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Al — Ein autfstrebendes Forschungsgebiet

- Uber 100.000 Publikationen auf PubMed seit 2017 (stand: september 2022)

- Verwendung von Al zur Diagnostik von histologischen Schnitten

- Automatisierung von Diagnostikverfahren
- Minderung der Fehleranfalligkeit

- Digitale Speicherung von ganzen Schmtten P
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Forschungsprojekt LK Wiener Neustadt

- Zusammenarbeit zwischen Institut fur Pathologie LK Wiener Neustadt
und Universitatsklinikum Koln

- Ziel: Digitalisierung von histologischen Schnitten mit anschlieSender
deep learning-basierter Diagnostik von Prostata- und Kolonkarzinomen

- Basierend auf aktuellen Publikationen des Institutes fur klinische
Pathologie des LK Wiener Neustadt:

- Untersuchung des Einflusses von Artefakten (z.B.: Fokusstorungen, Unterschiede bei der
Farbetechnik, ...) auf die Qualitat der automatisierten Diagnostik

Schomig-Markiefka, Birgid; Pryalukhin, Alexey; Hulla, Wolfgang; Bychkov, Andrey; Fukuoka, Junya; Madabhushi, Anant et al. (2021): Quality
control stress test for deep learning-based diagnostic model in digital pathology. In Modern pathology : an official journal of the United States
and Canadian Academy of Pathology, Inc 34 (12), pp. 2098-2108. DOI: 10.1038/s41379-021-00859-x.




Study design — Step 1
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Histologische
Artefakte
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Study design — Step 11
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Results
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Aktuelle Studie

* Sammeln und auswahlen von archivierten Prostata- und
Dickdarmkarzinomen (Diagnose bereits gestellt)

* Scannen und Digitalisieren der histologischen Schnitte
(Grol¥flachenschnitte bzw. Biopsien)
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Aktuelle Studie

 Ubermittlung der Schnitte in digitaler Form bzw. in Kooperation mit
dem Uniklinikum Koln als Core Facility

* Beginn des Anlernens der Al

» Zeitnahe Versuche von automatisierten Diagnosestellungen
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Aktuelle Studie

 Ubermittlung der Schnitte in digitaler Form bzw. in Kooperation mit
dem Uniklinikum Koln als Core Facility

* Beginn des Anlernens der Al

» Zeitnahe Versuche von automatisierten Diagnosestellungen
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Aussichten & Ziele

* Automatisierte, sowie schnellere Diagnosen

* Digitalisierung der Pathologie

— Scannen aller histologischer Schnitte

= Schneller Austausch mit Kollegen und Kolleginnen aus anderen Kliniken

* Weiterentwicklung der Telepathologie
* Fehleranfalligkeit reduzieren
* Zeit- und Ressourcenersparnis

* Ausweitung der Diagnostik in Richtung Immunhistologie

- Automatisierte Beurteilung von immunhistologisch bearbeiteten Schnitten
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