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Zusammenfassung 
Den weltweiten Goldstandard zur Dignitätsbestimmung auffälliger Schleimhaut-

läsionen des oberen Aerodigestivtraktes (OADT) stellt die invasive Entnahme von 

Gewebeproben zur Begutachtung durch einen Pathologen dar. Lässt sich histolo-

gisch ein maligner Tumor nachweisen, handelt es sich in über 90% der Fälle um 

ein Plattenepithelkarzinom (PEC) der Schleimhäute (Pai und Westra 2009). Die 

visuelle und endoskopische Untersuchung erfolgt aktuell sowohl ambulant als 

auch während Tumoroperationen im klinischen Alltag nur mit Weißlicht. Eine 

langjährige klinische Erfahrung und genaue Kenntnis der Anatomie sind daher 

zwingend notwendig, da eine frühzeitige Diagnose entscheidend für die Behand-

lungsstrategie und die Chancen auf Heilung der Patienten ist. Es handelt sich hier 

um eine stark untersucherabhängige Methode, die keine unmittelbare histologi-

sche Aussage zu Schleimhautveränderungen im OADT treffen kann (Ambrosch 

1996). Deshalb werden seit Jahrzehnten weltweit verschiedene innovative opti-

sche Bildgebungsverfahren in der Hals-, Nasen- und Ohrenheilkunde (HNO-

Heilkunde) zur besseren Detektion und Abgrenzung von Tumoren entwickelt. Das 

ideale Ziel der einzelnen Verfahren ist non-invasiv und in Echtzeit im Sinne einer 

„optischen Biopsie“ während ambulanter Untersuchungen oder bei Operationen 

definitive Aussagen über Gewebeveränderungen zu treffen (Volgger et al. 2013a, 

Arens et al. 2016). Bisher wird noch kein optisches Diagnoseverfahren im klini-

schen Alltag angewendet (Betz et al. 2016). Eine relativ neue Technik stellt in 

diesem Zusammenhang die konfokale Endomikroskopie (CLE) dar. Im Vergleich 

zu anderen Fachdisziplinen wie beispielsweise der Gastroenterologie wurden in 

der HNO-Heilkunde nur wenige Arbeiten publiziert, die die CLE zur Erkennung 

von PEC verwendet (Abbaci et al. 2014, Goetz et al. 2011). Es wurde bisher ge-

zeigt, dass diese optische Technik zu diesem Zweck ein gewisses Potential besitzt. 

Quantitativ messbare Kriterien, die eine eindeutige Unterscheidung zwischen 

Tumorgewebe und gesunder Schleimhaut ermöglich, wurden aber noch nicht be-

stimmt (Thong et al. 2012, Volgger et al. 2013a). Unabhängig von einander kom-

men verschiedene Studien zu dem Schluss, dass bei der Betrachtung von CLE-

Aufnahmen Unterschiede in der Architektur der Zellverbände und in der Zellgrö-

ße von Tumoren im Vergleich zu gesunder Schleimhaut auffallend sind (Pogor-

zelski et al. 2012, Haxel et al. 2010). 
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In der zugrunde liegenden publizierten Orginalarbeit wird unseres Wissens der 

weltweit erste automatisierte Bilderkennungsalgorithmus zur Detektion von PEC 

im OADT anhand von CLE-Bilder vorgestellt. Die vorgelegte Arbeit ist zudem 

die weltweit erste Publikation, die quantitativ messbare Bilddaten in CLE-Bildern 

erhebt. Sie beweist, dass sowohl die Architektur der oberflächlichen Zellverbände 

als auch die Zellgröße in CLE-Bilder valide Kriterien sind, anhand derer ein PEC 

von gesunder Schleimhaut unterschieden werden kann. Darüber hinaus wurden 

bei der Studie indirekt zahlreiche Daten über die generelle Zellgröße und 

Gewebestruktur von PEC und gesunder Schleimhaut des OADT erhoben. Die 

prospektive Observationsstudie wurde in der Klinik für Hals-Nasen-

Ohrenheilkunde am Universitätsklinikum Jena durchgeführt. Teilnehmer der Stu-

die waren 12 Patienten mit klinischem Verdacht eines PEC. Die CLE-Bilder wur-

den nach intravenöser (i. v.) Applikation von Fluorescein in vivo während diag-

nostischer Panendoskopien aufgezeichnet. An allen untersuchten Schleimhautlä-

sionen wurden direkt im Anschluss Biopsien entnommen. Zwei Gruppen mit ei-

nerseits histologischem Nachweis eines PEC (Tumorgruppe n=5) und andererseits 

mit gesunder Schleimhaut (Kontrollgruppe n=7) wurden gebildet. Die Auswer-

tung der CLE-Aufnahmen sowie die Annotation relevanter Bildsequenzen und 

Bildareale erfolgte mit medizinischem Expertenwissen. Darauf aufbauend wurden 

im nächsten Schritt mit Methoden der digitalen Bilderkennung quantitativ mess-

bare Bilddaten identifiziert. Die Analyse mit spezifischen Bilderkennungsverfah-

ren („automated cell border segmentation, distance map“) ergab statistische Werte 

der Zellgrößen in den beiden Gruppen. Anhand dieser Informationen erfolgte das 

Training des Algorithmus mit der „leave-two-patients-out“-Methode (Hyperlink 

zum öffentlich zugänglichen technischen Report: http://www.inf-cv.uni-

jena.de/microscopyanalysis). Unser Algorithmus ist in der Lage mit einer Spezifi-

tät von 0.85 ± 0.14 und einer Sensitivität von 0.72 ± 0.13 CLE-Bilder von PEC 

von gesunder Schleimhaut zu unterscheiden. Um die Aussagen des Algorithmus 

korrekt zu bewerten ist bei der Anwendung dieses optischen Verfahrens medizini-

sches Expertenwissen notwendig. Die Weiterentwicklung zur „online“-

Anwendung im Sinne einer „optischen Biopsie“ als Ergänzung zur Weißlichtun-

tersuchung erscheint realistisch, wenn größere klinische Studien folgen. 
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1. Einleitung 
Kopf-Halstumoren (KHT) sind weltweit eine der häufigsten Krebserkrankungen 

und sind mit einer hohen Morbiditäts- und Mortalitätsrate gekennzeichnet. Trotz 

intensiver Bemühungen in der Entwicklung neuer Therapieansätze konnten dies-

bezüglich in den letzten 20 Jahren keine Verbesserungen erzielt werden. KHT 

werden daher weltweit auch in Zukunft ernsthafte Gesundheitsprobleme in der 

Gesellschaft verursachen (Rothenberg und Ellisen 2012).  

Zwei Drittel aller KHT werden erst in den fortgeschrittenen Tumorstadien III und 

IV mit bereits manifester Metastasierung in Halslymphknoten diagnostiziert. Die 

Chancen auf eine Heilung verringern sich für die Patienten dadurch deutlich 

(Haddad und Shin 2008). Trotz multimodaler Therapie mit Operation, Radiothe-

rapie, Chemotherapie und/oder Immuntherapie treten in 50% der Fälle lokoregio-

näre Rezidive auf und 10-20% der Patienten entwickeln Fernmetastasen 

(Forastiere et al. 2001). International ist daher die Entwicklung von neuen innova-

tiven wissenschaftlichen Ansätzen zur rechtzeitigen Erkennung von Tumorer-

krankungen von großem Interesse.  

Bei der Operation von KHT als kurative Therapiemaßnahme ist die Abgrenzung 

des Karzinoms vom umliegenden gesunden Gewebe von größter Bedeutung. Die 

komplette Tumorentfernung (R0-Resektion) ist dabei für die Prognose des Patien-

ten entscheidend (Anderson et al. 2015). Intraoperativ soll dies durch die Entnah-

me von oftmals mehreren Schnellschnitt-Biopsien an den Resektionsrändern ge-

währleistet werden. Im Falle einer inkompletten Tumorentfernung (R1-Resektion) 

führt dies dann zu wiederholten Nachresektionen. Aktuell bestehen bei 7,5-10% 

der Fälle eine R1-Resektion, wovon 50% anschließend eine Re-Operation 

und/oder eine Radiotherapie benötigen. Bei den anderen 50% handelt es sich um 

unerkannte R1-Resektionen, von denen ca. 75% binnen 2 Jahren ein Rezidiv ent-

wickeln (Weijers et al. 2004). Für den Operateur sind neben der Tumorentfernung 

mit der höchst möglichen Sicherheit gleichzeitig auch die Erhaltung der Funktio-

nalität und damit die Schonung von möglichst viel gesundem Gewebe von Inte-

resse. Die exakte Bestimmung von Tumorgrenzen ist aber aktuell intraoperativ 

noch nicht möglich. Die Entwicklung von neuen innovativen Techniken zur Ver-

besserung der Bestimmung von Tumorgrenzen ist daher international ebenfalls 

von großem Interesse (Betz et al. 2016).   
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1.1 Optische Bildgebungsverfahren zur Erkennung von KHT 
Die weltweite Forschung an neuen, innovativen optischen Techniken in der HNO-

Heilkunde dient dem höheren Ziel, ein Diagnoseverfahren für den klinischen 

Alltag zu entwickeln, welches unkompliziert als „optische Biopsie“ in Echtzeit 

und non-invasiv KHT erkennt. Idealerweise soll es darüberhinaus mit der 

größtmöglichen Sicherheit das Karzinom von gesundem Gewebe abgrenzen 

können. Die zahlreichen Verfahren, die in diesem Zusammenhang aktuell 

weltweit untersucht werden, besitzen entweder eine gute horizontale oder 

vertikale Gewebedarstellung. Eine höhere Eindringtiefe des jeweiligen Verfahrens 

bei der Gewebedarstellung bedeutet zeitgleich eine schlechtere optische 

Bildauflösung. Keines der aktuell beforschten Verfahren kann aber bisher im 

Kopf-Halsbereich in der klinischen Routine angewandt werden. Einerseits weil 

bisher eine ausreichende Spezifität und Sensitivität zum Nachweis oder 

Ausschluss eines KHT fehlt und andererseits weil bisher keine ausreichenden 

klinischen Studien durchgeführt wurden (Betz et al. 2016).  

Bekannte optische Bildgebungsverfahren sind beispielsweise die Auto-

fluoreszenzendoskopie und Autofluoreszenzspektroskopie. Die Anwendung von 

Autofluoreszenz zur Diagnostik von Krebserkrankungen wurde erstmals 1924 

beschrieben (Burzynski et al. 1997). Natürlich vorkommende Fluorochromen wie 

beispielsweise Nicotinamid-Adenin-Dinucleotid (NADH) und Flavin-Adenin-

Dinucleotid (FAD) sowie Kollagen und Elastin entwickeln im Wellenbereich 

zwischen 375 und 440 nm Autofluoreszenz im grünen Spektralbereich. Mit 

diesem Verfahren lässt sich ein vergleichsweise großer Bereiche wie etwa die 

gesamten Mundhöhle screenen. In dysplastischen Gewebeveränderungen nimmt 

hier die Fähigkeit zur Autofluoreszenz ab weshalb diese sich im Vergeich zur 

gesunden Schleimhaut dunkler darstellen (Lingen et al. 2008). Die Ergebnisse 

zahlreicher Studien, die die Vorteile dieses Verfahrens gegenüber der Betrachtung 

mit Weißlicht untersuchten, variieren stark. Zusammenfassend lässt sich sagen, 

dass sich fortgeschrittene Schleimhautläsionen durch die geringere 

Autofluoreszenz kontrastreicher darstellen. Für die Erkennung von 

oberflächlichen Läsionen und frühen Tumorstadien wurde bisher mit diesem 

Verfahren aber kein Vorteil gesehen (De Veld et al. 2005). Die Autofluoreszenz 

des Gewebes kann durch die Autofluoreszenzspektroskopie gemessen und durch 

ein spezielles Kamerasystem abgebildet werden.   
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Die Erkennungsraten bösartiger Läsionen bei dieser Technik sind hoch, aber es ist 

nicht möglich bösartige Läsionen von gesunder Schleimhaut abzugrenzen und ein 

Scanning etwa der gesamten Mundhöhle bei einer Untersuchungsfläche von nur 

einigen Quadratzentimetern erscheint mit dieser Methode zu aufwändig. Bösartige 

Läsionen zeigen eine Fuoreszenz im orangen und roten Lichtspektrum, welche 

einer höheren Konzentration an Protoporphyrinen als Zeichen einer höheren 

Gefäßversorgung der Tumore zugeschrieben wird (Onizawa et al. 1996). Der 

Abbau von Kollagenfasern, welche die Hauptquelle für die Autofluoreszenz der 

Schleimhaut sind, soll in bösartigen Läsionen die Ursache für die Abnahme der 

Fluoreszenzintensität sein (de Veld et al. 2004). Diese Abnahme lässt sich auch 

durch Bestrahlung mit blauem Licht detektieren und Tumorgrenzen sollen 

dadurch besser bestimmt werden können (Poh et al. 2006). In Form eines 

Handgerätes mit dem Namen „VELscope“ (LED Medical Diagnostics Inc., 

Burnaby, Canada), welches in mehreren Studien getestet und von der Food and 

Drug Administration (FDA) zugelassen wurde, wird diese Technik vermarktet. 

Eine aktuelle Studie zeigte, dass auf die Art und Weise wie die Autofluoreszenz 

im „VELscope“ angewendet wird, Dysplasien und KHT nur mit einer sehr 

geringen Spezifität erkannt werden. Die Voraussetzungen für die korrekte 

Anwendung des „VELscope“ sind vorhandenes Expertenwissen über Anatomie 

und die zugrundeliegende optische Technik. Der negative prädiktive Wert des 

„VELscope“ hingegen ist hoch, weshalb eher die Aussage getroffen werden kann, 

dass eine Läsion nicht bösartig ist. Dies kann aber keinesfalls eine histologische 

Abklärung verdächtiger Läsionen ersetzen (Ganga et al. 2017).  

In einer weiteren aktuellen Arbeit wurde die Intensität und Heterogenität der 

Autofluoreszenz von „VELscope“-Bildern von oralen Tumoren von 140 Patienten 

mit Techniken der digitalen Bildverarbeitung analysiert. Die Autoren erreichen 

mit ihrer Methodik eine hohe Spezifität von 0.923 und Sensivität von 0.970, 

Karzinome und Präkanzerosen von gesunder Mundhöhlenschleimhaut 

abzugrenzen. Die Studie zeigt einen ausgezeichneten Ansatz bei der Kombination 

der Autofluoreszenz mit modernen, digitalen Bildverarbeitungstechniken und 

sollte unbedingt weiter verbessert werden (Huang et al. 2017).  
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Das „Narrow-Band-Imaging“ (NBI) der Firma Olympus (Shinjuku, Tokio, Japan) 

ist im Gegensatz zur Autofluoreszenzendoskopie ein relativ neuartiges 

bildgebendes Verfahren, welches schmalbandige Lichtfilter mit einem Peak-

Absorptionsspektrum bei Hämoglobin mit zwei Wellenlängen (415 nm und 540 

nm) einsetzt. Dadurch werden oberflächliche Kapillaren und 

Schleimhautschichten kontrastreicher dargestellt. Läsionen sollen durch 

Veränderungen im Farbton und unregelmäßigen Gefäßverläufen während 

endoskopischer Untersuchungen mit dieser Technik besser identifiziert werden 

können (Watanabe et al. 2008). Ein Vorteil ist, dass die Methode weder 

Kontrastmittel noch Epithelfärbungen erfordert. Beispielsweise bilden sich bei 

kanzerösen Veränderungen an den Stimmlippen vertikale Gefäßschleifen aus, die 

in gesundem Stimmlippenepithel nicht auffindbar sind (Arens et al. 2015). Die 

neue Gefäßarchitektur zeigt charakteristische Merkmale, die durch die übliche 

weißlichtbasierte Endoskopie nicht wiedergegeben werden können. Die 

Darstellung morphologischer Gefäßveränderungen der Schleimhaut mit NBI kann 

helfen, KHT zu diagnostizieren (Muto et al. 2004). In einer multizentrischen 

randomisierten Studie haben die Autoren durch gezieltes Screening von 

Risikogruppen oberflächliche Karzinome des OADT und des Ösophagus häufiger 

erkannt (Muto et al. 2010). Eine Inter- oder Intrarater Realibilität wird in der 

Studie nicht angegeben, sodass die Ergebnisse stark untersucherabhängig sind. 

Veränderungen der regulär angeordneten, intraepithelialen, papillären 

Gefäßschlingen der Kapillaren im Bereich der Stimmlippen wurden in einer 

Arbeit in fünf Kategorien eingeteilt, die jeweils gutartigen oder bösartigen 

Läsionen zugeordnet wurden (Ni et al. 2011). Für den klinischen Alltag würde 

sich daraus insofern dann ein Nutzen ergeben, wenn der Untersucher anhand 

dieser Kategorien intraoperativ in der Lage ist, ein besseres Operationsergebnis zu 

erzielen. Die Voraussetzungen für die korrekte Anwendung sind aber auch hier 

wieder vorhandenes Expertenwissen über die Anatomie und über die zugrunde 

liegende Technik. Das NBI wird aktuell erst vereinzelt in der klinischen Routine 

verwendet (Tirelli et al. 2016).  
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1.2 Konfokale Endomikroskopie 
Marvin Minsky beschrieb 1957 als Erster das Prinzip der konfokalen Mikroskopie 

mit dem Ziel, die axiale und laterale Auflösung von Mikroskopen zu verbessern. 

Durch die Fokussierung des Lichtes und des Beobachtungssystems in einer Ebene 

soll die Information außerhalb dieses Fokus gelöscht werden (Minsky 1988).  

Dieser Gedanke war die Basis für Weiterentwicklungen, die zur heutigen 

konfokalen Endomikroskopie führten. Zunächst wurden beispielsweise durch 

schnelles Scannen und die Anwendung einer rotierenden Nipkow Scheibe 

zweidimensionale Echt-Zeit-Bilder rekonstruiert (Petráň et al. 1968). Durch die 

erst später mögliche Verwendung einer wesentlich stärkeren Lichtquelle konnte 

dann das heute bekannte „konfokale Laser-Raster-Mikroskop“ entstehen 

(Sheppard und Shotton 1997).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

In der konventionellen Mikroskopie sind die Proben auf einem Objektträger sehr 

dünn und Bereiche oberhalb und unterhalb der Fokusebene sind unscharf, da diese 

„out of focus“ sind.   

Abbildung 1: Schema der konfokalen Mikroskopie (Sheppard und Shotton 1997)  
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In der konfokalen Mikroskopie wird durch die Lochblende zwischen der Probe 

und dem Detektor nur die Information aus einer einzigen Fokusebene 

aufgezeichnet und erzeugt so einen scharfen optischen Schnitt „in focus“ durch 

die Probe. Damit können Oberflächen mit einer sehr hohen Vergrößerung und 

Auflösung aufgenommen werden. In einem konfokalen Fluoreszenzmikroskop 

(Abbildung 1) wird die Probe in der Regel durch einen Laser beleuchtet. Das 

Licht einer Wellenlänge wird durch einen dichroitischen Spiegel reflektiert und 

fokussiert durch das Objektiv des Mikroskops einen definierten Punkt in der 

Probe. Diese spezifisch für die entsprechende Wellenlänge des dichroitischen 

Spiegels angeregte Region kann dann zum Beispiel in Kombination mit einem 

Fluorophor als reflektiertes Fluoreszenlicht vom Detektor aufgenommen werden. 

Der Kontrast, der einerseits durch die Anregung der Fluorophore und andererseits 

durch die Absorption der übrigen Bildinformation entsteht, ist die Grundlagen für 

die Generierung der konfokalen Bilder. Das reflektierte Licht kommt am Detektor 

durch nacheinander gescannte Punkte in der x-y-z Ebene an und wird digitalisiert. 

Die Fluoreszenzmikroskopie bietet damit eine dreidimensionale (3D) optische 

Auflösung (Wang und Van Dam 2004).  

Die in der Biologie angewendete konfokale Laser-Scanning-Mikroskopie 

verwendet, im Hinblick auf das hohe Maß an Sensibilität bei der Untersuchung 

struktureller Komponenten und dynamischer Prozesse in lebenden Zellen und 

Geweben, häufig Fluoreszenz als Bildgebungsmodalität. Fluorophore werden 

daher als aromatische und organische Chemikalien synthetisiert, um mit einem 

biologischen Makromolekül wie etwa einem Protein oder einer Nukleinsäure zu 

binden, oder sich innerhalb einer bestimmten strukturellen Region wie 

beispielsweise dem Zytoskelett, Zellorganellen oder dem Zellkern anzureichern. 

Andere Fluorophore machen dynamische Prozesse und lokale 

Umgebungsvariablen wie etwa die Konzentrationen anorganischer metallischer 

Ionen, den pH-Wert und Membranpotentiale messbar. Fluoreszierende Farbstoffe 

können auch die zelluläre Integrität, Signaltransduktionen und enzymatische 

Aktivitäten sichtbar machen. Unersetzlich sind Fluorophore bei der genetischen 

Kartierung und Chromosomenanalyse im Bereich der molekularen Genetik. 

Die Geschichte der synthetischen Fluorophore reicht bis in die späten 1800er 

Jahre, als viele der Grundfarbstoffe für die moderne Histologie entwickelt 

wurden.   
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Das in der Arbeit verwendete Fluorescein ist einer der beliebtesten jemals 

entworfenen Fluorochrome und kennzeichnet sich durch umfangreiche 

Erfahrungen in der Anwendung aus. Das Absorptionsmaximum bei 495 nm passt 

gut zu der vom Argon-Ion produzierten Spektrallinie bei 488 nm wie sie ein 

Argon- oder Krypton-Argon-Laser generiert. Darüber hinaus ist die quantitative 

Ausbeute der Fluoreszenzemission bei Fluorescein sehr hoch, wodurch eine 

beträchtliche Menge an Informationen über die physikalischen und chemischen 

Eigenschaften gesammelt werden konnten.  

Fluoreszierende Proteine werden aus den unterschiedlichsten Quellen gewonnen 

und haben bekanntermaßen eine breite wissenschaftliche Anwendung. Aus der 

Qualle Aequorea Victoria wurde das Protein Aequorin extrahiert, welches 

zusammen mit einem zweiten isolierten Protein nach Anregung mit UV-Licht 

grün fluoresziert. Es wurde das grün fluoreszierende Protein (GFP) getauft 

(Shimomura et al. 1962). 1992 gelang es das GFP-Gen zu klonen (Prasher et al. 

1992). Das Potenzial dieses Moleküls als molekulare fluoreszierende Sonde 

wurde 1994 erkannt (Chalfie et al. 1994). Gekoppelt an eine simultane GFP-

Expression ließe sich nun jede andere Genexpression und kovalente Proteine in 

lebenden Organismen inhärent lokalisieren und überwachen.  

Mit Hilfe von fieberoptischen Fasern konnte ein konfokales Mikroskop an der 

Spitze einer Sonde in ein herkömmliches Endoskop integriert werden. Mit diesem 

Setup ist die Untersuchung beispielsweise von Darmpolypen sowohl mit 

Weißlicht als auch konfokalendomikroskopisch simultan auf zwei Monitoren 

möglich (Chauhan et al.). Dadurch wurde die Verwendung der konfokalen 

Endomikroskopie im Sinne einer „optischen Biopsie“ an bisher unzugänglichen 

Lokalisationen und somit auch im OADT realisiert.  

  



14 
 

1.3 Automatisierte Bildverarbeitung in der Medizin 
Durch das Voranschreiten der Digitalisierung in der medizinischen Diagnostik 

gewinnt bei fast allen klinisch genutzten Bildmodalitäten (Röntgen, 

Computertomographie (CT), Magnetresonanztomographie (MRT), Ultraschall, 

Endoskopie und Mikroskopie) die digitale Bildverarbeitung zunehmend an 

Bedeutung. Neben den ohnehin bereits digitalen Verfahren MRT und CT werden 

nun auch analoge Verfahren wie zum Beispiel die Endoskopie durch digitale 

Sensoraufnahmen ersetzt. Diese digitalen Bilder bestehen aus einzelnen 

Bildpunkten, denen Helligkeits- oder Farbwerte zugeordnet sind. Sie können 

effizient aufbereitet, objektiv ausgewertet und über Kommunikationsnetze wie 

etwa das „Picture Archieving and Communication System“ (PACS) an vielen 

Orten gleichzeitig verfügbar gemacht werden. Damit eröffnet sich das gesamte 

Methodenspektrum der digitalen Bildverarbeitung für moderne medizinische 

Fragestellungen (Deserno 2011).  

Der Begriff „Bildverarbeitung“ beschreibt die Aufbereitung von Bilddaten mit 

teilweise sehr komplexen und aufwändigen mathematischen Verfahren mit dem 

Zweck einer verbesserten Darstellung, Visualisierung und Interpretation durch 

den Arzt, ohne dass die eigentlichen Bildinhalte vom Bildverarbeitungssystem 

berücksichtigt werden müssen. Dagegen bezeichnet die „Bildanalyse“ diverse 

Ansätze, mit denen die in den Bilddaten enthaltenen und teilweise sichtbaren 

Informationen mit geeigneten Verfahren automatisch analysiert und detektiert 

werden, um diese dann in Folgeprozessen zu segmentieren, zu charakterisieren, 

und zu klassifizieren. Aus den so extrahierten Metadaten soll dann eine 

diagnostische oder interventionelle Handlungsempfehlung für den Arzt abgeleitet 

werden. Die Grenze zwischen diesen beiden Bereichen ist fließend und jeweils 

abhängig von der klinischen Fragestellung. In allen Fällen bleibt jegliche 

Entscheidung aber immer dem medizinischen Experten überlassen (Burger und 

Burge 2015).  

Deep Learning ist auf dem Gebiet des maschinellen Lernens eine technologische 

Schlüsselinnovation. Die jüngsten Fortschritte brachten wesentliche 

Verbesserungen mit breiter Anwendung in Bereichen wie Bilderkennung, 

Spracherkennung, Verarbeitung natürlicher Sprache und künstliche Intelligenz. In 

einigen Fällen erwies sich die Methode sogar leistungsfähiger als der Mensch. 
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Dies ermöglichte die Einführung einer Reihe von Deep-Lerning basierten 

Softwareprodukten und Automatisierungslösungen (Siri® von Apple®, Google 

Now®, Google Autonomous Driving®).  

In der medizinischen Bildgebung gibt es bekanntermaßen weltweit ebenfalls 

umfangreichste Forschungsanstrengungen um die Möglichkeiten des Deep-

Learning in moderne Behandlungs- und Diagnoseverfahren zu integrieren. Jedoch 

wird das Erfolgstempo des Fortschritts durch schlechtere Rahmenbedingungen 

wie beispielsweise einer geringeren Datenverfügbarkeit, dem Informations- und 

Qualitätsverlust durch „Störgeräusche“ in Bilddaten oder dem Fehlen einer 

standardisierten, multizentrischen Datenerfassung gebremst (Christlein et al. 

2017). Die Anwendung von Deep-Learning in Kombination mit modernen 

optischen Bildgebungsverfahren soll in diesem Zusammenhang aktuell die von 

Chirurgen und Pathologen momentan verwendeten Diagnosemethoden keinesfalls 

ersetzen. Das Ziel ist vielmehr im Sinne einer „optischen Biopsie“ beispielsweise 

die Diagnose von KHT zu beschleunigen und die Bestimmung der Tumorgrenzen 

zu verbessern. Welche optischen Verfahren sich prinzipiell dafür eignen und 

welche spezifischen Stärken und Schwächen diese Verfahren mit sich bringen, 

konnte bisher aber nur in kleinen Studien in spezialisierten Zentren gezeigt 

werden. Aufgrund der fehlenden Evidenz wird daher von nahezu allen diesen 

Forschungsgrupppen die Durchführung von großen, multizentrischen, 

kontrollierten und randomisierten Studien empfohlen (Betz et al. 2016). Die 

Beurteilung der jeweiligen Bildinformationen in den bisherigen Studien ist stark 

untersucherabhänging und beruht oft nur auf kurzen Trainingseinheiten mit 

Beispielbildern, anhand derer dann mit relativ großer Wahrschinlichkeit eine neu 

untersuchte Läsion bösartig sein könnte (Oetter et al. 2016). Dieser Umstand 

würde sich durch die Anwendung von modernen Methoden der digitalen 

Bildverarbeitung verbessern lassen. Um dies zu ermöglichen, müssen aber für 

medizinische Experten und bei der technischen Ausstattung ausreichende 

Resourcen und Rahmenbedingungen geschaffen werden. Sind diese Vorhanden 

führen für die beispielsweise Entwicklung einer im klinischen Alltag nutzbaren 

Software nur ein intensiver Austausch und eine enge Zusammenarbeit zwischen 

Medizinern, Informatikern und Medizinproduktentwicklern zum Erfolg.  
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2. Ziele der Arbeit  
In der HNO-Heilkunde wird die CLE neben weiteren neuen und innovativen opti-

schen Techniken mit der Hoffnung eingesetzt, KHT besser erkennen und abgren-

zen zu können. Der Anteil an prognostisch ungünstigen R1-Resektionen und Lo-

kalrezidiven mit dem aktuellen Standardverfahren, bestehend aus der Untersu-

chung mit Weißlicht und der histologischen Schnellschnittdiagnostik, ist mit 7-

10% nicht zufriedenstellend. Innovative Bildgebungsverfahren sollen zukünftig 

als „optische Biopsie“ von einem Chirurgen bei Tumoroperationen als unterstüt-

zendes Hilfsmittel eingesetzte werden, um mit größerer Sicherheit eine vollstän-

dige Tumorresektion zu erreichen. Bisher zeigen In-vivo CLE-Untersuchungen 

von KHT und gesunder Schleimhaut allgemein vermutete, offensichtliche Unter-

scheidungsmerkmale wie etwa die Zellgröße oder die Architektur der oberflächli-

chen Zellverbände. Diese Kriterien sind aber stark von der subjektiven Wahrneh-

mung und Einschätzung des Untersuchers und seiner Erfahrung abhängig. Objek-

tive Standards für CLE-Aufnahmen und Unterscheidungskriterien gibt es bisher 

nicht.  

In der vorgelegten prospektiven Observationsstudie erfolgte im ersten Schritt die 

Auswertung der CLE-Aufnahmen der 12 in die Studie eingeschlossenen Patienten 

und die Definition und Annotation geeigneter Bildausschnitte. Anhand dieser Da-

ten wurden in Zusammenarbeit mit den Kollegen des Lehrstuhles für digitale 

Bildverarbeitung an der Friedrich-Schiller-Universität Jena Unterscheidungskrite-

rien erarbeitet. Dies geschah durch maschinelle Lernprozesse mit Methoden der 

digitalen Bildanalyse und Deep Learning in einem künstlichen neuronalen Netz-

werk. Die automatische Segmentierung der Zellgrenzen und die Berechnung der 

Entfernung der Zellgrenze zum Zellmittelpunkt hat sich am Ende des Lernprozes-

ses als sinnvollstes Verfahren zur Unterscheidung der CLE-Aufnahmen von Tu-

moren und gesunder Schleimhaut etabliert.  
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ABSTRACT: Background. The purpose of this study was to develop an
automated image analysis algorithm to discriminate between head and
neck cancer and nonneoplastic epithelium in confocal laser endomicro-
scopy (CLE) images.
Methods. CLE was applied to image head and neck cancer epithelium in
vivo. Histopathologic diagnosis from biopsies was used to classify the
CLE images offline as cancer or noncancer tissue. The classified images
were used to train automated software based on distance map histo-
grams. The performance of the final algorithm was confirmed by “leave
2 patients out” cross-validation and area under the curve (AUC)/receiver
operating characteristic (ROC) analysis.

Results. Ninety-two CLE videos and 92 biopsies were analyzed from 12
patients. One hundred two frames of classified neoplastic tissue and 52
frames of nonneoplastic tissue were used for cross-validation of the
developed algorithm. AUC varied from 0.52 to 0.92.
Conclusion. The proposed software allows an objective classification
of CLE images of head and neck cancer and adjacent nonneoplas-
tic epithelium. VC 2015 Wiley Periodicals, Inc. Head Neck 00: 000–
000, 2015

KEY WORDS: head and neck cancer, diagnostics, confocal micros-
copy, segmentation, image analysis

INTRODUCTION
Head and neck cancer comprises a broad spectrum of
diverse tumor types arising from various anatomic struc-
tures, including the craniofacial bones, soft tissues, salivary
glands, skin, and mucosal membranes.1 More than 90% are
squamous cell carcinomas and form a heterogeneous group
of cancer types on the molecular genetic level. Because of
the most popular current model of tumorigenesis, the pro-
gression of head and neck cancer is a complex multistep
process leading from squamous hyperplasia through graded
dysplasia to invasive carcinoma.2 Furthermore, the direct
and indirect genotoxic effects of carcinogens in tobacco
smoke and/or alcohol are the most important risk factors in
most patients with head and neck cancer. They do not only
lead to tissue alteration at the site of the tumor but affect
large parts of the mucosa of the upper aerodigestive tract of
the patient. Altogether, this often causes a continuum of a

primary head and neck squamous cancer, hyperplasia, dys-
plasia, and chronic inflammation without clear borders to
normal surrounding mucosa. Furthermore, because of field
cancerization, it might be that the patient, beyond the origi-
nal invasive malignancy, is having multiple malignancies
in various stages of development.3

White light examination, which is the standard of care
for macroscopic evaluation of a suspected head and neck
cancer, often does not allow a clear discrimination between
the tumor and surrounding tissue. Biopsies and histopathol-
ogy are needed to confirm malignancy and to define the
tumor margins. This is time-consuming and operator
dependent.4 Furthermore, accuracy depends on quality and
quantity of the biopsies in a part of the body with limited
space to allow large tumor margins.
To overcome such limitations, new optical methods

based on real-time light-tissue interactions, like narrow-
band imaging, autofluorescence imaging and confocal laser
endomicroscopy (CLE) have recently been proposed.5,6

Probe-based CLE combined with injection of contrast
agents, such as fluorescein for staining, allows a high-
contrast visualization of the surface epithelium and its extrac-
ellular matrix, as well as the structural and architectural com-
parison between surface mucosa and neoplastic tissue.7 CLE
has already successfully found its way into routine clinical
use in gastroenterology.8,9 Recently, it was also introduced
for head and neck cancer diagnostics.10,11 General problems
so far that hinder a clinical implementation is that optical
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biopsies are far too complex to interpret and objective stand-
ards are missing.11,12 An optimal future solution would be a
real-time automated image review independent of the surgeon
and pathologist.
Therefore, the present study was set up to develop an auto-

mated image analysis algorithm, allowing, as a first step, a
reliable discrimination of CLE still images of tumorous from
nontumorous tissue in patients with head and neck cancer.

MATERIALS AND METHODS

Study design and setting
This prospective observational study was carried out at

the Department of Otorhinolaryngology, Jena University
Hospital, Germany. Approval for the study was obtained
through the local institutional review board and informed
consent was obtained from all study participants.

Patients and performance of the confocal laser
endomicroscopy
The study cohort consisted of 12 patients with suspi-

cion of head and neck cancer treated in 2012. Inclusion
criteria were age !18 years, indication for diagnostic
panendoscopy, and written informed consent. If histopa-
thology confirmed head and neck cancer, the biopsy was
assigned to the positive biopsies (tumor group). If histo-

pathology confirmed nontumorous or normal tissue, the
biopsy was assigned to the negative biopsies (control
group). Patients were not included if the CLE image set
did not contain at least 4 different still images of a tumor
(positive) or tumor-free (negative) areas. All patients ful-
filled these criteria for at least for tumor or tumor-free
areas (ie, all 12 patients were included). The images of
those 12 patients were separated into the tumor group
consisting of 5 of the patients, and the control group con-
sisting of the remaining 7 patients.
Standard panendoscopy was performed. The suspected

tumor area was exposed. CLE was performed before tak-
ing the diagnostic biopsies (Figure 1). Confocal minip-
robes (GastroFlex type ultra-high definition probe, lateral
resolution: 1–3.5 lm; depth of observation: 55–65 lm,
field of view: 240 lm; and magnification of 31000;
Mauna Technologies, Paris, France) combined with a
laser scanning unit (Cellvizio; laser wavelength: 488 nm;
Mauna Technologies) were used. The flexible miniprobes
are designed to pass through a working channel of a gas-
troscope. For optimal use during panendoscopy, the min-
iprobes were passed through a rigid metal Ferguson
suction device (Karl Storz, Tuttlingen, Germany). Then a
careful endoscopic evaluation of the suspected tumor area
and its surrounding tissue was made. Fluorescein (5 mL
of 10% solution; Alcon Pharma, Freiburg, Germany) was
then administered intravenously. The confocal imaging
was started directly after the application of the contrast
agent. The procedure was video recorded (12 frames/sec-
ond). Images were taken from the suspected lesion site
and surrounding normal appearing mucosa. Finally, stand-
ard biopsies were taken from the same areas, preceding
the standard histopathology.

Image analysis
Because confocal images of tumor areas and nontumor

areas are hard to differentiate, nonstandard image analysis
techniques had to be used and developed for this purpose.
The main idea of the method we applied was to obtain
and analyze statistics of epithelial cell sizes automatically
from the image in 2 main algorithmic steps: (1) cell bor-
ders were estimated and histogram statistics were derived
from a distance map13; (2) the histograms were analyzed
automatically with machine learning techniques, learning
from examples of images from both tumor and nontumor
areas. Finally, our analysis technique returned a confi-
dence score related to the predicted probability of whether
a given confocal image was showing cancer tissue or not.
To determine cell borders, we used the following image

processing pipeline. First, binarization was performed,
based on local thresholds determined by the minimum and
maximum intensity of a pixel neighborhood. Last, skeleto-
nization of the resulting binary image was performed to
obtain cell borders with 1-pixel width. In contrast to S€usse
et al,14 orientated filtering was not applicable because of
the high noise level in the image, which resulted in an
unstable estimation of local orientations.
A common method to obtain statistics for cell sizes is

to perform region segmentation and connected component
analysis. However, it was observed that this approach was
not reliable enough for noisy confocal images. Therefore,
a cell size statistics was obtained indirectly by computing

FIGURE 1. Intraoperative setting. (A) Overview. The surgeon sees
the white light image on the left screen and the confocal endomi-
croscopy image of the right screen. (B) Example of a standard
exposition of the larynx with suspension laryngoscopy. The laryn-
geal tumor is visualized with rigid endoscopy. The miniprobe is
fixed to a suction device. [Color figure can be viewed in the
online issue, which is available at wileyonlinelibrary.com.]

DITTBERNER ET AL.
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a histogram of a distance map applied to the binary image
of cell borders. In this case, this yielded a histogram with
10 bins, which normalized and obtained invariance with
respect to the scale of the confocal image. The histograms
were then used as so-called feature vectors in a machine
learning approach, which learned the differences between
tumor and nontumor biopsy images and finally tried to
automatically distinguish between these 2 categories. In
particular, a nonlinear support vector machine with cross-
validation was used to obtain optimal tradeoff parame-
ters.15 Further algorithmic details can be found in a publi-
cally available technical report (http://www.inf-cv.uni-
jena.de/microscopyanalysis.html). An overview of the
developed algorithm with intermediate results and statis-
tics can be found in Figure 2.

Statistical analysis
The main questions that drove our evaluation and statis-

tical analysis were: (1) can cancer areas and noncancer
areas be differentiated using confocal images only; and
(2) is our image analysis algorithm able to provide reli-
able confidence measures with a high degree of diagnos-
tic accuracy. Because our image analysis algorithm has
provided us with given images of cancer and noncancer

areas to learn the statistical differences, care had to be
taken with their selection and their similarity with all
images that the algorithm evaluated. Therefore, we used
the following scheme, which is common for robustly
evaluating machine learning algorithms.16 The algorithm
learned the differences from the images of 12 individuals,
which contained cancer images of 5 patients (tumor
group) and noncancer images of 7 patients (control
group). After the learning stage, the algorithm was tested
on all the images of the remaining 2 patients; 1 patient
with head and neck cancer and 1 patient with normal
mucosa of the upper aerodigestive tract (Figure 3). This
clear separation of the images the algorithm has learned
from and images the algorithm was tested on was
extremely important because we did not want to focus on
differences between tumor and nontumor areas specific
for single patients only (for an in-depth discussion see
Ref. 17). The results depended on the selection of patients
for training and testing and we were therefore performing
multiple tests with all selections to provide mean values
and SDs for the resulting diagnostic accuracy. The
repeated testing with a random selection of images of 1
patient from the tumor group and 1 subject from the con-
trol group is also known as the “leave 1 sample out”

FIGURE 2. Overview of the
image analysis algorithm
applied to a new confocal endo-
microscopy image. Statistics
were automatically computed
allowing to be used later to
learn the differences between
cancer and normal tissue. [Color
figure can be viewed in the
online issue, which is available
at wileyonlinelibrary.com.]

CONFOCAL LASER ENDOMICROSCOPY FOR HEAD AND NECK CANCER
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scheme, although, in our case, we always test with a posi-
tive and a negative example and therefore use the term
“leave 2 patients out.”16

The diagnostic accuracy of the presented algorithm, the
differentiation of neoplastic lesions, were from nonneo-
plastic biopsies in patients with newly diagnosed head
and neck cancer was then evaluated by receiver operating
characteristic (ROC) curve analysis using histological
diagnosis as reference. In addition, the area under the
ROC curve (AUC) and its SD were determined as a mea-
sure of the diagnostic quality of the test. AUC values
allowed the evaluation of the diagnostic accuracy of the
algorithm without the need to define the tradeoff between
sensitivity and specificity. A random algorithm would
result in AUC values of 0.5 and a perfect algorithm
achieves AUC values of 1.0. Furthermore, we also eval-
uated the performance of the algorithm when a concrete
decision for tumor or nontumor had to be made instead of
providing a classification score. In this case, a decision
cutoff parameter had to be chosen to determine the classi-
fication score and define all examples as being tumor
when a higher score than the threshold had been esti-
mated. The decision cutoff was considered optimal when
the product between sensitivity and specificity reached its
maximum. Our sensitivity and specificity performance
values were all estimated using this technique.

RESULTS

Patients
Eleven men and 1 woman were included. The mean age

was 65.86 11.1 years (range, 46.9–83.9). Histopathology
confirmed head and neck squamous cell cancer in all 12
patients. The tumors were located in the cavity of the mouth
(n5 1), oropharynx (n5 5), larynx (n5 4), hypopharynx
(n5 1), and nasopharynx (n5 1). Ten of the 12 cases were
classified as advanced stage (TNM stage III/IV). Overall,
92 CLE videos and 92 biopsies were analyzed. The mean
number of biopsies from the tumor region per patient was
36 1.4 (range, 1–5) and from noncancerous tissue it was
4.76 2.6 (range, 1–8). The number of CLE videos of dif-
ferent areas per patient was 7.76 2.2 (range, 4–11). The
videos contained 9376 593.0 frames of cancer epithelium
(range, 224–2584) and 12836 635.5 frames of noncancer
epithelium (range, 498–2708). One hundred two frames of
neoplastic tissue and 52 frames of nonneoplastic tissue
were selected for further analysis. Representative examples
of CLE images of head and neck cancer epithelium and
noncancerous epithelium in the neighborhood of the tumor
are shown in Figure 4.

Learning process of the automated classification system
and real-time feedback
The method developed was able to learn the differences

between cancer epithelium and noncancer epithelium auto-
matically. The input that a medical expert now had to pro-
vide for the learning phase was to label the regions of
interest for analysis (ie, that the head and neck surgeon
marked the tumor region on each selected frame and
optionally to mask uninteresting areas). The latter allowed
for ignoring artifacts and partial errors of the acquisition
during the statistical analysis with machine learning meth-
ods. The learning process of the automated classification
system was done within seconds on a standard computer
and did not require specialized hardware. The final version
of the software was able to analyze any new CLE images
without prior labeling of regions of interest (ie, without fur-
ther information provided by the head and neck surgeon).
After the learning process, our system was able to predict

the probability of cancerous epithelium for a new frame
within a few microseconds. Therefore, the real-time capa-
bility was achieved allowing for direct feedback during
data acquisition. The predicted probability provided more
information than a single label, because medical experts
could also see when the automatic approach was uncertain
about a decision and returned a probability close to 0.5.

Automated classification and statistical analysis
Finally, the training set consisted of 83 to 102 CLE

images of head and neck cancer tissue and 25 to 53 CLE
images of noncancerous epithelium. The results of multiple
repetitions of the automated classification are shown in
Table 1. For each of the 20 experiments, 1 individual from
the tumor group and 1 individual from the control group
were randomly selected for testing. When we consider all
possible experiments (all pairs of positive and negative
patients we used in our “leave 2 patients out” experiments
for testing), we obtain an AUC value of 0.776 0.11 (range,

FIGURE 3. Description of the selection of patients and images for
the training data sets and the test sets. The algorithm learned the
differences from the images of 12 individuals, which contained
cancer images of 5 patients (tumor group) and noncancer images
of 7 patients (control group). After the learning stage, the algo-
rithm was tested on all the images of the remaining 2 patients, 1
patient with head and neck cancer and 1 patient with normal
mucosa of the upper aerodigestive tract (“leave 2 patients out”
cross-validation). [Color figure can be viewed in the online issue,
which is available at wileyonlinelibrary.com.]

DITTBERNER ET AL.
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0.50–0.92). Furthermore, we obtained a mean accuracy of
0.746 0.07, specificity of 0.856 0.14, and sensitivity of
0.726 0.13 (Figure 5).

DISCUSSION
Compared to gastroenterology and other disciplines, only

a few studies have been published using CLE in head and
neck cancer. Using 5-aminolevulinic acid-induced endoge-
nous protoporphyrin IX fluorescence for CLE in 3 patients
with tongue cancer and for the first time in head and neck
cancer, Zheng et al18 observed increased cell size and den-
sity as descriptive criteria of tongue cancer compared to
normal mucosa.19 Nuclear irregularity and spacing have
been identified by other authors as qualitative criteria in 8
patients with oral cancer using reflectance CLE.20 The 2
largest series (the first 13 and later 15 patients) on CLE
with fluorescein staining (partly also with ex vivo topical
acriflavine application) were published from the same
group but also only presented descriptive data on CLE char-
acteristics in head and neck cancer: irregular cell patterns,
variability of cell size, cells with leaking of contrast agent
into the surrounding tissue leading to a blurred impression,
and higher density of capillaries in deeper layers.21,22

Recently, unpublished data were reported in a review on
CLE staining that using CLE with fluorescein labeling
changes cellular sizes and also cellular shapes that were
described to distinct dysplastic lesions and normal
mucosa.10 None of the cited studies presented data on intra-
observer or interobserver variability when classifying CLE
images using these descriptive criteria. Therefore, the accu-
racy of these criteria to detect head and neck cancer is
unknown. This present study is the first one to use quantita-
tive measurable data of CLE images to distinguish head
and neck cancer epithelium from normal mucosa.
Optical imaging is a complicated process that, so far,

has had many challenges and limitations. The oncologic
surgeon should know the fundamental principles of opti-
cal imaging to understand which conclusions can be
drawn from the images.12 Furthermore, the surgeon is
normally not trained to interpret the histology-like images
of tissues in vivo. Moreover, in contrast to the cross-
sectional orientation of histological slides, CLE images
are orientated parallel to the tissue surface. Theoretically,
it is possible to reconstruct images in perpendicular orien-
tation preferred by pathologists. Because of the physical
properties of confocal microscopy, the axial resolution of

FIGURE 4. Examples of different head and neck cancer subsites. (A–C) Laryngeal cancer; (D–F) tonsillar cancer; (G–I) base of the tongue cancer;
(J–L) hypopharyngeal cancer; (A/D/G/J) white light endoscopy image; (B/E/H/K) confocal endomicroscopy images of histologically confirmed squa-
mous cell cancer; and (C/F/I/L) confocal endomicroscopy images of histologically confirmed normal tissue of the same patient. [Color figure can be
viewed in the online issue, which is available at wileyonlinelibrary.com.]

CONFOCAL LASER ENDOMICROSCOPY FOR HEAD AND NECK CANCER
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the CLE images is less than the lateral resolution. There-
fore, reconstructed in the perpendicular orientation it
would look relatively blurry.23 However, the pathologist
is the predestined partner to interpret the images either
called to the operating theater for frozen section analysis
or via telemedicine. It has been shown recently that CLE
can also expedite frozen histology for Mohs surgery of
basal cell cancer.24,25 Using an optical imaging method,
like CLE imaging, should not necessarily replace classic
methods that the pathologist or the surgeon uses for head
and neck cancer diagnostics, but should, at best, acceler-
ate and improve the accuracy of cancer and tumor border
diagnostics.
One important element for such an improvement might

be automated image analysis. This present study shows
that automated CLE image analysis is not only feasible
but the presented first approach already shows a satisfac-
tory mean accuracy of 74%, mean specificity of 85%,
and mean sensitivity of 72% to discriminate head and
neck cancer tissue from noncancerous tissue. The head
and neck surgeon misdiagnosed 1 of the 12 cases of the
present series (sensitivity: 91.6%). Similar results are
reported for colorectal cancer. Using an automated soft-
ware classification for CLE images to differentiate neo-
plastic colorectal lesions from nonneoplastic lesions,
Andr!e et al26 reported an accuracy of 89.6%, sensitivity
of 92.5%, and specificity of 83.3%. The experienced
endoscopist is a little bit better with values for sensitivity,
specificity, and accuracy of about 97.1% to 98.6%, 96.9%
to 99.0%, and 97.6% to 98.2%, respectively.27 Concern-
ing head and neck cancer, it is only possible to compare
the present data to other optical imaging techniques. Clas-
sification of autofluorescence endoscopy images by an
experienced head and neck surgeon has a better sensitiv-
ity, specificity, and accuracy than white light endoscopy
of 91% versus 73%, 84% versus 79%, and 88% versus
77%, respectively.28 For optical coherence tomography, a
sensitivity and specificity of 77.8% to 100% and 70.3%TA
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FIGURE 5. Plot of a receiver operating characteristic (ROC) curve
for one specific selection of patients during test run. Quantitative
analysis was based on several of these ROC curves. The curve
allows for choosing suitable cutoff parameters with a tradeoff
between sensitivity and specificity. [Color figure can be viewed in
the online issue, which is available at wileyonlinelibrary.com.]
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to 75.8%, respectively, is reported to differentiate an
invasive from a noninvasive lesion in the upper aerodi-
gestive tract.29 Using high-resolution microendoscopy to
image neoplastic versus nonneoplastic oral cancer, subjec-
tive image interpretation yielded sensitivity and specific-
ity of 85% to 90% and 80% to 85%, respectively,
whereas an objective classification algorithm achieved
sensitivity and specificity of 81% and 77%, respectively.
The average AUC/ROC for the subjective image interpre-
tation was 0.92.30 Summing up and comparing other opti-
cal image techniques, the presented technique is well on
the way to become a tool for offline and online decision-
making in patients with head and neck cancer.
The herein presented image analysis method has been

specifically designed for detecting head and neck cancer,
especially not for different subsites of head and neck can-
cer, and differs from previous methods in several aspects.
The automated classification method of Duan et al16 to
detect the presence of basal cell carcinoma is based on a
set of statistical features derived from path segmentation
and classification with a linear support vector machine. In
contrast, the present method and distance map histograms
are robust with respect to small errors of the cell segmen-
tation. The presented machine learning methods allow for
the handling of nonlinear dependencies in the data. Srini-
vasan et al31 used gradient orientation histograms for the
automatic detection of diabetic macular edema in optical
coherence tomography images. These histograms depend
on the orientation of the images, and, in contrast to our
distance map statistics, they are not suitable for the CLE
images of our application because no rotational invariance
is incorporated. Furthermore, our method goes beyond
standard segmentation methods in medical image analy-
sis32,33 and reconstruction approaches,34 as well as feature
analysis methods,35 by providing task-specific and auto-
mated predictions of cancer probability. The method of
Andr!e et al26 is based on standard techniques from com-
mon image retrieval, such as bag-of-word features and k-
nearest neighbors. In contrast, our distance map features
indirectly captured rich statistical information about cell
sizes and structure. In addition to this, our histograms can
also be used for medical image retrieval, which would
allow for an in-depth analysis of similar images by medi-
cal experts and would provide an indirect interpretation
of the statistics used for our automated classification. In
contrast to the method of S€usse et al,14 the presented
approach does not make use of orientated filters, as the
high degree of image noise in the CLE images, that we
had in the presented scenario, does not allow for robust
local orientation estimation. Furthermore, we make use of
machine learning techniques to gather relevant statistics
rather than predefining them from segmentation results.
The quantitative results of the presented automated

algorithm figures that the cell size statistics contain
important information to discriminate between cancer and
noncancer epithelium. The presented results can therefore
be seen as the first empirical proof of the claims of recent
studies that epithelial cell sizes and cell characteristics
change during tumorigenesis.18,19 Once again, our
approach allows to directly quantify this change in a sys-
tematic manner, providing medical experts with a power-
ful diagnosis and indication tool.

It is important to address the current and intrinsic limi-
tations of CLE, which is dependent on fluorescence dyes.
As fluorescence CLE seems to be superior to reflectance
CLE,23 the intravenous application of the dye bears the
theoretical risk of anaphylactic reactions, although the
applications seem to be without major risks in clinical
practice.36 Additionally, the greatest anticipated progress
of the method can be expected from molecular CLE (ie,
to apply fluorescent probes specific to biomarkers, for
instance by fluorophore conjugated and gold-nanoparticle
conjugated monoclonal antibodies).37,38

The CLE system we used had a fixed penetration depth.
An advantage of this allowed a standardization of the
imaging. A disadvantage is that it allowed only analysis
of the superficial layer of the epithelium. It might be rea-
sonably assumed that getting additional CLE information
from deeper epithelial layers could improve the accuracy
of the method. Similar to high-resolution microendo-
scopy, CLE has problems with keratinizing areas.12,39

Here, it would probably help to improve the CLE tech-
nique or make an improvement by combining CLE with
other optical imaging techniques that have deeper resolu-
tion.34,40 It was necessary to select appropriate CLE
images offline for the automated analysis. For application
within the operating theater, the algorithm must be further
developed to perform this selection fast and online. All
these limitations make it clearer why we should not
expect that the significant gap between optimal imaging
and perfect optical biopsies will be easily bridged in the
immediate future. In addition, probe-based CLE only
allows imaging of very small spots. Scanning larger areas
via automated mosaic building as well as incorporating
dynamic information from the CLE videos could further
improve the diagnostic accuracy of the method.41,42 The
next steps for us will be the validation of the algorithm
on a larger sample of patients with subsets of different
localizations of head and neck cancer (ie, application in
patients with early cancer and the specific examination of
tumor margins).

CONCLUSIONS
CLE combined with automated classification seems to

have the potential to add to white light evaluation in
patients with head and neck cancer or during panendo-
scopy of patients with suspicion of head and neck cancer.
The developed computer-based algorithm allows a reli-
able and objective offline analysis of CLE images. Fur-
ther development of the algorithm also for use online
seems to be mandatory to allow the establishment of
CLE, which would be valuable in head and neck cancer
diagnostics and as a surgery-guidance tool in clinical
routine.
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4. Diskussion 
KHT sind weltweit eine der häufigsten Krebserkrankungen. Sie sind 

gekennzeichnet durch hohe Morbiditäts- und Mortalitätsraten, die trotz intensiver 

Bemühungen bei der Entwicklung von neuen Therapieansätzen, in den letzten 20 

Jahren nicht verbessert werden konnten. Deshalb werden KHT auch in Zukunft 

ernsthafte Gesundheitsprobleme in der Bevölkerung verursachen (Rothenberg und 

Ellisen 2012).  

Zwei Drittel aller KHT werden erst in den fortgeschrittenen Tumorstadien III und 

IV mit bereits manifesten Halslymphknoten-Metastasen diagnostiziert. Dadurch 

verringern sich Chancen auf Heilung für die Patienten deutlich (Haddad und Shin 

2008). Entsprechend der allgemein akzeptierten Vorstellung der Tumorgenese ist 

die Entstehung und das Voranschreiten ein komplexer Prozess mit stufenweisem 

Verlauf. Er beginnt zunächst bei der einfachen Epithelhyperplasie aus der eine 

Epitheldysplasie und dann ein invasives Karzinom entsteht. Die hauptsächlichen 

Risikofaktoren Zigarettenrauch und/oder Alkohol führen dabei aber nicht nur an 

der Lokalistaion des Tumors zu einer Gewebsalteration. Sie verändern vielmehr 

große Teile der Schleimhaut des gesamten oberen Aerodigestivtrakts (Leemans et 

al. 2011). Der Patient kann aufgrund dieser sogenannten Feldkanzero-genisierung 

neben dem Indextumor noch weitere maligne Tumoren in verschiedenen Stadien 

der Entwicklung entwickeln (Slaughter et al. 1953).  

Besteht ein kurativer Therapieansatz, wird die Mehrzahl der Fälle mit einer 

multimodalen Therapie (Operation, Radiotherapie, Chemotherapie und/oder 

targeted therapy) behandelt. Etwa 50% der Patienten entwickeln aber trotzdem ein 

lokoregionäres Rezidiv und 10-20% der Patienten entwickeln darüberhinaus 

Fernmetastasen (Forastiere et al. 2001). Weltweit ist man sich einig, dass ein 

erhebliches diagnostisches Defizit bei der Frühdiagnostik von Präkanzerosen und 

minimalinvasiven Tumoren des OADT herrscht. Zum einen liegt die Sensitivität 

der visuellen Untersuchung mit Weißlicht bei der Erkennung von KHT bei 67,4%, 

zum anderen bestehen derzeit keine Hinweise, dass Screening-Programme zur 

Krebsvorsorge und Früherkennung für die Gesamtbevölkerung in irgendeiner 

Weise effektiv sind (Brocklehurst et al. 2013). Es ist daher dringend notwendig 

diese seit Jahrzehnten konstanten Defizite in der Diagnostik und Behandlung von 

KHT zu verbessern.   
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4.1 CLE zur Erkennung von KHT  
An einzelnen Zentren wurde in bisher nur kleinen Studien gezeigt, dass innovative 

optische Diagnoseverfahren das Potenzial haben, die Frühdiagnostik von KHT zu 

revolutionieren. Die der Dissertation zugrunde liegende Publikation ist eine der 

wenigen Arbeiten, die sich in diesem Zusammenhang mit CLE beschäftigt. In 

anderen Fachbereichen wie etwa der Gastroenterologie wurde bisher eine weitaus 

größere Anzahl an Studien mit CLE durchgeführt. Sie wird bereits vereinzelt als 

diagnostisches Hilfsmittel zur Beurteilung des Barrett-Ösophagus und von 

Kolonpolypen in Kliniken angewendet (Volgger et al. 2013a). Wenn durch eine 

Methode Bilddaten erzeugt werden, mit deren Bildinformationen Untersucher 

zukünftig bei ihren Entscheidungen unterstützt werden sollen, müssen diese 

Bildinformationen zunächst grundsätzlich definiert werden. Bei der Untersuchung 

von KHT mit CLE wurden in diesem Zusammenhang bisher keinerlei Standards 

erarbeitet oder festgelegt. Die erste Studie, die die CLE überhaupt mit der 

Fragestellung der Erkennung von KHT verwendete, wurde ex-vivo an 3 Patienten 

mit Zungenkarzinomen durchgeführt. Der Autor beschreibt dabei als 

vordringlichste Bildinformationen eine höhere Zelldichte in der Architektur der 

Zellverbände bei Zungenkarzinomen und identifiziert dies als auffälliges 

Unterscheidungskriterium gegenüber gesunder Schleimhaut (Zheng et al. 2004). 

Eine weitere Studie beschreibt eine straßenpflasterartige Anordnung der Zellen 

und dickere Zellwände als typisches Merkmal für Tumorzellen (Thong et al. 

2007). In einer weiteren Arbeiten wurden an 20 unterschiedlichen Stellen der 

Mundhöhle bei 8 Patienten mit auffälligen Schleimhautläsionen eine ungeordnete 

Oberflächenstruktur und irreguläre Reflexmuster als Karzinomkriterium 

beschrieben (Maitland et al. 2008). Die beiden bis dahin größten Studien an 12 

und dann an 15 Patienten in-vivo mit CLE und Fluorescein und teilweise ex-vivo 

mit topischer Applikation von Acriflavin befanden ein unregelmäßiges 

Zellenmuster, eine Variabilität in der Zellengröße und ein Kontrastmittelaustritt in 

das umliegende Gewebe als charakteristische Merkmale für KHT (Haxel et al. 

2010, Pogorzelski et al. 2012). In einer aktuellen Studie wurden gezielt in-vivo 

und ex-vivo CLE-Aufnahmen der Tumorgrenzregion von 135 KHT an einer 

Klinik durchgeführt. Den Autoren ging es darum, inwieweit die CLE als non-

invasive „optische Biopsie“ intraoperativ helfen kann den Tumor von seiner 

gesunden Umgebung abzugrenzen. Das Bildmaterial wurde von erfahrenen 



27 
 

Pathologen, ungeübten Chirurgen und vollständigen medizinischen Laien 

ausgewertet. In einer initialen Trainingsphase wurden anhand von Sequenzen mit 

Beispielbildern und dem zugehörigen H&E-gefärbten Schnittpräparaten die 

Unterschiede zwischen verhornenden und unverhornenden Karzinomen sowie von 

gesunder Schleimhaut erlernt. Unmittelbar im Anschluss wurden die 

Karzinomgrenzen mittels CLE an einem in Formalin fixierten Tumorpräparat von 

den Pathologen zu 97%, den ungeübten Chirurgen zu 85% und den Laien zu 70% 

korrekt bestimmt. In der Arbeit fehlen jedoch genauere Angaben oder eine 

Übersicht über die im Training erlernten Kriterien, die in die Entscheidung mit 

einflossen. Ein gewisser Grad an Keratinisierung der Oberfläche ist als einzigstes 

Merkmal an dieser Stelle genannt worden (Linxweiler et al. 2016). Die bisher 

aufgeführten Studien präsentieren keine Daten über eine Interobserver- oder 

Intraobserver-Realibilität bezüglich der für die Klassifizierung zu Grunde 

liegenden Kriterien. Eine weitere aktuelle Studie beschäftigte sich mit der 

Entwicklung und Validierung eines Klassifikations- und Scoring-Systems zur 

Diagnose von oralen Plattenepithelkarzinomen mittels CLE und bezieht erstmals 

auch eine Interobserver- und Intraobserver-Realibilität in die Ergebnisse der 

Bildauswertung mit ein. In der Arbeit wurden CLE-Aufnahmen initial von 3 CLE-

erfahrenen Experten ausgewertet und mit H&E-Schnittpräpararten verglichen. 

Dabei wurden eine unorganisierte Gewebearchitektur, ein fehlender interzellulärer 

Spalt, sowie in Form, Farbe und Größe unregelmäßige Zellen als 

Malignitätskriterien definiert. Ebenso wurden als schwarze Flecken bezeichnete 

Zellcluster und der sich als intensiver leuchtende, verschwommen und wolkig 

darstellende Austritt von Fluorescein durch die Zellwände der Tumorzellen als 

Unterscheidungskriterien festgelegt. Zusätzlich wurden auch irreguläre Gefäße 

oder Gefäßverläufe von den Autoren beobachtet und als weiteres Tumorkriterium 

postuliert. Nach erfolgter Auswertung der CLE-Aufnahmen von 50 KHT und 45 

Vergleichsaufnahmen von gesunder Schleimhaut und sorfältiger Wichtung der 

Unterscheidungskriterien wurde in der Studie durch die CLE-Experten ein 

Klassifikations- und Scoring-System vorgeschlagen. Nach einer Reevaluation 

nach 4 Wochen wird eine Inter-Rater Reliabilität von 0.73 für CLE-Experten und 

0.814 für Nicht-CLE-Experten, sowie eine Intra-Rater Reliabilität von 0.989 für 

CLE-Experten und 0.884 für Nicht-CLE-Experten angegeben (Oetter et al. 2016). 

Auch diese Studie zeigt, dass sich CLE-Bilder von KHT möglicherweise anhand 
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der Gewebearchitektur, der Zellmorphologie und auch durch ein Leaking von 

Fluorescein von CLE-Bildern von gesunder Schleimhaut unterscheiden lassen. 

Um die erarbeiteten Unterscheidungskriterien zu validieren, verzichten die 

Autoren jedoch auf eine exakte Datenerhebung anhand messbarer 

Bildinformationen. Weitere Arbeiten in diesem Zusammenhang wurden bis zum 

Zeitpunkt der Veröffentlichung der vorgelegten Arbeit nach unserem Wissen 

nicht publiziert.  

Die Auswertung von CLE-Bildern in den bisher zitierten Studien erfolgte stets 

untersucherabhängig. Entscheidende Faktoren für die Einschätzung der 

Bildinformationen waren Erfahrung und Fachwissen. Auch die Entwicklung eines 

allgemein zugänglichen Scoring-System für Nicht-Experten würde zu 

untersucherabhängigen Ergebnissen führen, auch wenn es mit einer hohen 

Sesitivität und Spezifität helfen kann, CLE-Bilder einzuschätzen. Dem Chirurgen 

muss dabei aber bewusst sein, dass optische Bildgebungsverfahren aus 

komplizierten Prozessen bestehen. Er sollte daher die Grundlagen der Technik 

und eventuelle Störfaktoren und Limitationen kennen, um das intraoperativ 

dargebotene Fluoreszenzbild des Tumors adäquat interpretieren zu können 

(Keereweer et al. 2013). Der Chirurg ist in der Regel aber nicht wie der Pathologe 

trainiert, die histologischen Schnittpräparaten ähnelnden, „in-vivo“ entstehenden 

CLE-Bilder zu interpretieren. (Paull et al. 2011). Um den Nutzen der CLE zu 

verbessern sind daher objektive Unterscheidungskriterien zwingend notwendig. 

Die vorgelegte Publikation ist in diesem Zusmmenhang unseres Wissens die 

weltweit erste Studie, die quantitativ messbare Daten für eine objektive 

Entscheidungsgrundlage aus CLE-Bildern im OADT erhebt. Anhand der 

Ergebnisse wurde der Beweis erbracht, dass die Architektur der Zellverbände und 

die Zellgröße mit der verwendeten Methode definitive Unterscheidungskriterien 

zwischen KHT und gesunder Schleimhaut sind. Durch die Studie wurden darüber 

hinaus zahlreiche statistische Informationen über die Zellgrößen und 

Gewebestrukturen von KHT und gesunder Schleimhaut des OADT gesammelt.  
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4.2 Automatisierte Bildanalyse  
Die vorgelegte Arbeit zeigt, dass eine automatisierte Analyse von CLE-Bildern 

des OADT mit der eigens entwickelten Methode möglich ist. Aufgrund der 

Annahme, dass Unterschiede in der Zellgröße eine entscheidende Rolle spielen, 

war der Grundgedanke der Methode zunächst die automatische Analyse der 

statistischen epithelialen Zellgrößen. Hierfür war die Bestimmung der Zellgrenzen 

erforderlich. Dafür eignete sich die bereits mehrfach in anderen Arbeiten 

erfolgreich angewandte automatischen Segmentation, die den Interzellularraum 

und somit auch die Zellwände netzartig darstellt. Die Bestimmung der Zellgrößen 

erfolgte dann mittels Histogrammen, die wie Abstandskarten die Entfernung der 

Zellwände zu den Zellmittelpunkten auf Pixel genau berechnet. Diese 

Histogramme wurden dann als „feature vectors“, im Sinne von spezifischen 

Merkmalen, für einen maschinellen, automatisierten Lernprozess zur 

Unterscheidung zwischen CLE-Bildern von KHT und CLE-Bildern von gesunder 

Schleimhaut verwendet. Jeweils ein Tumorpatient und ein Patient mit gesunder 

Schleimhaut wurden mit der „leave 2 patients out”–Methode vom Training 

ausgespart, um den Bilderkennungsalgorithmus anschließend in einer Testphase 

zu überprüfen. Die gewählte Methode erreicht im Mittel eine Spezifität von 85%, 

eine Sensivität von 72% und einen Grad der Übereinstimmung von 74%. Ein 

erfahrener Kopf-Halschirurg erreichte bei der Auswertung der 12 Patienten in 

dieser Studie eine Sensivität von 91,6% bei einer Fehldiagnose. Eine 

vergleichbare Arbeit wurde bis zum Zeitpunkt der Veröffentlichung dieser 

Studien nach unserem Wissen nicht publiziert. Die aus dem Kopf-Halsbereich 

gewonnenen Daten können daher nur mit Arbeiten aus anderen Fachgebieten 

verglichen werden.  

Auf dem Gebiet der Gastroenterologie wurde eine Software zur automatisierten 

Klassifikation von Colorectalpolypen entwickelt, mit der ähnliche Werte für den 

Grad der Übereinstimmung (89.6%), die Sensivität (92,5%) und die Spezifität 

(83,3%) erreicht werden. Auch hier war ein erfahrener Endoskopiker mit einer 

Sensitivität von 97,1% - 98,6%, einer Spezifität von 96,9% bis 99,0% und einem 

Grad der Übereinstimmung von ca. 97,6% - 98,2% geringfügig besser als der 

Algorithmus (Andre et al. 2012).  

Für die Fragestellung der Erkennung von KHT kann man die Ergebnisse der 

vorgelegten Studie mit den Ergebnissen anderer optischer Techniken vergleichen. 
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Bei der Auswertung von endoskopischen Bildern mit Autofluoreszenz erreicht 

beispielsweise ein erfahrener Chirurg eine bessere Sensitivität (91% vs. 73%), 

Spezifität (84% vs. 79%) und einen besseren Grad der Übereinstimmung (88% vs. 

77%) als mit der Untersuchung mit Weißlicht (Kraft et al. 2011). Für die optische 

Kohärenztomographie ist bezüglich der Unterscheidung von KHT von gesunder 

Schleimhaut im OADT eine Sensitivität von 77,8% - 100% und Spezifität von 

70,3% auf 75,8% beschrieben (Volgger et al. 2013b). Kein im OADT aktuell zur 

Tumorerkennung angewandtes optische Bildgebungsverfahren verwendet einen 

vergleichbaren methodischen Ansatz. Bezüglich der Diskussion des technisch-

mathematischen Ansatzes der Methodik wird auf die Orginalarbeit verwiesen.  

Eine weiterer wesentlicher Fortschritt, den die Verwendung eines automatisierten 

Algorithmus mit sich bringt, ist die Tatsache, dass der Algorithmus auch nach 

Abschluss dieser Arbeit für zukünftige Studien zur Verfügung steht und seine 

Lernfähigkeit unbegrenzt ist. Damit besteht permanent die Möglichkeiten, den 

Algorithmus weiterhin zu trainieren und darauf aufbauend weiter zu entwickeln. 

Im Vergleich zu den anderen vorgestellten optischen Techniken, für die aktuell 

solche Algorithmen noch nicht vorliegen, scheint es so, als ob man hier einer 

online- und offline-Differenzierung von KHT ein Stück weit näher gekommen ist.  

 

4.3 Limitierungen 
Eine wesentliche Einschränkung der hier vorgestellten automatisierten 

Bildanalysemethode besteht darin, dass sie ausschließlich zur Erkennung von 

manifesten KHT entwickelt wurde. Bilder von histologisch gesicherten 

Epitheldysplasien oder -hyperplasien wurden nicht in den Datensatz für die 

Entwicklung und das Training des Erkennungsalgorithmus einbezogen. Daher ist 

eine Differenzierung von Tumorvorstufen mit diesem Algorithmus noch nicht 

möglich. Eine weitere wesentliche Einschränkung ergibt sich in diesem 

Zusammenhang aus der geringen Eindringtiefe der Methode, die eine 

Differenzierung zwischen hochgradigen epithelialen Dysplasien und 

mikroinvasiven Plattenepithelkarzinomen ebenfalls nicht ermöglicht. Die stromale 

Invasion eines Plattenepithelkarzinoms ist ein allgemein festgelegtes 

Differenzierungskriterium, und kann mit der in der Arbeit verwendeten Methode 

nicht beurteilt werden (Betz et al. 2016).  
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Jede neue Methode birgt Gefahren die sich beispielsweise aus der 

methodenspezifischen Abhängigkeit des Verfahrens von der intravenösen 

Applikation des Kontrastmittels Fluorescein ergeben. Bei Patienten mit Herz-

Kreislauferkrankungen, Diabetes mellitus sowie multipler medikamentöser 

Begleittherapien bestehen hinsichtlich Fluorescein laut Herstellerangaben 

Anwendungsbeschränkungen. Insbesondere ist ein Natriumgehalt bis zu 3,15 

Millimol (mmol), die 72,45 Millligramm (mg) entsprechen, pro Einzeldosis zu 

beachten. Eine Applikation kann bei Patienten unter Natrium-kontrollierter Diät 

ernsthafte Unverträglichkeitsreaktionen hervorrufen. Vor der Anwendung von 

Fluorescein bei einer Angiographie muss der Patient beispielsweise ausführlich zu 

kardiopulmonalen Vorerkrankungen, Allergien oder β-Blockern einschließlich β-

blockerhaltigen Augentropfen befragt werden, da eine gleichzeitige Gabe in 

seltenen Fällen schwere anaphylaktische Reaktionen hervorruft. Betablocker 

können dann die vaskuläre Kompensationsreaktion bei einem anaphylaktischem 

Schock reduzieren und darüberhinaus die Wirksamkeit von Adrenalin im Falle 

einer Reanimation herabsetzen. Ebenso ist die gleichzeitige i. v. Injektion von 

Fluorescein mit anderen Arzneimitteln aufgrund möglicher Wechselwirkungen zu 

vermeiden. Eine Untersuchung mit Fluorescein i. v. bei bestehender 

Dauertherapie mit β-Blockern bzw. bei bekannten Überempfindlich-

keitsreaktionen darf laut Hersteller nur unter Aufsicht eines intensivmedizinisch 

erfahrenen Arztes erfolgen und der Nutzen ist gegenüber dem Risiko einer 

schwereren Überempfindlichkeitsreaktion, die in manchen Fällen tödlich endete, 

sorgfältig abzuwägen (Novartis 2017). Dem gegenüber ist jedoch anzufügen, dass 

sich die bisherige intravenöse Anwendung in der Medizin als nahezu problemlos 

erwies (Wallace et al. 2010).  
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4.4 Quo vadis automatisierter Bikderkennungsalgorithmus ? 
Eine „optische Biopsie“ soll als objektives Hilfsmittel und für eine spezifische 

Fragestellung entwickelt, zusätzlich zum individuellen Wissensstand, einem 

medizinischen Experten bei seiner Entscheidungsfindung in der Weise 

unterstützen, dass sein Behandlungsergebnis, wie etwa das Erkennen von KHT, 

eindeutig verbessert wird. Auch wenn in einer aktuellen Arbeit geübte Chirurgen 

im Vergleich zu medizinischen Laien Bilddaten mit höherer Erkennungsrate 

auswerten und auch wenn sich mit speziellen, merkmalsorientierten 

Trainingsbildsequenzen die Erkennungsrate von unbekannten Bildern noch 

steigern lässt, so bleibt diese Methode stets subjektiv und vom Untersucher 

abhängig (Oetter et al. 2016). Automatisierungsprozesse in der Bildverarbeitung 

moderner optischer Untersuchungstechniken schaffen im Gegensatz dazu einen 

Standard, der eine objektive Auswertung der Daten zulässt. Zum einen lässt sich 

dies bei der CLE durch die definierte Eindringtiefe und zum anderen durch die 

definierte Größe des Bildausschnittes erreichen. Der Algorithmus ist zudem so 

trainiert, dass er nur die Bildinformationen verwendet, die er zweifelsfrei erkennt, 

wodurch kein interpretatorischer Handlungsspielraum entsteht. Dadurch wird eine 

Transparenz in der Entscheidungsfindung erreicht, die unabbhängig vom 

individuellen Ausbildungsstand, der Erfahrung und dem Absolvieren von 

Trainingseinheiten ist. Ein Nachteil der verwendeten Methode ist jedoch, dass nur 

die oberflächlichen Epithelschichten in einem vergleichsweise kleinen 

Untersuchungsbereich analysiert werden. Hieraus ergeben sich Ansätze für 

Verbesserungen der CLE. Mit zusätzlichen Informationen aus tieferen 

Gewebeschichten und einem größeren Untersuchungsbereich könnte die 

Genauigkeit der Methode verbessert werden (Keereweer et al. 2013).  

Perspektivisch werden bei der Weiterentwicklung der CLE große Fortschritte in 

der in vivo Darstellung auf molekularer Ebene erwartet. Beispielsweise können 

bereits Kolorektalkarzinome mit einem Fluoreszenzfarbstoff-markierten 

Antikörper gegen im Karzinom vermehrt exprimierten epidermalen Wachstums-

faktorrezeptor (EGFR) mikroskopisch während Endoskopien visualisiert werden. 

Damit kann diese Technik vielleicht zukünftig für gezieltere Therapien und für 

das Therapiemonitoring eingesetzt werden (Liu et al. 2013). Ein Thema welches 

in Zukunft definitiv in der Medizin eine Rolle spielen wird. Ebenso kann eine 

Kombination der CLE mit anderen optischen Bildgebungsverfahren zu einer 
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weiteren Verbesserung der Genauigkeit führen (Thong et al. 2012). Auch hieraus 

ergibt sich hinsichtlich zunehmender Neuentwicklungen im Bereich optischer 

Techniken und den rasant steigenden Möglichkeiten in der digitalen 

Bildverarbeitung ein weites Forschungsfeld mit zunehmenden Interesse (Volgger 

et al. 2017).  

Das übergeordnete Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Methode, die wie 

eine „optische Biopsie“ im Operationssaal angewendet werden kann. Die 

angeführten Limitierungen und Möglichkeiten zeigen auf, dass der Algorithmus 

hierfür erst weiterentwickelt werden muss. Der nächste Schritt muss daher die 

Validierung des Algorithmus in größeren Studien sein.  
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5. Schlussfolgerungen  
Eine „optische Biopsie“ soll bei der Erkennung und Abgrenzung von KHT die 

klassische Methode mit Weißlichtuntersuchung und histologischer 

Gewebeaufarbeitung durch den Pathologen aktuell nicht ersetzen, sondern den 

Untersucher als Hilfsmittel bei der Diagnostik unterstützen. Die in der Arbeit 

entwickelte Kombination aus einem automatisierten Bilderkennungsalgorithmus 

mit der CLE scheint hierfür das Potential zu haben. Weiterhin erlaubt der in der 

vorgelegten Arbeit entwickelte Bilderkennungsalgorithmus ex vivo verlässliche 

und objektive Ergebnisse bei der Erkennung von CLE-Bildern von KHT.  

Durch eine Weiterentwicklung des Algorithmus erscheint die Etablierung der 

CLE als intraoperatives chirurgisches Hilfsmittel bei der Diagnostik und Therapie 

von KHT im klinischen Alltag machbar.  
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