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Zusammenfassung

Hintergrund: Die digitale Transformation der Pathologie durch die weite Verbreitung
von sog. Whole-slide-Scannern bietet zahlreiche Möglichkeiten für die Nephropatho-
logie, insbesondere hinsichtlich der Implementierung von Computerassistenz. Aktuell
werden intensiv die Möglichkeiten von Systemen, die auf der Nutzung von Deep
Learning, einer speziellen Technik der Informationsverarbeitung, beruhen, erforscht.
Fragestellung: Ziel ist die Ermittlung des gegenwärtigen Standes der Forschung
hinsichtlich Anwendungen von Deep-Learning-Methoden zur Bildanalyse in der
Nephropathologie.
Material undMethoden: Literaturrecherche imWeb of Science (WOS) und in Pubmed.
Für Abbildung 1 wurde die folgende Suchabfrage im WOS genutzt: ALL=(Digital
Pathology AND AI OR Deep Learning OR Machine Learning).
Ergebnisse: Es liegen zahlreiche Anwendungen von Deep-Learning-basierten
Methoden zur Unterstützung in der Nephropathologie vor. Diese fokussieren im
Wesentlichen auf die Segmentierung und Quantifizierung der Nierenhistologie, wobei
zunehmend auch die diagnostische Klassifikation und die Generierung synthetischer
Daten erforscht werden. Die Translation dieser Systeme in den diagnostischen Alltag ist
gegenwärtig noch nicht erfolgt. Es fehlt dazu beispielsweise an prospektiver Evidenz,
die den Nutzen dieser Methoden in der klinischen Versorgung darlegt.
Diskussion: Die Implementierung der digitalen Nephropathologie mit Assistenz durch
auf Deep Learning basierenden Methoden hat ein großes Potenzial. Die translationale
Lücke sollte in Zukunft durch multizentrische, prospektive, interdisziplinär
durchgeführte Studien gefüllt werden.
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Einleitung

DieNephropathologie ist einTeilgebietder
klinischen Pathologie, das ein großes Maß
anSpezialisierungundeineenge Interakti-
on mit Nephrolog:innen erfordert. Ein we-
sentlicher Trend inder Pathologiegenerell,
insbesondere aber auch in der Nephropa-
thologie, ist die Generierung quantitativer
oder semiquantitativer Scores, die meist
auf einer manuellen Auswertung basie-
ren, um klinisch relevante Parameter zu
erfassen [3, 6, 23]. Im diagnostischen All-

tag ist die Erfassung solcher Scores mit
einigenHerausforderungenassoziiert, bei-
spielsweise aufgrund des teils erheblichen
Zeitaufwands sowie durch hohe Interob-
servervariabilität. Der zunehmende Präzi-
sionsanspruch an die Pathologie, sowohl
aus der Klinik als auch aus der Pathologie
an sich selbst, wird in Zukunft zu signifi-
kanten Herausforderungen für die Patho-
log:innen führen. In Teilen hat dies be-
reits begonnen: Die Arbeitsbelastung in
der Pathologie in Deutschland ist in den
letzten Jahren signifikant gestiegen [22].
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Mit 1:47.989 ist das Verhältnis von Patho-
log:innen zu Einwohner:innen in Deutsch-
land das zweitniedrigste in Europa und
liegtunterdemeuropäischenDurchschnitt
von 1:32.018 [22]. Zusätzlich hat die Patho-
logie inDeutschland ein demographisches
Problem. Im Jahr 2021 waren 26,92% und
58,64% der Patholog:innen in Deutsch-
land älter als 60 und 50 Jahre [30]. Es
ist zu befürchten, dass sich diese Proble-
matik in den nächsten Jahren wesentlich
verschärfen wird. Hochspezialisierte Teil-
gebiete wie die Nephropathologie haben
dabei ein größeres Risiko, besonders be-
troffen zu sein.

Durch die breite Verfügbarkeit von
Hochdurchsatzscannern, die aus histo-
logischen Objektträgern hochaufgelöste
digitale histologische Bilder erstellen kön-
nen, wurde in den letzten Jahren die
effektive Digitalisierung der Histopatholo-
gie ermöglicht [17]. In vielen europäischen
Ländern wurde diese digitale Transforma-
tion durch die COVID-19(„coronavirus
disease 2019“)-Pandemie akzeleriert. So
gibt es beispielsweise in denNiederlanden
bereits pathologische Institute, die seit
einigen Jahren vollständig digital, d. h.
ohne Mikroskope, arbeiten [26]. Die Digi-
talisierung der Histopathologie, die nun
auch in Deutschland langsam beginnt,
bietet viele Möglichkeiten, die oben ge-
nannten Herausforderungen anzugehen.
Neben grundsätzlichen Verbesserungen
zur Steigerung der Effizienz, wie etwa
schnell eine konsiliarische Zweitmeinung
z. B. durch das Teilen des Bildschirms
einzuholen, ist ein wesentlicher Vorteil,
dass digitalisierte histologische Bilder der
Analyse durch Computer zugänglich sind.
Die Möglichkeiten der computerassistier-
ten Nephropathologie werden in diesem
Artikel mit dem Fokus auf digitale histo-
logische Bilder beleuchtet. Einschränkend
sei erwähnt, dass die digitale Patholo-
gie einen viel breiteren Bereich umfasst
als nur die Digitalisierung histologischer
Schnittpräparate und deren Analyse, z. B.
digitale Nachverfolgbarkeit von Proben in
einem Laborinformationssystem, digitale
Archivierung von Befunden, strukturierte
Befundberichte etc.

Techniken der Bildanalyse unter
Einsatz künstlicher Intelligenz

In den letzten Jahren ist die Anzahl von
Veröffentlichungen, die computergestütz-
te Analysen für die digitale Pathologie zei-
gen, exponentiell angestiegen (. Abb. 1).
Die Anzahl von Start-ups, die computer-
gestützte Bildanalysetools für die digitale
Pathologie anbieten, ist ebenfalls deut-
lich gestiegen. Dabei wird häufig Deep
Learning, eine spezielle Technik der In-
formationsverarbeitung, eingesetzt. Deep
Learning ist ein Teilgebiet des maschi-
nellen Lernens (Machine Learning), wel-
ches ein Teilgebiet des großen und häufig
nicht gut definierten Feldes der Forschung
an künstlicher Intelligenz ist (KI; „artificial
intelligence“, AI). Machine Learning oder
Deep Learning wird bereits in zahlreichen
Anwendungen des Alltags eingesetzt. Bei-
spiele sind etwa Spracherkennung, Text-
übersetzungen oder auch Bilderkennung
(z. B. auf dem Smartphone).

» Machine Learning oder Deep
Learning wird bereits in zahlreichen
Anwendungen des Alltags
eingesetzt

Deep Learning zeichnet sich insgesamt
durch die Nutzung tiefer künstlicher neu-
ronaler Netzwerke (KNN) aus. Grundsätz-
lich bestehen KNN aus sogenannten Neu-
ronen bzw. Knoten mit ihren Verbindun-
gen, welche in mehreren Schichten orga-
nisiert sind. Dabei unterscheidet man ei-
ne Eingabeschicht, verborgene Schichten
und eine Ausgabeschicht. Es gibt zahl-
reiche verschiedene KNN, und der Auf-
bau dieser Schichten variiert stark je nach
Netzwerkarchitektur. In den verborgenen
Schichten werden die Eingabedaten aus
der Eingabeschicht auf eine netzwerkar-
chitekturspezifische Weise graduell trans-
formiert. Letzten Endes steht in der Aus-
gabeschicht ein Output, der mit dem ge-
wünschten Ergebnis abgeglichen werden
kann. Die Art und Weise, wie die Einga-
bedaten transformiert werden, wird auto-
matisch imRahmendes sog. Netzwerktrai-
nings optimiert. Dies hat den Vorteil, das
Input-Output-Zusammenhänge nicht ex-
plizit definiert werden müssen, sodass mit
einerausreichendenAnzahl vonBeispielen
und einem hinreichend langen Trainings-

prozess eine Optimierung des KNN für ver-
schiedene, auch sehr komplexe Aufgaben
erreicht werden kann.

Voraussetzungen

Die in der digitalen Pathologie amhäufigs-
ten verwendete Form des Deep Learning
ist das überwachte Lernen („supervised
learning“), in dem ein KNN anhand von
zuvor erstellten Annotationen, beispiels-
weiseDiagnosen,optimiertwird.Dabeigilt
allgemeinderGrundsatz, dass die Leistung
des KNN von Qualität, Größe und Reprä-
sentativität der Trainings- und Testdaten
abhängig ist. Somit ist das Erstellen von
Datensätzen und Kohorten essenziell, um
einezuverlässigeEinbindunginDiagnostik
und Forschung zu gewährleisten. Aktuell
ist die größte Herausforderung in der Ent-
wicklung von Deep-Learning-Modellen in
der Pathologie und spezifisch in der Ne-
phropathologie das Fehlen solcher Daten-
sätze. Die Fallstricke beim Erstellen vonge-
eigneten Datensätzen liegen sowohl auf
Patienten- und auf Bild- als auch auf Anno-
tationsebene. Auf Patientenebene sollten
Imbalancen oder fehlende Repräsentati-
on von Alter, Geschlecht, Ethnizität oder
Krankheitsstadien vermieden werden. Auf
Bildebene ist eine unterschiedliche Fär-
beintensität in unterschiedlichen Zentren
vorhanden. Die Annotationen (Diagnosen)
können sich je nach Zentrum ebenfalls un-
terscheiden. Während des Trainingspro-
zesses können KNN Input-Output-Bezie-
hungen, die in den Datensätzen enthalten
sind, nutzen, auch wenn diese für Men-
schennichtoffensichtlichsind [21,25].Dies
birgt die Gefahr, dass eine in den Daten
enthaltene Verzerrung (Bias) von den KNN
genutzt wird, anstatt tatsächlich klinisch/
biologisch relevante Merkmale zu nutzen,
insbesondere wenn nur ein monozentri-
scher Datensatz verwendet wird. Zur ro-
busten Abschätzung der Nutzbarkeit eines
Deep-Learning-Systems für den klinisch-
diagnostischen Einsatz sind daher multi-
zentrische Datensätze und diverse Patien-
tenkollektive unumgänglich. Mittlerweile
existieren entsprechende Empfehlungen
zur Zusammenstellung von Datensätzen
für die digitale Pathologie [1, 16]. Um
KNN optimal zu trainieren und die Archi-
tekturen aufgabenspezifisch zu modifizie-
ren, sind eine große Expertise und enge
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Abb. 19Anzahl
der Publikationen
imWeb of Science
(WOS) zur digita-
len Pathologie und
zur künstlichen In-
telligenz (KI) in den
Jahren 2000–2021:
Im Jahr 2014wur-
den erstmalsmehr
als 10.000 Publika-
tionen zum Thema
veröffentlicht, im
Jahr 2021waren es
über 100.000

Kooperation mit spezialisierten Compu-
terwissenschaftlern notwendig. Sollte dies
nichtmöglich sein, kannggf. auf automati-
sierteMethoden(AutoML)zurückgegriffen
werden [14].

Anwendungen

Im diagnostischen Alltag kann ein einzi-
gesKNNnichtdasvolleAufgabenspektrum
der nephropathologischen Diagnostik ab-
decken. Stattdessen dient ein KNN gegen-
wärtig meist der Lösung einer einzigen
spezifischen Fragestellung. Multitasking-
Ansätze, in denen einModell mehrere Auf-
gaben übernimmt [9], werden zukünftig
voraussichtlich häufiger eingesetzt. In der
digitalen Nephropathologie gibt es viel-
fältige Anwendungsmöglichkeiten für ei-
ne Computerassistenz (. Abb. 2), die aber
aktuell in der nephropathologischen Rou-
tinediagnostik in Deutschland und inter-
national nicht eingesetzt werden. In den
folgenden Abschnitten wird eine Auswahl
von kürzlich publizierten Anwendungen
diskutiert.

Klassifikation

Bei der KlassifikationwerdenDatenpunkte
kategorisiert, d. h., eineNierenbiopsiewird
z. B. einer oder mehreren diagnostischen
Klassen zugeordnet. Viele der entwickel-
ten Systeme funktionieren „end-to-end“,
d. h. automatisiert vom digitalisierten his-
tologischen Präparat bis zur Diagnose. Der
Vorteil solcher Systeme ist, dass direkt ei-
ne bestimmte, diagnostisch oder klinisch
relevante Information generiert wird. Klas-
sifikationsanwendungen in der Nephropa-

thologie umfassen bislang beispielsweise
dieEinordnungglomerulärer Läsionen [24,
28], die Zuweisung einer diagnostischen
Klasse in Nierentransplantatbiopsien [19]
oderdieGraduierungderFibrose inNieren-
biopsien [29]. Die Nephropathologie profi-
tierthierbeivonanerkanntenDefinitionen,
die dabei helfen, die Trainingsdaten kon-
sistent zu annotieren, beispielsweise für
glomeruläre Läsionen [11] oder für diag-
nostische Kategorien der Nierentransplan-
tatabstoßung [20].

» Es wurden Methoden entwickelt,
um die Entscheidungen von KNN
erklärbarer bzw. interpretierbarer zu
machen

Auch wenn solche Systeme viel Potenzial
fürdieAnwendungimklinischenAlltagbe-
sitzen, sind sie aktuell limitiert, z. B. durch
die Fokussierung auf ein sehr spezielles
Problem und eine fehlende Erklärbarkeit
der Entscheidungsfindung der KNN. Der
Vorteil fürdieEntwicklung,dass Input-Out-
put-Beziehungen nicht explizit definiert
werden, ist für die Erklärbarkeit ein Nach-
teil. Eswurdendaher verschiedeneMetho-
den entwickelt, um die Entscheidungen
von KNN erklärbarer bzw. interpretierba-
rer zu machen [2]. Diese sind von bedeu-
tender Wichtigkeit, um in der Diagnostik
das Vertrauen in die Systeme zu stärken
und deren Schwächen zu verstehen. In der
Forschung können diese Methoden dabei
helfen, beispielsweise in einem histologi-
schen Präparat die für eine Klassifikation
relevanten Areale zu identifizieren. Diese
können dann gezielt analysiert werden.

Segmentierung und quantitative
Analyse

Eine andere Anwendungsmöglichkeit in
der Nephropathologie besteht in der Seg-
mentierung, d. h. dem präzisen Markieren
definierter histologischer Strukturen. Die-
se Strukturen werden nicht nur umzeich-
net, sondernauchbenannt, d. h. einer Klas-
se zugewiesen (z. B. glomeruläres Kapillar-
konvolut, Tubulus, Gefäß usw.). Anders als
bei den für die Klassifizierung konzipierten
KNN sind Segmentierungsergebnisse visu-
ell unmittelbar nachvollziehbar (. Abb. 2).
Diese Segmentierung bildet die Grundla-
ge für kompartimentspezifische Analysen
und die Quantifizierung der Nierenhistolo-
gie, z. B. durch Extraktion von vorher defi-
nierten Merkmale wie der Größe oder von
Formmerkmalen wie der Zirkularität einer
histologischen Struktur.

In mehreren Studien wurden KNN für
die Segmentierung von Nierenhistologie
entwickelt, z. B. für die automatische Er-
kennung und Abgrenzung relevanter his-
tologischer Strukturen [4, 12, 15, 18]. Die
verwendeten Klassen unterscheiden sich
in den genannten Studien. Beispielswei-
se wurde in der ersten Studie, die ein
solches Multiklassensegmentierungs-KNN
vorgestellt hat, unter anderem zwischen
proximalen und distalen Tubuli sowie zwi-
schen global sklerotischen und nicht glo-
bal sklerotischen Glomeruli unterschieden
[12]. In einer anderen Studie konnten peri-
tubuläre Kapillaren segmentiert werden –
eine besondere Herausforderung, für die
fast 20.000 manuelle Annotationen be-
nötigt wurden [18]. In Kombination mit
Systemen zur Detektion von Leukozyten
könnte über dieses KNN langfristig das
Banff-Kriterium der peritubulären Kapil-
laritis quantifiziert werden. Das entzünd-
liche Milieu in Nierentransplantatbiopsi-
en von Nieren mit verspäteter Funktions-
aufnahme wurde mittels Multispektralfär-
bungen und KNN analysiert [13]. Solche
Systeme stellen wichtige Meilensteine auf
dem Weg zu einer quantitativen Nieren-
transplantatpathologie dar. In einer an-
deren Studie wurde gezeigt, dass eine
exakte KNN-basierte Quantifizierung von
interstitieller Fibrose, tubulärer Atrophie
undGlomerulosklerose,d. h.vonwichtigen
Merkmalen eines chronischenNierenscha-
dens, möglich ist [8]. Es wurde auch ein
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Abb. 28 Potenzielle Anwendungsfelder vonDeep-Learning-Systemen in der digitalenPathologie:
GenerativeNetze erzeugen synthetische (künstlicheDaten) undkönnen so z.B. eine immunhistologi-
sche Färbung in eine PAS(„periodic acid-Schiff“)-Färbung translatieren. Bei der Klassifikationwerden
einemBild eine odermehrere Klassen (z. B. Diagnosen) zugewiesen.Mittels Regression können kon-
tinuierlicheWerte aus Bildern vorhergesagtwerden, z. B. die Dauer, bis ein Endpunkt erreichtwird.
Bildregressionsanwendungen inderdigitalenNephropathologie sinddenAutorenzumZeitpunktder
ErstellungdesArtikelsnichtbekannt.BeiderSegmentierungwerdenhistologischeStrukturenumran-
det und einer Klasse zugewiesen. Basierend auf der Segmentierung oder unabhängig davon, können
quantitativeMerkmale aus der Histologie extrahiert undmit klinischen Variablen korreliertwerden
(„pathomics“ oder Pathomik;CKD „chronic kidney disease“,NGM „next generationmorphometry“)

Segmentierungs-KNN für die Nierenhisto-
logie von Mäusen und anderen Spezies
für die präklinische Forschung entwickelt
[4]. Auch hier wurden quantitative Daten,
basierend auf der Segmentierung, gene-
riert, die bestimmte Elemente der Histolo-
gie beschreiben (hier: Tubulusdilatation).
Kürzlich wurde das Konzept, quantitative
Daten aus der Histologie zu generieren,
für humane Nierenbiopsien deutlich er-
weitert. Es konnte gezeigt werden, dass
durch ein solches groß angelegtes Data
Mining der Histologie unabhängige prä-
diktive digitale Biomarker für die Lang-
zeitprognose von IgA(Immunglobulin A)-
Nephropathie-Patient:innenermitteltwer-
den können [15]. Durch eine unüberwach-
te Analyse der quantitativen Beschreibung
derGlomeruli indieserKohortekonnte, ba-
sierend auf der glomerulären Filtrations-
rate zum Zeitpunkt der Biopsie, eine mor-
phometrische Progression von gesunden
zu kranken Glomeruli abgebildet werden.
Die morphologische Begutachtung dieser
Glomeruli entlang der Progressionsachse
zeigte eine fortschreitende Sklerosierung
[15]. In Zukunft werden solche Analyse-
methoden voraussichtlich zunehmen und

ggf. neue Zusammenhänge zwischen der
Morphologie und Morphometrie der His-
tologie sowie klinischen Parametern auf-
decken.

Generierung synthetischer Daten

Eswerden zunehmendgenerative „gegne-
rische“ Netze („generative adversarial net-
works“, GAN) in der digitalen (Nephro-)Pa-
thologie verwendet. Diese bestehen in der
Regel aus 2 KNN – einem Generator, wel-
cher möglichst realistisch wirkende artifi-
zielle Daten (z. B. Bilder) erzeugt, und ei-
nem Diskriminator, welcher versucht, ech-
te Bilder von künstlich erzeugten zu un-
terscheiden. Im Verlauf des Trainings ent-
wickeln sich eine fortlaufende, gegensei-
tige Anpassung und Leistungssteigerung
der KNN, sodass schlussendlich artifizielle,
aber teils hochrealistische Bilder erzeugt
werden können. Generative Netze kön-
nen z. B. verschiedene Färbungen inkl. Im-
munhistochemie und Immunfluoreszenz
ineinander konvertieren, die Anzahl von
Bildern von Fällen seltener Erkrankungen
steigern oder andere Trainingsdaten für
KNN erstellen. Die Translation beispiels-

weise einer immunhistochemischen Fär-
bung in eine PAS-Färbung [5] ist hilfreich,
wenn ein Segmentierungs-KNN nur auf
PAS-Schnitten trainiert wurde. Durch die
Translation in eine PAS-Färbung ist die
immunhistochemische Färbung durch das
KNN segmentierbar mit dem Potenzial, ei-
ne kompartimentspezifische Analyse der
Immunhistochemie automatisiert durch-
zuführen. Durch die Translation von Fär-
bungen in Spezialfärbungen und vice ver-
sa [10] könnten langfristig mehr Gewebe-
schnitte für spezielle Färbungen zur Verfü-
gung stehen. So könnten beispielsweise in
der Aufarbeitung von Nierentransplantat-
biopsien mehr Immunzellfärbungen ein-
gesetzt werden, die dann digital in eine
PAS-Färbung umgerechnet und segmen-
tiert werden, um automatisiert beispiels-
weise Tubulitis, Glomerulitis und peritu-
buläre Kapillaritis zu quantifizieren.

Diskussion

Die Möglichkeiten, die sich durch die digi-
tale Pathologie insbesondere mit Compu-
terunterstützung in der Diagnostik erge-
ben, sind enorm. Durch den schnellen Zu-
griff auf archivierte digitale Histologieprä-
parate ist z. B. ein zügigerAbgleichmit Vor-
befunden möglich. Telepathologisch las-
sen sich einfach und schnell Zweitmeinun-
gen einholen, was insbesondere die Dau-
er von konsiliarischen Befundungen ver-
ringern könnte. Die Flexibilität der Arbeit
wird sich erhöhen, da auch von Zuhause
oder unterwegs befundet werden kann.
Insgesamt ist davon auszugehen, dass die
Digitalisierung den Arbeitsalltag in der Pa-
thologie verbessert. Durch synthetische
Daten könnten Kosten gespart oder in-
dividuellere Probenaufarbeitungen durch-
geführt werden, durch quantitative Assis-
tenz könnten präzisere und reproduzier-
bare Scoring-Systeme etabliert werden,
durch automatisierte Klassifikation könnte
eine reproduzierbare (computergenerier-
te) Zweitmeinung eingeholt oder es könn-
ten Fälle triagiert werden und vieles mehr.
Zu all diesen Anwendungen sind bereits
Publikationen erschienen, die die prinzipi-
elle Durchführbarkeit aufzeigen. Die Sys-
teme werden aktuell hauptsächlich in der
Forschung angewendet, wo sie neuartige
Möglichkeiten der präzisen quantitativen
morphologischen Analyse eröffnen.
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Das Forschungsgebiet des Deep Learn-
ing in Pathologie und Nephropathologie
ist noch relativ neu, was möglicherweise
ein Grund dafür ist, dass die Entwick-
lungen noch nicht in der alltäglichen
Diagnostik verbreitet sind. Die Translation
ist somit ein wichtiger künftiger Fokus
der computerassistierten digitalen Pa-
thologie. Dies wird prospektive Studien
erfordern, um Evidenz für die Nutzbarkeit
und v. a. für den klinischen Nutzen der
genannten Methoden zu generieren. Die
weit überwiegende Mehrzahl der gegen-
wärtig durchgeführten Studien wird an
retrospektiv gesammelten und teils deut-
lich kuratierten Datensätzen durchgeführt
[27]. Die aktuell geringe Evidenz hinsicht-
lich des klinischen Nutzens ist nicht nur
ein Problem der computerassistierten di-
gitalen Pathologie. Fast die Hälfte der
in der digitalen Medizin tätigen Firmen
zeigt gemäß einer US-amerikanischen
Datenbankrecherche keine Daten, die die
Wirksamkeit bzw. den Mehrwert ihrer
Anwendungen belegt [7]. In Deutschland
ist eine prospektive Überprüfung aktuell
durch die mangelhafte Digitalisierung der
Diagnostik eine Herausforderung. Inner-
halb der deutschen Pathologie werden
diese Aspekte gegenwärtig adressiert, z. B.
im Bereich der Obduktionen im Rahmen
des Deutschen Registers für COVID-19-Ob-
duktionen (www.deregcovid.ukaachen.
de) und des Nationalen Autopsienetz-
werks (NATON). In diesen Projekten stellt
dieDigitalisierungderAutopsiepathologie
als Anwendungsfall jeweils ein zentrales
Ziel dar. Zudem gibt es zunehmend
multizentrische Projekte, wie das durch
den Innovationsfond unterstützte Projekt
Transplant.KI (Augmentierte Diagnostik
von Nierentransplantatbiopsien mittels
Künstlicher Intelligenz) oder das durch
das Bundesministerium für Bildung und
Forschung (BMBF) unterstütze Projekt
STOP-FSGS (Speed Translation-Oriented
Progress to treat focal segmental glo-
merulosclerosis [FSGS]), in denen die
Entwicklung und Validierung von Deep-
Learning-Modellen für die Nephropatho-
logie auf multizentrischer Ebene geplant
ist. Um klinisch nutzbare Modelle zu ent-
wickeln, werden (deutlich) mehr solcher
Initiativen erforderlich sein, in denen Ne-
phrologie und Pathologie sowie weitere

Fachrichtungen, insbesondere die Com-
puterwissenschaften, zusammenarbeiten.

» Die Translation ist ein
wichtiger künftiger Fokus der
computerassistierten digitalen
Pathologie

Die digitale Pathologie und die computer-
gestützte Diagnostik haben das Potenzial,
die Nephropathologie zu revolutionieren.
Bis zur klinischen Implementierung liegt
noch ein weiter Weg vor uns, der durch
multizentrische, interdisziplinäre, koope-
rative Forschung mit dem Ziel der Verbes-
serung der Patientenversorgung beschrit-
ten werden sollte.

Fazit für die Praxis

4 Für die Nephropathologie liegen aktu-
ell keine zertifizierten Modelle für eine
computergestützte Diagnostik vor.

4 Deren Entwicklung und Validierung soll-
ten inmultizentrischen, interdisziplinären
und letztendlich prospektiven Studien
aus Nephrologie und Nephropathologie
heraus zusammen mit den Computerwis-
senschaftlern vorangetrieben werden.
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Abstract

Automated image analysis and artificial intelligence in
nephropathology

Background: The digital transformation of pathology through the widespread use of
so-called whole slide scanners offers numerous opportunities for nephropathology,
especially with respect to the implementation of computer assistance. Currently, the
possibilities of systems based on the use of deep learning, a special technique of
information processing, are being intensively explored.
Objective: The aim is to determine the current state of research regarding applications
of deep learning methods for image analysis in nephropathology.
Material and methods: A literature search was carried out in Web of Science (WOS)
and PubMed. For figure one the following search query in WOS was used: ALL= (digital
pathology AND AI OR deep learning OR machine learning).
Results: There are numerous applications of deep learning-based methods to assist
in nephropathology. These focus largely on segmentation and quantification of renal
histology, although diagnostic classification and synthetic data generation are also
increasingly being explored. The translation of these systems into everyday diagnostic
practice has not yet taken place. For example, prospective evidence demonstrating the
utility of these methods in clinical care is lacking.
Conclusion: The implementation of digital nephropathology with assistance from
deep learning-based methods has great potential. The translational gap should be
filled by multicenter prospective interdisciplinary studies in the future.

Keywords
Image analysis · Deep learning · Computer-assisteddiagnostics · Quantification · Histology
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