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Executive Summary

Künstliche Intelligenz im Schockraum: Wie kann sie das medizinische Team entlasten und unter-
stützen, um die Behandlung für die Patient*innen sicherer und besser zu machen? Und welche 
Anwendungen eignen sich hierfür besonders? Hier kommt die Entwicklung neuer KI-Modelle 
ins Spiel. Insbesondere sogenannte Foundation-Modelle und Large-Language-Modelle (LLMs) 
ermöglichen die Umsetzung einer Vielzahl von neuen Use Cases im Krankenhaus. Diese umfas-
sen die gesamte Kette klinischer Prozesse bis hin zu Extremsituationen, wie der Schwerverletz-
ten-Versorgung im Schockraum. Besonders relevant ist, dass LLMs ein omnipräsentes Problem 
von Data Science in der Medizin lösen könnten: Sie können auch mit wenigen Trainingsdaten 
auf Use Cases adaptiert werden und liefern durch ihr tiefes Sprachverständnis fundiertere Ergeb-
nisse, als es bisher möglich war. Eine besonders spannende Entwicklung stellen LLM-Agenten 
dar, die eine Umgebung analysieren und daraufhin eigenständig Aktionen, wie z. B. die Bedie-
nung von Systemen über Schnittstellen, durchführen können.

In diesem Whitepaper veranschaulichen wir den Nutzen von LLMs und Agenten anhand von 
zwei Einsatzmöglichkeiten im Schockraum, die im Rahmen des Projekts TraumAInterfaces 
umgesetzt wurden.
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Hintergrund

Künstliche Intelligenz im Krankenhaus

Künstliche Intelligenz (KI) ist eine Schlüsseltechnologie für die 
Entwicklung von Krankenhäusern. KI und die damit verbun-
dene Digitalisierung der Prozesse eröffnet die Möglichkeit 
einer personalisierten Patient*innenversorgung. Der Einsatz 
von KI in Krankenhäusern hat das Potenzial, das Spannungs-
feld aus hohen Prozesskomplexitäten, großen Informations-
mengen und des Kosten- und Personaldrucks aufzulösen. 
Ziele wie die Steigerung der Effizienz, der Versorgungsquali-
tät (und damit der Patient*innenzufriedenheit) oder auch die 
Reduktion von Fehlern (Steigerung der Patient*innensicher-
heit) lassen sich so trotz gleichzeitiger Zeit- und Kostenein-
sparungen realisieren. Dies gilt sowohl für medizinische als 
auch für nicht-medizinische Prozesse entlang der Wertschöp-
fungskette im Krankenhaus [Q1]. 

Erfolgreiche Anwendungsbeispiele finden sich heute bereits 
unter anderem in der radiologischen Bildanalyse, der klini-
schen Entscheidungsunterstützung oder auch in Systemen zur 
Gewährleistung der Arzneimitteltherapiesicherheit (AMTS). 
Auch nicht-medizinische Prozesse profitieren von einer 

KI-Unterstützung. Beispielsweise können KI-Systeme bei der 
Informationsextraktion aus Dokumenten oder bei der medi-
zinischen Kodierung im Rahmen des Controllings und der 
Leistungsabrechnung unterstützen. 

Wichtige Aspekte für den Einsatz von KI-Systemen in Kranken-
häusern sind die Notwendigkeit eines detaillierten Verständ-
nisses von KI-Anwendungen sowie eine adäquate Qualifikation 
der Nutzer*innen, insbesondere hinsichtlich digitaler Kom-
petenzen [Q3], da KI-Systeme auch Phänomene wie »Alarm-
müdigkeit« auslösen können. Kommt es vermehrt zu falsch-
positiven Warnungen, werden diese irgendwann ignoriert. 
Grundsätzlich gilt, dass jede Steigerung der Komplexität der 
zugrundeliegenden Modelle auch den Erklärungsbedarf bei 
den Nutzer*innen erhöht [Q2].

KI-Systeme werden sich auf fast alle Berufsgruppen auswirken 
und erfordern interdisziplinäre Zusammenarbeit, die durch die 
KI-Systeme auch gefördert werden kann. Dafür ist es notwen-
dig, eine KI- und Digitalisierungs-Strategie für das gesamte 
Krankenhaus auszuarbeiten und an alle Mitarbeiter*innen zu 
kommunizieren.

Unterstützende Prozesse

Aufnahme Diagnose Therapie Entlassung

Pflege

AbrechnungOP-PlanungEKG-AuswertungChatbot

ArztbriefeAMTSStimmdiagnostik
Anamnese-

Dokumentation

Bildverarbeitung Risikoprognose VerweildauerprognoseTriage

Abbildung 1: Die Wertschöpfungskette im Krankenhaus zusammen mit Beispielen für KI-Anwendungen entlang der  

Aufnahme, der Diagnose, der Therapie und der Entlassung inklusive der Pflege und den unterstützenden Prozessen.  

AMTS = Arzneimitteltherapiesicherheit. Grafik: Dario Antweiler / Fraunhofer IAIS
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Foundation-Modelle in der Medizin

Im Themenfeld von KI-Systemen, speziell im Bereich der 
Text- und Sprachverarbeitung, wurden durch die Entwicklung 
von sogenannten Foundation-Modellen, insbesondere Large 
Language Models (LLMs), Durchbrüche erzielt. Diese Modelle 
ermöglichen die Realisierung zum Zeitpunkt der Modell
entwicklung nicht antizipierter Use Cases. Gleichzeitig lösen 
sie Aufgaben in erhöhter Qualität und benötigen weniger 
Trainingsdaten [Q4]. Kernbestandteil der Entwicklung dieser 
Modelle ist die Entwicklung der sogenannten Transformer-
Architektur und das Trainieren der Modelle durch selbstüber-
wachtes Lernen. Die Fähigkeit derartiger Modelle, auf der 
Grundlage großer Mengen Texte und anderer Datentypen 
komplexe Zusammenhänge abzubilden, bildet die Grundlage 
für LLMs, die insbesondere durch den Erfolg von ChatGPT 
weite Verbreitung gefunden haben. 

Eine besonders spannende Eigenschaft der LLMs ist deren 
Fähigkeit, auf Anweisung, auch Prompts genannt, einen 
Antworttext zu generieren, der kohärent und anweisungs-
spezifisch ist. Während frühere Modelle auf eine bestimmte 
Aufgabe angepasst werden mussten, kommen LLMs ohne 
aufgabenspezifisches Training oder »finetuning« der Modelle 
aus. Sie können durch Anweisungen dazu gebracht werden, 
Aufgaben zu lösen, was auch als »zero-shot-learning« bezeich-
net wird [Q5]. Herausforderungen ergeben sich durch die 
enorme Komplexität der Modelle, die teilweise Billionen von 
Parametern enthalten. Dadurch sind zum einen der Betrieb 
und das Training solcher Modelle nur mit geeigneter Hard-
ware umsetzbar, zum anderen können Ergebnisse schwer auf 
ihren Ursprung hin überprüft werden. Mitunter halluziniert 
das Modell, d.h. es generiert Antworten, die keine faktische 

Grundlage in den Lerndaten haben. In unserer Forschung und 
im Projekt TraumAInterfaces entwickeln wir Methoden zur 
Erkennung, Reduzierung und Vermeidung solcher Probleme.

Mittlerweile spielen Foundation-Modelle auch in der Medizin 
eine immer größere Rolle, sie werden sogar als Schlüssel zu 
genereller medizinischer KI gesehen [Q6]. Enorm viele Informa-
tionen liegen in Form von Volltexten wie Arztbriefen, Befunden, 
Protokollen oder OP-Berichten vor. Das Sichten von Texten zählt 
zu den zeitaufwändigsten Aufgaben des klinischen Personals. 
Weiterhin sind die Informationen nur mit viel Aufwand für Ent-
scheidungsunterstützungssysteme verfügbar. Große Sprach-
modelle können bereits heute automatisiert relevante Informa-
tionen aus Texten extrahieren und strukturiert ablegen. Obwohl 
viele Informationen bereits in digitalen Systemen vorliegen, 
seien es Entlassbriefe, Registereinträge oder Verlaufsdokumen-
tationen, werden im Gesundheitswesen viele Texte weiterhin 
händisch verfasst. In Zeiten zunehmenden Personalmangels 
(mehr Teilzeit, relevanter Teil der Ärzt*innen kurz vor Renten
eintritt) und steigender klinischer Arbeitslast [Q7], sind innovati-
ve Ansätze erforderlich. 

Hier können Foundation-Modelle eingesetzt werden, um auto-
matisiert Textvorschläge zu erstellen und somit Arbeitszeit für 
patient*innennahe Tätigkeiten freisetzen [Q1]. Der Vorteil ist, 
dass Foundation-Modelle sowohl umfangreiches medizinisches 
Wissen akkumulieren als auch medizinische Prüfungen mit 
Höchstleistungen bestehen können [Q8]. Im Vergleich zu medizi-
nischem Personal können sie effektiver auf ihr diagnostisches 
Wissen zugreifen und werden, vorerst allerdings nur in einem 
experimentellen Setting, sogar hinsichtlich ihrer Fähigkeit, sich 
empathisch gegenüber Patient*innen auszudrücken, als über-
legen eingestuft [Q9].
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Das Projekt TraumAInterfaces

Projekt

Das vom Bundesministerium für Gesundheit (BMG) geför-
derte Projekt TraumAInterfaces stellt einen spezifischen 
KI-Anwendungsfall in der klinischen Umgebung dar. In 
einem interdisziplinären Konsortium, bestehend aus Anäs-
thesist*innen, Unfallchirurg*innen, Psycholog*innen und 
Fachleuten für KI-gesteuerte Sprachtechnologien sowie für 
Technologie- und Innovationsmanagement, wurde systema-
tisch untersucht, wie intelligente Spracherkennungs- und 
-verarbeitungssysteme Entscheidungsträger*innen im Schock-
raum bestmöglich unterstützen und den Informationsaus-
tausch über Schnittstellen hinweg optimieren können. Wäh-
rend der Übergabe der Patient*innen vom Rettungsdienst an 
das Schockraum-Team, innerhalb des Behandlungsprozesses 
im Schockraum und bei der Übergabe von Patient*innen an 
die Intensivstation bzw. den OP, werden sämtliche medizi-
nisch relevanten Informationen verbal kommuniziert. Jenseits 
der inhaltlichen Ebene ist die verbale Kommunikation aber 
auch ein strukturgebendes Element, in dem kommuniziert 
wird, an welcher Stelle des Behandlungsprozesses sich der/die 
Patient*in gerade befindet, welche Behandlungsschritte noch 
abzuarbeiten sind, oder ob grundsätzliche Änderungen des 
Prozederes erforderlich sind.

Die durch das Verletzungsmuster vorgegebene zeitliche Dyna-
mik bedingt insbesondere an den Schnittstellen des Versor-
gungsprozesses ein erhebliches Risiko für Informationsverluste 
[Q10]. Die Herausforderung besteht darin, die vorhandenen 
Informationen ressourcenschonend zu erfassen, zu strukturie-
ren und zu kontextualisieren. Beides erfordert die Integration 
von Daten und Informationen aus unterschiedlichen Daten-
quellen und unterschiedlichen Zeitskalen. Für diese Aufgabe 
können KI-gestützte Systeme, im Vergleich zu den etablierten 
statistischen und regelbasierten Verfahren, auf ein vielseitige-
res Methodenspektrum zurückgreifen.

Herausforderungen im Schockraum

Polytraumatisierte Patient*innen erleiden im Rahmen des 
Unfallgeschehens eine Kombination von Verletzungen, bei der 
eine Verletzung oder die Kombination verschiedener Ver-
letzungen lebensbedrohlich sind [Q11]. Der Rettungsdienst 
übergibt die Patient*innen im sogenannten Schockraum an 
das Schockraum-Team der aufnehmenden Klinik. Die dortige 
Versorgung ist ein zeitkritischer und komplexer Prozess, der 

sowohl für die Prognose als auch für das Behandlungsergebnis 
der Betroffenen von großer Bedeutung ist. 

Während in überregionalen Traumazentren und Kliniken der 
Maximalversorgung Mitarbeiter*innen vieler verschiede-
ner Fachabteilungen (z. B. Anästhesiologie, Unfall-, Neuro-, 
Viszeralchirurgie, Radiologie, Pflege) die Versorgung im 
Schockraum durchführen, muss diese Aufgabe in kleine-
ren Krankenhäusern mit deutlich geringerer Personalstärke 
bewältigt werden. Während im ersten Fall die multidisziplinäre 
Herangehensweise eine umfassende sowie simultane Versor-
gung und Einschätzung ermöglicht, erfolgt in kleineren Teams 
die Evaluation und Versorgung der betroffenen Organsysteme 
schrittweise nacheinander (siehe Abb. 2).  

Lokale
Traumazentren

geringe Erfahrung

 schrittweises Abarbeiten

Weiterverlegung

begrenzte Anzahl an 
Fachabteilungen

Überregionale
Traumazentren

wechselnde Teams

Kommunikationsprobleme

große Anzahl an
Menschen im Team

Cognitive Load

Zeitdruck

demografischer
Wandel

Abbildung 2: Die Herausforderungen in einem polytrauma

tischen Schockraum in überregionalen und lokalen Trauma

zentren. Grafik: Nina Waloßek, Kliniken Köln-Merheim

Gemein ist beiden Szenarien die große kognitive Belastung, 
also Cognitive Load der ärztlichen Protagonist*innen, sowie 
der erhebliche Zeitdruck, der durch das Verletzungsmuster vor-
gegeben wird. (Über)lebenswichtige Entscheidungen müssen, 
idealerweise unter Berücksichtigung der geltenden Leitlinien, 
innerhalb kurzer Zeit getroffen werden. Die Komplexität des 
Behandlungsprozesses wird darüber hinaus durch den demo-
grafischen Wandel und somit das zunehmende Alter der 
Patient*innen sowie die damit verbundene Multimorbidität 
und Polypharmazie, aber auch durch zunehmende Dokumen-
tationspflichten erhöht.

Beide Gruppen werden mit spezifischen Problemen konfron-
tiert: Während der Cognitive Load der Behandelnden in Klini-
ken mit geringer Traumaexposition durch die Notwendigkeit, 
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die einzelnen Verletzungskomponenten zu erkennen und 
gleichzeitig Maßnahmen zur Behandlung zu priorisieren und 
durchzuführen, gesteigert wird, sind die Behandelnden in 
Kliniken mit einer hohen Traumaexposition und großen Teams 
durch die parallel ablaufende Diagnostik und Therapiestränge 
mit einem Informationsüberhang, einem sogenannten »infor-
mation burst«, konfrontiert, der wahrgenommen, bewertet 
und priorisiert werden muss.

Die Entwicklung des Advanced Trauma Life Support (ATLS)-
Konzeptes (1970) in den USA versetzte insbesondere Ärzt*in-
nen mit einer geringen Traumaexposition in die Lage, die 
Versorgung schwerverletzter Menschen zuverlässig zu gewähr-
leisten. Dem Grundsatz »treat first what kills first« folgend 
standardisiert das ATLS-Konzept die Erstversorgung von 
Schwerverletzten im Schockraum.

Schlüsselmerkmal des ATLS-Konzepts ist die Strukturierung 
des Versorgungsprozesses durch eine eindeutige Verbalisie-
rung der Behandlungsabschnitte: A-Problem, B-Problem, [...], 
E-Problem. Die Reihenfolge des ABCDE-Schemas orientiert 
sich an der Bedeutung der betroffenen Organsysteme für das 
Überleben der Verletzten: Airway/Atemweg (A), Breathing/
Beatmung (B), Circulation/Kreislauf (C), neurologisches Defizit 
(D), Exposure/Exposition und Umfeld (E). Damit wird sicher-
gestellt, dass lebensbedrohliche Zustände unverzüglich erkannt 
und behandelt werden. Die Interaktion der verschiedenen 
Organsysteme und deren Reaktion auf das Trauma ist äußerst 
komplex, sodass eine kontinuierliche Re-Evaluation der Situ-
ation unter den Bedingungen eines kontinuierlichen Informa-
tionsinputs erforderlich ist. 	

2003 wurde das ATLS-Konzept in Deutschland eingeführt. 
Auf struktureller Ebene wurde zur Sicherstellung einheitlicher 
Versorgungs- und Qualitätsstandards das Deutsche Trauma-
netzwerk der Deutschen Gesellschaft für Unfallchirurgie (DGU) 
ins Leben gerufen (2006). Schließlich wurde mit der Veröffent-
lichung der ersten deutschsprachigen Polytraumaleitlinie die 
wissenschaftliche Evidenz der Schwerstverletztenbehandlung 
für den klinischen Alltag verfügbar gemacht (2011).

 Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die Versorgung 
schwerverletzter Patient*innen ein hochkomplexer Prozess ist, 
in dessen Zentrum die adäquate und zeitnahe Versorgung der 
Verletzten steht, für deren Durchführung das Team bzw. der/
die Traumaleader*in verantwortlich ist. Ausgehend von der 
Hypothese, dass eine weitere nachhaltige Steigerung der Ver-
sorgungsqualität vor allem durch Mobilisierung der Synergien 
zwischen ATLS-Algorithmus, Traumanetzwerkstrukturen 
und leitlinienkonformer Behandlung gelingen kann, besteht 
die größte Herausforderung darin, den Cognitive Load der 
Protagonist*innen durch geeignete Assistenzsysteme und 
Techniken abzufangen.

Wie kann KI im Schockraum unterstützen?

Für den Einsatz eines unterstützenden Systems in der Schock-
raumversorgung können drei ineinandergreifende Ansatzpunk-
te definiert werden: 

Nr. 1: Reduktion von Cognitive Load
Die Traumaversorgung im Schockraum ist ein dynamischer 
und zeitkritischer Prozess. Eingeschränkte Personalressour-
cen und/oder eine große Anzahl von Beteiligten, fehlende 
Erfahrung sowie eine hohe Informationsdichte resultieren 
in einem nicht zu vernachlässigenden Cognitive (over)load. 
Hierdurch steigt die Gefahr von Fehlkommunikation und 
Informationsverlusten. Ein System, welches die Informationen 
strukturiert und einen leichteren Zugriff auf selbige erlaubt, 
kann Cognitive Load vermindern. Die KI kann hierbei als eine 
abstrakte dritte Person fungieren, die durch Organisation, 
Darbietung und Strukturierung der verbal ausgetauschten 
und elektronisch gemessenen Informationen (z. B. Blutdruck, 
Herzfrequenz etc.) den Teil der Cognitive Load reduziert, der 
durch die Informationsdichte entsteht.

Nr. 2: Decision-Support/Awareness-Guidance
Eine KI kann die konkrete Behandlungssituation mit abstrakten 
Informationsquellen wie z. B. Leitlinien kontextualisieren und 
dem/der Traumaleader*in Hinweise zu möglichen Vorgehens-
weisen liefern. Dies kann in Bezug auf die Patientensicherheit 
eine Schlüsselfunktion darstellen, da Faktoren wie unterschied-
liche Erfahrungslevel unter den Mitarbeiter*innen, spezielle 
Patient*innengruppen, seltene Verletzungsmuster, Überarbei-
tung und ein hohes Stresslevel [Q12] zu schwerwiegenden 
Fokus- und Entscheidungsfehlern führen können, da jeder 
dieser Faktoren das Abstraktionsvermögen beeinträchtigt. 

In gleicher Art und Weise kann ein KI-System während einer 
Schockraumbehandlung in Echtzeit Muster in den kumulier-
ten Daten und Informationen identifizieren. Auf die sich u. U. 
ergebenden Handlungskonsequenzen kann ein KI-System 
in unterschiedlicher Intensität (Entscheidung vs. Anleitung) 
hinweisen und so den/die Traumaleader*in hinsichtlich des 
taktischen Vorgehens und der strategischen Planung unter-
stützen, sprich, das KI-System kann je nach Einstellung/ 
Training Empfehlungen geben, die von Entscheidungen  
bis zu konkreten Anleitungen reichen.

Am Beispiel der steigenden Inzidenz schwerverletzter geriatri-
scher Patient*innen lässt sich das medizinische, organisationale 
und ökonomische Potenzial KI-basierter Unterstützungssyste-
me nachvollziehen: Der Anteil älterer und alter Menschen mit 
relevanten Traumata nimmt stetig zu. Darüber hinaus sind sie 
oft schwerer verletzt und haben altersbedingt geringere phy-
siologische Reserven, um die (patho-)physiologischen Verän-
derungen nach einer Verletzung zu kompensieren. Gerade für 
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diese Personen ist eine optimale Therapie überlebenswichtig 
[Q22, Q23]. In dieser Patient*innengruppe ist eine Dauermedi-
kation mit therapeutischen Antikoagulatien (Gerinnungshem-
mer) sehr häufig anzutreffen, sodass das Risiko, nach einem 
Trauma zu verbluten, hoch ist. Im Schockraum muss deshalb 
sehr schnell entschieden werden, ob sich durch die Verletzung 
eine lebensbedrohliche Blutung entwickeln kann, und ob eine 
Therapie mit einem spezifischen Antidot erforderlich ist. Diese 
Entscheidung ist sowohl medizinisch relevant, da ein nicht 
erforderlicher Eingriff in das Gerinnungssystem schwere Kom-
plikationen auslösen kann, als auch ökonomisch relevant vor 
dem Hintergrund der Notwendigkeit, sinnvoll zu agieren [Q21]. 
Beispielsweise kostet eine Einzeldosis eines Antidots wie z. B. 
Andexanet alfa rund 10.000 Euro. 

Nr. 3: Dokumentation und Qualitätssicherung
Neben der eigentlichen medizinischen Behandlung nehmen 
die Dokumentation der Behandlungsmaßnahmen und die 
Datenerhebung zur Qualitätssicherung (z. B. Erhebung 
von Registerdaten oder Daten für Zertifizierungsprozesse) 
einen zunehmenden Raum im Behandlungsprozess ein und 
binden damit Arbeitskraft und Arbeitszeit. Der Einsatz von 
KI-Methoden zur Dokumentation und Qualitätssicherung 
unterscheidet sich grundsätzlich von klinischen KI-Anwendun-
gen. Im Vordergrund steht hier die automatisierte Erhebung 
von Prozessdaten. Die Implementierung von KI-Methoden in 
den Dokumentationsprozess eröffnet die Möglichkeit, durch 
Kontextualisierung Synergieeffekte zu schaffen, die weit über 
eine ausschließlich protokollierende Dokumentation hinausrei-
chen. Denn: Auch diese KI-Systeme können Brücken zwischen 
abstrakten Zusammenhängen und konkreten Situationen 
bauen. Deshalb kann die Fähigkeit von KI-Algorithmen, 
Muster zu erkennen, auch in diesem Bereich sinnvoll ein-
gesetzt werden. Aus einer medicolegalen Perspektive, die 
medizinische als auch juristische Aspekte betreffen, kann die 
Dokumentation eines sach- und fachgerechten Vorgehens 
die Handlungssicherheit der ärztlichen Protagonist*innen 

erhöhen. Durch statistische Auswertungen der Prozessqualität 
können Abläufe verbessert und Zeit eingespart werden [Q13].

Projektherausforderungen und Lösungsansätze

KI-Entwicklungsprojekte, wie das TraumAInterfaces-Projekt, 
werden mit einer Reihe von Herausforderungen konfrontiert 
[Q14], die es während der Entwicklung und vor der Anwen-
dung und Implementierung von KI-Systemen in der Praxis zu 
bewältigen gilt (siehe Tab. 1).  

Die Generierung und Nutzung von Daten ist in zweierlei Hin-
sicht ein Schlüsselproblem [Q15]. Die Gewinnung einer aus-
reichend großen Menge von Trainingsdaten für KI-Modelle 
aus dem Machine-Learning-Spektrum [Q16], die für patien-
tennahe Prozesse (z. B. Schockraum) entwickelt werden, ist 
regelhaft mit erheblichen ethischen Bedenken konfrontiert.  
Etablierte Datengenerierungsstrategien wie die Generierung 
von Simulationsdaten, synthetische Datensätze oder auch 
die Präkontextualisierung von Daten (z. B. das Einspeisen von 
Wortwolken als Vorwissen eines Spracherkennungssystems) 
können eine geeignete Entwicklungsbasis schaffen, sind 
jedoch nicht ausreichend, um ein vollumfassend funktio-
nierendes System zu entwickeln. Im Rahmen des Projektes 
wurde daher nach alternativen Ansätzen gesucht. Um geeig-
nete Daten und Interventionsentscheidungen abbilden zu 
können, wurden zunächst im ersten Schritt KI-Empfehlungen 
durch menschliche Bedienung im Rahmen von Behandlungs-
simulationen abgebildet. Die zusätzlichen Daten dienten als 
ergänzende Datenquelle für die Entwicklung des KI-basierten 
Spracherkennungssystems. Dieses Vorwissen wurde dann 
mit vortrainierten, großen Sprachmodellen kombiniert. 
Darüber hinaus ist gegenwärtig unklar, in welchem Umfang 
KI-basierte Softwareprodukte als Medizinprodukt gelten und 
in welcher Art und Weise eine Patient*innen-Einwilligung vor 
der Datennutzung und -anwendung erforderlich ist.

Tabelle 1: Projektherausforderungen und Lösungsansätze. Copyright: Fraunhofer IAIS

Kategorie

Generierung und Nutzung  

von Daten  

 

 

 

Interoperabilität 

 

 

Praktische Systemnutzung 

Herausforderung

- Datensensitivität  

- Beschaffung von Daten 

 

 

 

 

- �Integration von KI-Systemen in bestehende 

Infrastrukturen

- Gewährleistung der Kompatibilität 

- �Akzeptanz und Nutzung des Systems von  

klinischen Endanwender*innen 

Lösungsansatz

- �Datengenerierung durch KI-Anwendungen  

mit Hilfe von menschlicher Bedienung 

- �Nutzung von vortrainierten Modellen zur erhöhten 

Systemqualität und -anwendung mit geringerem 

Datenbedarf 

- �Frühe Systemtestung im Feld

- �Durchführung von umfassenden Behandlungs- 

und Trainingssimulationen 
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Ein weiterer relevanter Aspekt, der im Kontext von KI-Ent-
wicklungen zu berücksichtigen ist, ist die Sicherstellung der 
Systeminteroperabilität [Q17]. In Krankenhäusern wird eine 
Vielzahl unterschiedlicher Klinikinformationssysteme betrie-
ben, sodass bereits bei der Entwicklung die Integrationsfähig-
keit in bestehende Dateninfrastrukturen mitbedacht werden 
muss. Eng damit verknüpft ist auch die praktische System
nutzung [Q17, Q18]. 

Um sowohl die Integration als auch die Akzeptanz und Nut-
zung des Systems im klinischen Kontext voranzutreiben, sollte, 
entsprechend den Prinzipien des nutzerzentrierten Designs, 
auch user-centered-design genannt, eine frühe Systemtestung 
in der klinischen Praxis vorgenommen werden [Q19]. 

Eine frühzeitige Testung im realen medizinischen Kontext 
(z. B. im Schockraum) ist u. U. nicht möglich, da die Testung 
unvorhersehbar mit dem realen Prozess in einer Art und 
Weise interagieren kann. Deshalb wurden im Rahmen des 
Projektes in erster Instanz realitätsnahe Behandlungssimu-
lationen und -trainings mit dem KI-System durchgeführt. 
Eine frühe Einbindung und Testung im Feld ermöglichte es, 
zu einem frühen Stadium mögliche Problemfelder zu erken-
nen und diese im späteren Verlauf zu beheben [Q17]. Die so 
generierten Erkenntnisse wurden in die weitere Entwicklung 
miteingebunden, um das System nachhaltig zu verbessern.

Technologischer Ansatz

Im Rahmen des TraumAInterfaces-Projekts wurden zwei 
KI-Use Cases umgesetzt: Die Live-Anzeige wichtiger Infor-
mationen im Schockraum und die Dokumentation im 
TraumaRegister-Bogen. 

Der ursprüngliche Projektplan sah vor, durch eine ausreichend 
große Menge an Simulationen die Trainingsdaten für KI-
Modelle aufzubauen. Dazu wurden die Simulationsteams mit 
Mikrofonen ausgestattet und die Kommunikation während 
der Behandlungssimulationen aufgezeichnet. Zusätzlich 
wurde über ein speziell entwickeltes Tool erfasst, welche für 
die Behandlung relevanten Informationen genannt wurden 
und zu welchem Zeitpunkt. Außerdem wurde das korrek-
te Ausfüllen des sogenannten TraumaRegister-Bogens für 
den jeweiligen Fall der Simulation erfasst. Da aufgrund der 
Covid-19-Pandemie keine ausreichende Anzahl an Simulatio-
nen durchgeführt werden konnte, hat sich das Entwicklungs-
team in beiden Use Cases die Verwendung großer Sprach
modelle zunutze gemacht. 

Use Case 1:  
Agentengesteuerte Live-Anzeige im Schockraum
Im ersten Use Case wurde eine Live-Anzeige für die 
Behandlungsunterstützung im Schockraum entwickelt. 
Das, in mehreren Iterationen entwickelte Frontend für die 

Abbildung 3: Der »Info Screen« zur Anzeige von Behandlungsinformationen im Schockraum. Diese werden vom LLM-Agenten aus 

den Transkripten selbstständig extrahiert und anschließend in der Anzeige dargestellt. Copyright: Henri Iser / Fraunhofer IAIS
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Schockraumanzeige (»Info Screen«, siehe Abb. 3), zeigt 
Informationen wie das ABCDE-Schema, die Notarztübergabe 
und generelle Patient*innen- und Behandlungsinformatio-
nen an. Ein zusätzlicher »Control Screen« ermöglichte die 
manuelle Erfassung von Informationen und das Sammeln 
von Trainingsdaten. Die aufgezeichneten Dialoge wurden per 
Spracherkennung transkribiert. Diese Dialogtranskripte konn-
ten dann über Zeitstempel mit den Trainingsdaten verknüpft 
werden. Zu diesem Zweck wurden Spracherkennungsmodelle 
der Whisper-Architektur verwendet, da diese in der größten 
Variante eine gute Erkennungsqualität erzielten. Unter Zuhil-
fenahme des großen Sprachmodells GPT-4 von OpenAI war 
es möglich, die Problematik der geringen Anzahl an Sprach-
aufnahmen auszugleichen. Auf Basis von GPT-4 und Lang-
Chain wurde ein LLM-Agent entwickelt, der als Umgebung 
den aktuellen Zustand des Frontends und die Ausgaben aus 
der Sprachtranskription erhält. Der Agent erhält Zugriff auf 
die REST-Schnittstelle des Schockraum-Frontends. Zu jedem 
Zeitpunkt kann der Agent sich entscheiden, keine Aktion 
durchzuführen, neue Informationen hinzuzufügen, vorhande-
ne Informationen zu verändern oder diese zu löschen. Dabei 
muss der Agent entscheiden, welche Informationen an wel-
cher Stelle im Screen platziert werden sollen und wie diese 
zusammengefasst werden.

Use Case 2:  
Formularassistent zum automatischen Ausfüllen  
des TraumaRegister-Bogens
Für die Dokumentation von Informationen im TraumaRegis-
ter-Bogen wurde ein weiterer LLM-Agent entwickelt. Dieser 
nutzt das vollständige Dialogtranskript aus dem Schockraum 
in Verbindung mit dem TraumaRegister-Bogen, um relevan-
te Informationen zu extrahieren (siehe Abb. 4). Dazu wurde 
eine »Prompt-Template-Engine« entwickelt, mit deren Hilfe 
Single-Choice, Multiple-Choice und Freitextfelder auf den 
Formularen abgebildet werden können. Diese Engine erlaubt 
es, das Formular in ein für das Modell verständliches Format zu 
überführen. Besonders viel Arbeit wurde darin investiert, die 
»Prompts« für den Agenten so zu gestalten, sodass das Modell 
Begründungen für die einzelnen Antworten liefert und sich nur 
auf faktisch korrekte Informationen bezieht.

Lessons learned

Die Analyse des Verlaufes und der Ergebnisse des TraumAInter-
faces-Projekts lassen übergeordnete Schlussfolgerungen für 
die Entwicklung von KI-basierten Decision-Support/Awareness-
Guidance-Systemen (DS/AG-Systemen) zu.

KI-Applikationen, die zeitkritische Prozesse und/oder Multi-
nutzungsszenarien, wie die Schwerverletzten-Versorgung 
im Schockraum, adressieren, unterscheiden sich grund-
sätzlich von zeitlich stationären Anwendungsfällen und 

Einzelnutzungsapplikationen (z. B. KI-assistierte Diagnostik in 
der Radiologie). Die Entwicklung KI-basierter DS/AG-Systeme 
setzt eine detaillierte Analyse der medizinischen Prozesse 
(im Projekt TraumAInterfaces den Behandlungsverlauf im 
Schockraum) unter einem neuen Blickwinkel voraus. Vor 
allem müssen sowohl der KI-unterstützte Prozess als auch das 
Mindset der Nutzer*innen im Umgang mit diesem Prozess 
gleich gut verstanden werden. 

Diese Analyse muss vor der tatsächlichen Entwicklung eines 
KI-Tools abgeschlossen sein und umfasst dementsprechend die 
technischen und organisationalen (bspw. Infrastruktur, Anfor-
derungen) genauso wie die operationellen Aspekte (bspw. 
Akzeptanz und Nutzung des KI-Systems). Der Bezugspunkt 
dieser Analyse muss immer der medizinische Prozess sein, z. B. 
verletzte Patient*innen im Schockraum, da der medizinische 
Prozess die Zeitskala, auf der sich sowohl die Nutzer*innen als 
auch das KI-System bewegen, definiert. Dies kann am nachhal-
tigsten durch die frühestmögliche inhaltliche und konzeptionel-
le Einbindung potenzieller Nutzer*innen gewährleistet werden 
[Q20]. Im konkreten Fall des TraumAInterfaces-Projektes zeigte 
die Analyse des Behandlungsprozesses im Schockraum, dass 
der lineare Ablauf des ATLS-Algorithmus in einem Konflikt zu 
dem parallelen Ablauf der (patho-)physiologischen Verände-
rungen steht. Erst diese Analyse zeigte die Ansatzpunkte für 
die technische Entwicklung.

Abbildung 4: Der Prototyp des Formularassistenten. Mithilfe 

der Schockraumdialoge können relevante Informationen für 

den »TraumaRegisterDGU Standardbogen« extrahiert und 

eingetragen werden. Copyright: Henri Iser / Fraunhofer IAIS
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Der eigentliche Entwicklungsprozess erfolgt idealerweise 
iterativ, analog zu den Prinzipien der agilen Softwarenent-
wicklung. Teil des agilen Prozesses müssen immer auch die 
klinischen Nutzer*innen sein. In zeitkritischen Szenarien wie 
der Traumaversorgung ist dies sowohl aus logistischen als auch 
aus ethischen Gründen nur im Rahmen von Trainings-/Simu-
lationsszenarien möglich, die dementsprechend ein integraler 
Projektbestandteil sein müssen. 

Die in einem Behandlungskontext gesprochene Sprache trans-
portiert sämtliche für ein DS/AG-Tool erforderlichen inhalt-
lichen Informationen und bildet indirekt auch die Zeitskalen 
der verschiedenen Prozesse ab. Der klassische Entwicklungs-
zyklus für eine Spracherkennung (beispielsweise Generieren 
von Trainingsdaten, Modelltraining, Modellvalidierung) hat 
sich als nicht praktikabel erwiesen. Außerdem muss für jeden 
medizinischen Use Case eine neue Spracherkennungsumge-
bung programmiert werden. Der entscheidende Schritt für die 
erfolgreiche Umsetzung des TraumAInterfaces Use Cases war 
die Umstellung auf große, vortrainierte Sprachmodelle. Insbe-
sondere GPT-4 ist in der Lage, den spezifischen medizinischen 
Kontext zu erfassen und als Agent den im Projekt TraumAInter-
faces entwickelten Schockraumscreen zu bedienen, sowie den 
TraumaRegister-Bogen auszufüllen und damit automatisiert die 

Dokumentation zu übernehmen. Allerdings konnten vergleich-
bare Open-Source-LLMs die von GPT-4 erreichten Ergebnisse 
nicht reproduzieren. Da die OpenAI-Modelle auf Grund von 
Datensicherheits- und Datenschutz-Problemen nicht in einem 
realen klinischen Kontext eingesetzt werden können, besteht 
ein dringender Entwicklungsbedarf für sichere, deutschspra-
chige LLMs mit vergleichbarer Leistungsfähigkeit. Angegan-
gen wird dieser Bedarf beispielsweise im Forschungsprojekt 
OpenGPT-X.

Im Dialog mit potenziellen Nutzer*innen wurde klar, dass 
grundsätzlich eine große Akzeptanz für das Prinzip KI-gestütz-
ter DS/AG-Tools besteht, allerdings wurden von den Nutzer*in-
nen sehr unterschiedliche Ansprüche an potenzielle KI-Appli-
kationen formuliert. Die Entwicklung von KI-Applikationen, 
die komplexe Prozesse wie die Traumaversorgung unterstützen 
sollen, darf deshalb nicht dem »One-size-fits-all«-Prinzip 
folgen. Vielmehr ist es erforderlich, verschiedene Aspekte des 
Prozesses zu adressieren, sodass jede*r Nutzer*in sich die indi-
viduell erforderliche Unterstützung wie aus einem Werkzeug-
kasten auswählen kann. Mittelfristig wird zu entscheiden sein, 
ob mit zunehmender Komplexität von KI-Applikationen eine 
Fachkunde im Umgang mit KI-Systemen, im Sinne der KI-Kom-
petenz (»AI-Literacy«) zu fordern ist.
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Fazit und Ausblick

Mit der Einführung von neuen Technologien erfolgte bereits 
der erste Schritt der Digitalisierung auf struktureller Ebene im 
Gesundheitssystem. Die inhaltliche Digitalisierung klinischer 
Prozesse im Sinne der DS/AG ist der nächste logische Schritt.

Im Projekt TraumAInterfaces konnte ein erster Beweis erbracht 
werden, dass auch für zeitkritische klinische Prozesse, für die 
eine Echtzeitinteraktion mit dem DS/AG-Tool erforderlich ist, 
KI-basierte Tools entwickelt werden können. Die Schlüsselfak-
toren für die erfolgreiche Entwicklung der Use Cases im Projekt 
TraumAInterfaces lassen sich entsprechend zusammenfassen:

Klinische Interdisziplinarität: Direkte Einbindung von Klini-
ker*innen aus den an der Traumaversorgung zentral betei-
ligten Fachgebieten (Anästhesie und Unfallchirurgie)
Agile Zusammenarbeit mit Methodiker*innen (Psycholog*in-
nen) und Techniker*innen (Natural Language Processing, 
GUI-Design)
Verfügbarkeit einer Simulationsumgebung zur kurzfristigen 
Testung der technischen Entwicklung (z. B. Schockraum-
screen (Abb. 3))
Moderation und Koordination der Arbeitsplanung und der 
Diskussionen im Konsortium durch Mitarbeiter*innen des 
Instituts für Technologie- und Innovationsmanagement 
(TIM) als nicht-fachlich involvierte Instanz

Das Verständnis der Bedarfe von Nutzer*innen an KI-Tools 
kann in Abhängigkeit der klinischen Erfahrung, persönlich 
identifizierter Defizite hinsichtlich der Entscheidungsfindung, 
der Resilienz in Stresssituation etc., aber auch in Abhängigkeit 
des ausgeübten Fachgebietes stark variieren. Deshalb muss 
das Verständnis dieser Bedarfe für zukünftige Entwicklungen 
von KI-Tools für die klinische Medizin unter Berücksichtigung 
eben dieser Bedarfe erfolgen. Nur so kann abgeschätzt 
werden, welche und wie viele verschiedene Tools für den 
jeweiligen klinischen Prozess entwickelt und implementiert 
werden müssen.

Call-to-Action

1.	 Entwicklung deutschsprachiger, datensicherheitskon-
former und allgemein zugänglicher (Open Source) 
LLM als Backbone für KI-Anwendungen für die 
klinische Medizin. 

2.	Einrichtung von Entwicklungshubs, die das erfor-
derliche Know-how sowie die Infrastruktur für agile 
KI-Entwicklung bereithalten und als Anlaufstellen 
für Kliniker*innen mit einem Entwicklungsbedarf 
dienen (effizienter als projektbezogene Einzelfinan-
zierung agiler Entwicklungsstrukturen, evtl. analog 
zum Cyber Innovation Hub der Bundeswehr). 

3.	AI-Literacy bei klinisch tätigen Ärzt*innen fördern, 
um die Akzeptanz von KI-Anwendungen zu stärken 
und Mitarbeitsfähigkeit in KI-Projekten zu erreichen. 

4.	 	Definition des rechtlichen Rahmens für die Nutzung 
von KI-Tools in Bezug auf die ärztliche Tätigkeit – KI 
als medicolegaler Sicherheitsfaktor für ärztliches 
Handeln.
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