von Medizin-
produkten in den USA zustindige Food and Drug Administration
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(FDA) im Jahr 1995 kam es in den folgenden Jahren lediglich spora-
disch zu weiteren Zulassungen. So wurden im Jahr 2015 lediglich
sechs Produkte durch die FDA neu zugelassen. Seither zeigt sich
jedoch ein rapider Anstieg neu zugelassener Medizinprodukte mit
beispielsweise 130 Neuzulassungen im Jahr 2021 und zuletzt 235
Neuzulassungen im Jahr 2024 (FDA, 2025). Bemerkenswert ist hier-
bei, dass der Radiologie eine deutliche Vorreiterrolle fiir die Adapta-
tion von KI in der Medizin zukommt: Von den insgesamt 1247
zugelassenen Kl-basierten Software-Medizinprodukten, welche im
August 2025 von der FDA gefiithrt werden, entfallen 956 Produkte,
also 76,7 %, auf den Bereich Radiologie (FDA, 2025). Bei diesen
Software-Produkten handelt es sich iiberwiegend um Software-ba-
sierte Assistenzsysteme, die Radiolog*innen bei der Interpretation
von Bildern oder bei der Priorisierung der Befundung unterstiitzen
sollen.

Trotz dieses immensen Angebots an Kl-basierten Software-Pro-
dukten in der Radiologie bleibt die tatsichliche Anwendung in der
klinischen Radiologie bisher vergleichsweise zuriickhaltend. In der
taglichen Praxis haben sich bislang kaum Systeme flichendeckend
etabliert, und ihr Beitrag zur Routineversorgung ist bislang begrenzt.
Ein wesentlicher Grund hierfiir liegt in der Frage der Finanzierung
(van Leeuwen, 2024). Viele der derzeit verfiigbaren KI-Anwendun-
gen sind kostenintensiv in Anschaffung und Wartung, wahrend be-
lastbare Nachweise fiir einen klaren konomischen Nutzen fehlen.
Solange nicht belegt ist, dass KI-Systeme die Effizienz radiologischer
Prozesse messbar steigern oder Kosten im Gesundheitssystem sen-
ken, fallt es schwer, entsprechende Investitionen im ohnehin stark
budgetierten klinischen Umfeld zu rechtfertigen.

Hinzu kommen erhebliche Hiirden bei der Integration in beste-
hende klinische Workflows. Radiologische Abteilungen arbeiten mit
komplexen IT-Landschaften, die Bildarchivierungs- und Kommuni-
kationssysteme (engl. Picture Archiving and Communication Sys-
tem, PACS), Radiologie-Informationssysteme (RIS) und Kranken-
haus-Informationssysteme (KIS) umfassen. KI-Anwendungen, die
nicht nahtlos in diese Strukturen eingebettet werden kénnen, fithren
im Arbeitsalltag eher zu Mehraufwand als zu Entlastung. Es ist na-
heliegend, dass Systeme, die nur isoliert funktionieren oder zusatzli-
che Arbeitsschritte erfordern, nur begrenzten Nutzen entfalten und
héufig nicht akzeptiert und rasch wieder verworfen werden. Daher
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ist es relevant, dass sich KI-Anwendungen nahtlos in bestehende Ar-
beitsablaufe und -infrastrukturen eingliedern und z. B. Arbeitslisten
priorisieren, auffillige Befunde markieren oder standardisierte Mes-
sungen automatisiert durchfithren, ohne den klinischen Workflow
zu storen.

Eng mit diesen Aspekten verkniipft ist die noch immer unzurei-
chende Evidenzlage in Bezug auf den tatsichlichen klinischen und
6konomischen Nutzen von KI. Zwar gibt es zahlreiche wissenschaft-
liche Arbeiten zu KI in der Radiologie, die teils beeindruckende
Leistungswerte einzelner Modelle berichten, doch handelt es sich
hierbei ganz tiberwiegend um retrospektive, monozentrische Fall-
sammlungen, wihrend grof3 angelegte, randomisiert kontrollierte
Studien, die die Effektivitdt von KI-Systemen unter Alltagsbedingun-
gen belegen, aktuell kaum vorhanden sind (Gorenstein, 2023). Ohne
diese Evidenz bleibt unklar, ob der Finsatz von KI tatsachlich die
diagnostische Genauigkeit, die Versorgungsqualitdt oder die Sicher-
heit der Patient*innen verbessert und ob er einen messbaren Mehr-
wert fiir das Gesundheitssystem generiert.

Uber die genannten praktischen Hiirden hinaus bestehen grund-
satzliche methodische und wissenschaftliche Herausforderungen.
Ein zentrales Problem stellt die sogenannte Doméanen-Verschiebung
(domain shift) dar. Modelle, die in einer bestimmten Institution, Po-
pulation oder mit Daten eines bestimmten Herstellers trainiert wur-
den, verlieren hiufig an Genauigkeit, wenn sie auf neue Patienten-
kollektive, Scanner oder Bildgebungsprotokolle angewandt werden
(Guan & Liu, 2021). Diese mangelnde Generalisierbarkeit begrenzt
die klinische Nutzbarkeit und erfordert Verfahren zur Doméanenan-
passung sowie standardisierte externe Validierungen.

Ein weiteres Problemfeld betrifft Verzerrungen (biases) in KI-Sys-
temen. Wenn Trainingsdaten nicht reprasentativ fiir die gesamte
Patientenpopulation sind, entstehen Verzerrungen, die zu systema-
tisch ungleichen Ergebnissen fithren koénnen. In der Radiologie
betrifft dies beispielsweise Unterschiede zwischen verschiedenen Al-
tersgruppen, Geschlechtern oder ethnischen Hintergriinden (Baner-
jee, 2023). Solche Verzerrungen konnen die diagnostische Qualitit
gefdhrden und werfen zudem grundlegende ethische Fragen nach
Gerechtigkeit und Fairness auf (Lara, 2022).

Ein bislang nur wenig beachteter Aspekt ist zudem die Mensch-
Maschine-Interaktion. Wahrend die meisten wissenschaftlichen Ar-
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beiten vor allem die technische Validitit von KI-Systemen bei
der Anwendung auf Bildgebungsdaten fokussieren, wird das Zusam-
menspiel der Anwender*innen mit den KI-Systemen und hieraus
moglicherweise resultierender Effekte wenig beachtet. Bei der Ver-
wendung automatisierter Systeme kann es zu relevanten Beeinflus-
sungen durch kognitive Verzerrungen der Anwender*innen durch
tiberméfliges Vertrauen in die Empfehlungen einer Maschine kom-
men, selbst wenn diese fehlerhaft sind (Parasuraman & Manzey,
2010). Dieses als automation bias bezeichnete Phianomen konnte
unter anderem eindrucksvoll in einem Laborexperiment demons-
triert werden, bei dem die Genauigkeit von Radiolog*innen bei
der KI-unterstiitzten Befundung von Mammografien abhdngig vom
Erfahrungsgrad von ca. 80 % auf bis zu ca. 20 % sank, wenn die
KI falsche Entscheidungen suggerierte (Dratsch, 2023). Strategien
zur Kommunikation von Unsicherheit von KI-Systemen und zur
Vermeidung solcher Verzerrungen sowie zur Forderung eines kriti-
schen Umgangs mit KI-Ausgaben sind daher entscheidend.

Ethische und regulatorische Fragen bilden einen weiteren zentra-
len Bereich. Der Einsatz von KI in der Radiologie betrifft hochsensi-
ble Patientendaten und Entscheidungen von erheblicher Tragweite.
Entsprechend hoch sind die Anforderungen an Datenschutz, Trans-
parenz und Nachvollziehbarkeit. Gleichzeitig miissen regulatorische
Systeme wie der europdische AI Act und Institutionen wie die
US-amerikanische FDA sicherstellen, dass KI-Produkte nicht nur
bei der Zulassung, sondern auch wihrend ihres gesamten Lebenszy-
klus tiberwacht und regelmafSig evaluiert werden. Eine besondere
Herausforderung ergibt sich hier bei adaptiven Systemen, die sich
nach der Zulassung durch kontinuierliches Lernen verdndern kon-
nen. Hier gilt es, einen regulatorischen Rahmen zu schaffen, der
Innovation ermdéglicht, aber zugleich Sicherheit und Verlasslichkeit
garantiert.

Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass die aktuelle Nutzung
von KI in der Radiologie noch weit hinter den Erwartungen zuriick-
bleibt, die die technologische Entwicklung in den letzten Jahren
geweckt hat. Neben praktischen Hiirden wie Finanzierung, Integra-
tion und Evidenzlage sind es auch grundlegende wissenschaftliche,
ethische und regulatorische Fragen, die eine breite Anwendung hem-
men. Zugleich verdeutlichen diese Herausforderungen, dass die Wei-
terentwicklung der KI in der Radiologie nicht nur eine technische,
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sondern auch eine gesellschaftliche Aufgabe ist, die einen interdiszi-
plindren Diskurs und klare Rahmenbedingungen erfordert.

4. Perspektiven fiir Kl in der Radiologie

In Anbetracht der enormen Dynamik, die die Entwicklung der
kiinstlichen Intelligenz in den vergangenen Jahren entfaltet hat, las-
sen sich belastbare Prognosen tiber zukiinftige Einsatzformen in der
Radiologie nur schwer treffen. Gleichwohl zeichnen sich zentrale
Handlungsfelder ab, die @iber die erfolgreiche und verantwortungs-
volle Integration dieser Technologien entscheiden werden. Eine we-
sentliche Aufgabe der kommenden Jahre besteht darin, die bestehen-
den und oben erlduterten Herausforderungen gezielt zu adressieren,
um einen vertrauensvollen Umgang mit dieser potenten, zugleich
aber auch hochsensiblen Technologie im Bereich der Medizin zu
ermoglichen. Hierzu gehort insbesondere die Schaffung einer ausrei-
chenden wissenschaftlichen Evidenzbasis, die nicht nur technische
Leistungskennzahlen, sondern auch den tatsichlichen Nutzen von
KI fiir die Versorgung der Patient*innen und das Gesundheitssystem
belegt.

Eng damit verbunden ist die Frage, wie sich ein hinreichendes
Maf3 an Kontrolle tiber KI-Systeme bewahren ldsst, um deren siche-
ren und gewinnbringenden Einsatz gewiahrleisten zu konnen. Von
besonderer Bedeutung wird dabei die Gestaltung der Mensch-Ma-
schine-Interaktion sein. Nur wenn klar definiert bleibt, welche Auf-
gaben von KI iibernommen werden kénnen und wo érztliche Ver-
antwortung unverzichtbar ist, kann das Vertrauen in diese Systeme
gestirkt werden. Auch regulatorische Vorgaben wie der europdische
Al Act, der fiir Hochrisiko-KI-Systeme ausdriicklich eine menschli-
che Uberwachungspflicht vorsieht, unterstreichen die Relevanz die-
ses Aspekts.

Auf technologischer Ebene eréfinet insbesondere die Entwicklung
sogenannter foundation models weitreichende Perspektiven. Diese
Modelle werden auf sehr grofien, multimodalen Datensitzen trai-
niert, die unterschiedliche Datenquellen wie radiologische Bildda-
ten, Textdaten aus Arztbriefen oder auch medizinisches Fachwissen
aus der Literatur umfassen konnen. Dadurch entsteht ein breites,
abstrahiertes medizinisches Wissen, das in vielféltige Anwendungs-
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aufgaben - sogenannte downstream tasks — tiberfithrt werden kann.
Denkbar sind auf dieser Basis sowohl Assistenzsysteme zur Erken-
nung ganz unterschiedlicher Pathologien in Bilddaten als auch Sys-
teme, die Radiolog*innen beim Erstellen von Befunden oder Arzt-
briefen unterstiitzen, oder auch Chatbots, die administrative Tatig-
keiten wie etwa die Terminorganisation iibernehmen (D’Antonoli,
2025). Im Vergleich zu den gegenwirtig vorherrschenden Insellosun-
gen, die jeweils nur eine eng umgrenzte Aufgabe erfiillen - etwa die
Detektion von Lungenrundherden in der Computertomographie,
ohne in der Lage zu sein, andere Pathologien wie beispielsweise
Frakturen zu erkennen oder andere klinische Dokumente zu verar-
beiten - erscheint die Integration eines einzigen, generalistischen
Systems auf Basis eines foundation models fiir die klinische Anwen-
dung mittelfristig deutlich realistischer.

Eine weitere Entwicklungsperspektive ergibt sich durch soge-
nannte KI-Agenten. Diese Systeme verfiigen iiber die Moglichkeit,
auf Wissensbasen wie lokale Datenbanken von Gesundheitseinrich-
tungen oder externe Quellen aus dem Internet sowie auf Software-
und Kommunikationstools zuzugreifen, um hiermit ihren Kontext
eigenstindig zu erweitern und komplexe Aufgaben weitgehend auto-
nom zu bearbeiten. Das Potenzial solcher Agenten reicht von der
medizinischen Assistenz — etwa bei der Befundung oder Diagnose-
unterstiitzung - bis hin zur administrativen Entlastung in radiologi-
schen Abteilungen (Ferber, 2025). Gerade bei dieser Technologie ist
es jedoch essenziell, sorgfiltig zu regulieren, in welchem Umfang der
Zugriff auf Daten und Werkzeuge im medizinischen Kontext erlaubt
werden kann, um die notwendige Kontrolle iiber die Systeme zu
gewihrleisten und Missbrauch vorzubeugen.

Auch wenn die Leistungsfihigkeit von KI-Systemen in einzelnen
Aufgabenfeldern bereits das Niveau erfahrener Radiolog*innen er-
reichen kann, ist ein vollstindiger Ersatz drztlicher Expertise in
absehbarer Zeit nicht zu erwarten (Langlotz, 2019). Wahrscheinli-
cher ist eine Verschiebung des beruflichen Rollenbildes: Durch die
Automatisierung repetitiver Tatigkeiten wie der Mustererkennung in
Bilddaten oder bestimmter administrativer Arbeiten werden Radio-
log*innen zunehmend in die Rolle von »Orchestrator*innen« und
Supervisor*innen treten, die den Einsatz von KI-Systemen iiberwa-
chen, Ergebnisse kritisch reflektieren und in den klinischen Gesamt-
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kontext einordnen. Damit wird ihre Tatigkeit zwar nicht weniger
zentral, wohl aber grundlegend anders strukturiert sein.

Vor diesem Hintergrund gewinnt auch die Aus- und Weiterbil-
dung in der Radiologie neue Bedeutung. Es wird darauf ankommen,
Konzepte zu entwickeln, die Studierende und Nachwuchsirztinnen
und -drzte gezielt auf die Arbeit an der Schnittstelle zwischen Medi-
zin und Informationstechnologie vorbereiten. Neben der klassischen
radiologischen Expertise miissen Kompetenzen im Umgang mit KI,
in der Bewertung algorithmischer Ergebnisse und in der verantwor-
tungsvollen Nutzung digitaler Werkzeuge vermittelt werden. Nur so
lasst sich sicherstellen, dass die Radiologie von den Chancen der KI
profitiert, ohne dass dabei die Sicherheit der Patient*innen oder die
arztliche Verantwortung kompromittiert werden.

Nicht zuletzt bestimmen regulatorische Rahmenbedingungen,
ethische Grundsitze und 6konomische Uberlegungen die zukiinftige
Rolle der KI in der Radiologie. Es stellt sich die Frage, wie die Kos-
ten fiir Entwicklung, Implementierung und Wartung von KI-Syste-
men in ein Gesundheitssystem integriert werden konnen, das bereits
erheblich unter 6konomischem Druck steht. Akzeptanz seitens der
Radiolog*innen wird nur dann entstehen, wenn die Systeme nach-
weislich die Versorgungsqualitit verbessern, gleichzeitig aber auch
die Arbeitsbelastung reduzieren.
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