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Diagnostik von Erkrankungen
des Sehnervenkopfes in Zeiten
von künstlicher Intelligenz und
Big Data

Im Rahmen verschiedener Erkran-
kungen des Sehnervenkopfes
hilft die multimodale Bildgebung,
verschiedene Pathologien exakt dar-
zustellen. Dies ermöglicht sowohl
eine genaue Diagnostik als auch
eine Verlaufsbeurteilung. Die Aus-
wertung dieser Daten mithilfe von
künstlicher Intelligenz (KI) eröffnet
neue Möglichkeiten in der Augen-
heilkunde. Zusätzlich kann Big Data
helfen, immer mehr anfallende
Daten strukturiert auszuwerten.

Big Data

„Big Data“ beschreibt die Analyse von
großen Datenmengen. Diese ermög-
licht die kostengünstige und ressour-
censparende Beantwortung verschiede-
ner klinischer Fragestellungen, um so
auch übergeordnete Zusammenhänge
aufzeigen zu können [1]. So konnten
beispielsweise eine Assoziation zwischen
minimierter Sonnenstrahlenexposition
und erhöhter Inzidenz eines primären
Offenwinkelglaukoms, sowie ein erhöh-
tes Risiko einer Glaukomerkrankung
bei Patienten mit Diabetes mellitus oder
vorbestehender arterieller Hypertonie
identifiziert werden [2–4]. Basis für
diese Auswertungen sind große, struk-
turierte und digitale Datensammlungen.
Dies hat im Bereich der Augenheil-
kunde dazu geführt, dass verschiedene
Register gegründet wurden. Besonders
nennenswert sind in diesem Zusam-
menhang das „Save-Sight“-Register in
Australien, das „IRIS“-Register in den
USA und das „OREGIS“-Register unter

Schirmherrschaft der Deutschen Oph-
thalmologischen Gesellschaft (DOG) in
Deutschland [5–7].

» „Big Data“ beschreibt
die Analyse von großen
Datenmengen

Unterstützt wird diese Entwicklung
durch eine zunehmende elektronische
Dokumentation der Patientenvisiten
[8–12]. Gerade in Zeiten einer Pande-
mie kann sich dies als hilfreich erwei-
sen. Bommakanti et al. entwickelten
und implementierten beispielsweise ein
Tool, welches das individuelle Risiko
eines Fortschreitens einer Augenerkran-
kung – wie einem Glaukom – durch
eine verzögerte Inanspruchnahme der
Versorgung und das Morbiditätsrisiko
durch eine COVID-19-Exposition be-
rücksichtigt und die Triage anstehender
Augenarzttermine erleichtert [13]. Wei-
tere Möglichkeiten von strukturierten
großen Datensätzen sind die Anwen-
dung von KI für eine Segmentierung
und Klassifikation oder Prädiktion des
Krankheitsverlaufs.

Künstliche Intelligenz

KI ist ein Teilbereich der Informatik und
beschreibt Algorithmen, die in der La-
ge sind, „intelligente“ Entscheidungen zu
treffen.

Maschinelles Lernen (ML) und Deep
Learning (DL) sind Unterbegriffe der KI
und beschreiben Algorithmen, welche
die Fähigkeiten besitzen, bestimmte Lö-

sungsansätze selbstständig zu „erlernen“
(. Abb. 1). ML kann als eine Erweite-
rung der klassischen Statistik bezeichnet
werden. Statistische Modelle sind darauf
ausgelegt,Varianzenzuerklärenundher-
auszuarbeiten, mit welcher Wahrschein-
lichkeit es sich dabei um Zufall handelt.
ML-Modelle haben genausowie die klas-
sischen statistischen Modelle das Ziel,
durch „Training“ anhand von Muster-
daten exakte Vorhersagen zu treffen. Im
Vergleichzudenklassischenstatistischen
Modellen ist hier das Ergebnis in der Re-
gel allerdings weniger gut nachvollzieh-
bar.

» Machine Learning ist eine
Unterform der künstlichen
Intelligenz, welche Deep
Learning beinhaltet

Beim DL werden sog. tiefe neuronale
Netzwerke verwendet, bei dem Algo-
rithmen orientiert an der Struktur des
menschlichenGehirns aufgebaut sind. In
der einfachsten Form hat ein neuronales
Netzwerk 3 Elemente: den Input Layer,
in dem die Daten dem System zugeführt
werden, die Hidden Layers, in denen die
Datenweiterverarbeitetwerden, undden
Output Layer, in dem eine Information
(statistische Entscheidung) ausgegeben
wird. Diese Algorithmen sind insbeson-
dere für die automatische Bildanalyse
geeignet, jedoch sind für den Anwender
die Entscheidungsprozesse nicht immer
nachvollziehbar und führen somit häu-
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Abb. 18 Künstliche Intelligenz.MachineLearn-
ing ist eine Unterform der künstlichen Intelli-
genz, die wiederumDeep Learning beinhaltet

Abb. 38 Cup-Disc-Ratio. Die Cup-Disc-Ratio
kann durch eine automatisierte Segmentierung
von Cup (A) undDisc (B) berechnetwerden

fig zu einer sog. „Black Box“ ([14–16];
. Abb. 2).

Bildsegmentierung

Die Bildsegmentierung ist der Vorgang
des Überprüfens eines jeden einzelnen
Bildpunktes, ob dieser einem uns inter-
essierenden Objekt, wie z. B. einer ana-
tomischen Struktur, angehört.

Die Untersuchung des Sehnerven-
kopfes kann neben der stereoskopischen
Fundoskopie mithilfe unterschiedlicher
Bildgebungsmodalitäten wie der Farb-
fundusfotografie oder der optischen Ko-
härenztomographie (OCT) erfolgen. Für
eine korrekte Zuordnung von struktu-
rellen Veränderungen zu verschiedenen
Sehnervenerkrankungen ist eine genaue
Segmentierung der anatomischen Struk-
turen erforderlich.

Abb. 28 Künstliches neuronales Netz. Das Bild eines Sehnervenkopfeswird dem künstlichenneuro-
nalenNetz (KNN)durchdie Input Layer zugängiggemacht. JedesPixel entsprichteinemInput-Neuron
(hiermit weniger Neuronen vereinfacht dargestellt). Nach Verarbeitung der Bildinformationen in den
Hidden Layers wird das Bild imOutput Layermit einerWahrscheinlichkeit von 95%als Glaukomklas-
sifiziert. (Mod. nach Treder et al. [15])

Eine große Exkavation im Verhältnis
zu der Sehnervenscheibe (Cup-Disc-Ra-
tio) kann beispielsweise ein Hinweis für
eine glaukomatöse Optikusschädigung
sein.

Zwar ist eine große Exkavation nicht
direkt pathognomonisch für ein Glau-
kom, jedoch minimiert eine automati-
sierte robuste BerechnungderCup-Disc-
Ratio (CDR)die hohe Inter- und Intraob-
servervariabilitätderBeurteilungvonPa-
pillen auf Fundusfotos [17].

Mehrere Arbeitsgruppen entwickel-
ten deshalb Modelle, mit denen eine
automatische Segmentierung des Seh-
nervenkopfes inCup undDisc und somit
eine leichte Berechnung der CDR auf
Fundusfotos möglich ist ([18]; . Abb. 3)
Trotzdem ist diese aufgrund des Man-
gels an scharfen Konturen und fehlender
Tiefeninformationen innerhalb eines
2-dimensionalen Bildes fehleranfällig.
Zhao et al. konnten dieses Problem
mit einem 2-stufigen halb-überwach-
ten Ansatz lösen. Mithilfe eines tiefen
neuronalen Netzes wurden in einem
ersten Schritt auf Fundusfotos vorher
nicht definierte Merkmale des Sehner-
venkopfes extrahiert (Output). Somit
wird eine aufwendige und fehleranfälli-
ge manuelle Markierung umgangen, da
das System selbstständig nach Merkma-
len (engl. „features“) suchte. In einem

zweiten Schritt wurden diese Merkma-
le wiederum als Input für ein weiteres
Regressionsmodell zur Vorhersage der
vertikalen CDR verwendet. Das Modell
konnte die CDR mit einem mittleren
absoluten Fehler von 0,0563 sehr ge-
nau vorhersagen und übertraf klassische
Modelle, die auf einer manuellen Seg-
mentierung basierten [19].

Im Gegensatz zu Fundusfotos ermög-
lich ein OCT-Scan eine 3-dimensiona-
le Darstellung des Sehnervenkopfes und
des peripapillären Gewebes. Diese hat zu
einem tieferen Verständnis von struk-
turellen Veränderungen im Bereich des
Sehnerven bei verschiedenenOptikuser-
krankungen geführt.

Im Rahmen einer glaukomatösen
Optikusneuropathie kommt es beispiels-
weise zu typischen Veränderungen im
Bereich der Papille und der peripa-
pillären retinalen Nervenfaserschicht
(RNFL). Bislang segmentieren kommer-
ziell erhältliche Geräte v. a. die RNFL
und die auf der Bruch-Membran basie-
rende minimale Randsaumweite (BMO-
MRW). Diese Parameter haben sich v. a.
bei der Detektion und Verlaufsbeurtei-
lung von Glaukompatienten als sinnvoll
erwiesen. Jedoch können bei bis zu 40%
der RNFL-Scans Segmentierungsfehler
aufgrund einer schlechten Aufnahme-
qualität auftreten [20]. Eine manuelle

894 Der Ophthalmologe 9 · 2021



Korrektur dieser Fehler ist zeitaufwen-
dig und behindert den Arbeitsfluss im
klinischen Alltag.

Mit demDL-Modell, das von Mariot-
toni et al. vorgeschlagen wurde, ließ sich
die RNFL in OCT-Bildern mit schlech-
ter Aufnahmequalität besser messen, als
mit der Software desHerstellers [21]. Ne-
ben der RNFL und BMO-MRW zeigen
sich bei Fortschreiten einesGlaukoms je-
dochauchÄnderungenandereranatomi-
scher Strukturen, die auf demOCT-Scan
der Papille sichtbar sind. Zwar konnten
Thompson et al. auf OCT-Scans mithilfe
eines DL-Modells ohne Segmentierung
der RNFL besser einGlaukom diagnosti-
zieren als mit der Nervenfaserschichtdi-
ckenmessung [22], welche eine segmen-
tierungsunabhängige Klassifikation von
gesundenPatientenundPatientenmit ei-
nem Glaukom ermöglicht. Dies limitiert
imUmkehrschluss jedoch auch die klini-
sche Anwendung des Algorithmus allein
auf die genannten Patientengruppen.

Im Gegensatz dazu sind Bildsegmen-
tierungsalgorithmen wie der von Deval-
la et al. universell bei allen Erkrankun-
gen des Sehnervenkopfes anwendbar, da
sie nicht speziell auf die automatische
Identifikation einer bestimmten Erkran-
kung, sondern allein auf eine optimier-
te Segmentierung einer Bildgebungsmo-
dalität trainiert sind. Die genannte Ar-
beitsgruppe konnte mithilfe eines mehr-
schichtigen neuronalen Netzwerkes die
RNFL, das prälaminare Gewebe, das re-
tinale Pigmentepithel, die Aderhaut, die
Lamina cribrosa und die peripapilläre
Sklera automatisiert zuordnen und mar-
kieren [23]. Die automatische Segmen-
tierung konnte robust sowohl in gesun-
den als auch in für Segmentierungsfeh-
ler anfälligen glaukomatös veränderten
Sehnervenköpfen durchgeführt werden
[24]. In einem weiteren Ansatz konn-
te die gleiche Arbeitsgruppe einen DL-
Algorithmus entwickeln, der die Quali-
tät von OCT-B-Scans unterschiedlicher
Geräte so harmonisierte, dass in einem
weiteren Schritt eine geräteunspezifische
Segmentierung der Strukturen möglich
war [25]. Dies macht eine einfache Im-
plementierung der Segmentierung von
OCT-Scans im klinischen Alltag auf un-
terschiedlichenGerätenmöglich und er-
leichtert die Diagnostik und Verlaufsbe-
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Diagnostik von Erkrankungen des Sehnervenkopfes in Zeiten von
künstlicher Intelligenz und Big Data

Zusammenfassung
Hintergrund. Der Einsatz von künstlicher
Intelligenz (KI) ist unter anderem in der
automatischen Bildsegmentierung, -analyse
und Klassifikation interessant und bereits für
verschiedene Bereiche der Augenheilkunde
beschrieben.
Fragestellung. Diese Arbeit soll einen
Überblick über aktuelle Ansätze und
Fortschritte bei der Anwendung von Big Data
und KI bei verschiedenen Erkrankungen des
Sehnervenkopfes geben.
Material und Methode. Es wurde eine
PubMed-Recherche durchgeführt. Ge-
sucht wurde nach Studien, die klinische
Fragestellungen mithilfe von Big-Data-
Ansätzen beantworteten oder klassische
Methoden des maschinellen Lernens bei der
Analyse von multimodaler Bildgebung des
Sehnervenkopfes verwendeten.
Ergebnisse. Big Data kann bei Volkskrank-
heiten wie dem Glaukom helfen, klinische

Fragestellungen zu beantworten. KI findet
sowohl bei der Segmentierung von multimo-
daler Bildgebung des Sehnervenkopfes als
auch bei der Klassifikation von Erkrankungen
wie dem Glaukom oder der Stauungspapille
auf diesen Bilddaten Anwendung.
Schlussfolgerung. Mithilfe von Big Data und
KI können Zusammenhänge besser erkannt
und die Diagnostik und Verlaufsbeurteilung
von Erkrankungen des Sehnervenkopfes
erleichtert oder automatisiert werden. Eine
Voraussetzung für die klinische Anwendung
ist in Europa die CE-Kennzeichnung als ein
Medizinprodukt und in denUSAdie Zulassung
durch die Food and Drug Administration.

Schlüsselwörter
Maschinelles Lernen · Fundusfotos · Glaukom ·
Optische Kohärenztomographie · Deep
Learning

Diagnostics of diseases of the optic nerve head in times of
artificial intelligence and big data

Abstract
Background. The use of artificial intelligence
(AI) interesting for automated image
segmentation, analysis and classification,
among others and has already been described
for various fields of ophthalmology.
Objective. This manuscript provides an
overview of current approaches and advances
in the application of big data and AI in various
diseases of the optic nerve head.
Material and methods. A PubMed search
was performed. Studies were searched for
that answered clinical questions using big
data approaches or classicalmachine learning
methods in the analysis of multimodal
imaging of the optic nerve head.
Results. Big data can help to answer
clinical questions in common diseases
such as glaucoma. The AI is applied for

the segmentation of multimodal imaging
of the optic nerve head as well as for the
classification of diseases, such as glaucoma or
optic disc edema on this imaging data.
Conclusion. With the help of big data and AI,
relationships can be recognized more easily
and the diagnostics and course assessment
of diseases of the optic nerve head can
be facilitated or automated. A prerequisite
for clinical application is a CE marking as
a medical device in Europe and approval by
the Food and Drug Administration in the USA.

Keywords
Machine learning · Fundus photography ·
Glaucoma · Optical coherence tomography ·
Deep learning

urteilung von Erkrankungen des Sehner-
venkopfes wie dem Glaukom.

Glaukomatöse Optikus-
neuropathie

Da eine glaukomatöse Optikusneuropa-
thie im Frühstadium asymptomatisch
verläuft, ist das Glaukom für ein Scree-
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ning von großen Patientenkohorten
geeignet.

Jedoch liefert aktuell nochkein einzel-
nes Untersuchungsverfahren allein aus-
reichend valide Daten, um ein Glaukom
sicher zu diagnostizieren. Für ein kosten-
effektives Glaukomscreening wäre ein
einzelnerTestmit gleichzeitig hoher Sen-
sitivität und Spezifität wünschenswert
[26]. Da die digitale Farbfundusfotogra-
fie weit verbreitet und kostengünstig ist,
scheint eine automatisierte, KI-gestütz-
te Bilddatenanalyse zur Detektion von
glaukomatösen Optikusschädigungen
auf dieser Bildgebungsmodalität sehr
attraktiv [27].

» Für ein kosteneffektives
Glaukomscreening wäre ein
einzelner Test wünschenswert

Die Klassifikation von glaukomatösen
Optikusneuropathien auf Farbfundusfo-
tos ist schonmit einerhohenGenauigkeit
möglich. Li et al. konnten mithilfe von
48.116 Fundusfotos einen DL-Algorith-
mus mit einer Fläche unter der Kurve
(AUC) von 0,986 zur Detektion von
glaukomatösen Optikusneuropathien
generieren [28]. Phene et al. konnten
mit ihrem DL-Algorithmus, trainiert
auf 86.618 Fundusfotos, sogar 2 Glau-
komspezialisten bei der Klassifikation
einer glaukomatösen Optikusatrophie
übertreffen [29]. Für den Augenarzt
ist die Logik hinter der Entscheidung
des Algorithmus aufgrund der „Black
Box“ von Algorithmen v. a. bei tiefen
neuronalen Netzwerken jedoch nicht
nachvollziehbar.

Dies konnte die Arbeitsgruppe um
Phene et al. mithilfe einer logistischen
Regression jedoch umgehen und zeigen,
dass sowohl fürdenGlaukomspezialisten
als auch fürdenAlgorithmusdie gleichen
Merkmale (CDR> 0,7, Papillenrandker-
be, Nervenfaserdefekt, Gefäßverlauf) am
ausschlaggebendsten für die Klassifika-
tion waren [29].

Obwohl die Fundusfotografie der
optimale Kandidat für ein Glaukom-
screening zu sein scheint, können mit
OCT-Scans zusätzliche Informationen
wie die peripapilläre RNFL oder BMO-

MRW über den Sehnervenkopf gewon-
nen werden.

Medeiros et al. konnten zeigen, dass
es möglich ist, einen Algorithmus darauf
zu trainieren, automatisiert die Dicke
der RNFL allein auf Fundusfotos zu
quantifizieren [30]. Sie trainierten ein
tiefes neuronales Netzwerk mit Fun-
dusfotos und den korrespondierenden
SD(„spectral domain“)-OCT-Scans von
2312 Sehnerven. Das DL-System konnte
auf einem Testdatensatz, bestehend aus
6292 Papillenfotos, die mittlere Dicke
der RNFL mit einer absoluten Abwei-
chung von 82,5± 16,8μm vorhersagen.
DiesesModell übertraf sogar Augenärzte
in der Klassifikation von Bildern von
Sehnervenköpfen mit und ohne einen
Gesichtsfelddefekt [31]. Die gleiche Ar-
beitsgruppe konnte ähnlich vielverspre-
chende Ergebnisse mit der Vorhersage
der mittleren BMO-MRW allein auf
Fundusfotos erzielen [32].

Neben derQuantifizierung vonRNFL
und BMO-MRW auf Farbfundusfotos
könnten andere KI-Ansätze zu einem
tieferen Verständnis der Auswirkung
von strukturellen Veränderungen des
Sehnerven auf seine Funktion führen.
Christopher et al. konnten mithilfe ei-
nes DL-Modells Gesichtsfelddefekte nur
anhand von OCT-Scans des Sehnerven-
kopfes vorhersagen [33]. Dieser Ansatz
könnte im klinischen Alltag helfen, die
HäufigkeitderzeitaufwendigenGesichts-
felduntersuchung bei Glaukompatienten
effektiver zu gestalten und gezielter an-
zuwenden.Mariottoni et al. konnten eine
KI-basierteZuordnungvonstrukturellen
OCT-RNFL-Schäden zu Gesichtsfeldde-
fekten bei einem Glaukom entwickeln.
Dies ermöglicht ein tieferes Verständnis
des Zusammenhanges von Struktur und
Funktion und kann im klinischen Alltag
bei der Beurteilung von RNFL-Defekten
helfen [34].

Stauungspapille

Eine der größten Herausforderungen bei
der Anwendung von KI ist es, robuste
Ansätze auch für Erkrankungen mit ge-
ringer Inzidenz zu entwickeln. Teilweise
ist bei diesen eine ausreichend große An-
zahl an Patienten nur mit Datenbanken
oder großenmultizentrischen Studien zu

erzielen. Trotzdem kann gerade die Ab-
grenzung einer Erkrankung mit hoher
Inzidenz wie dem Glaukom zu ande-
ren selteneren Sehnervenerkrankungen
schwierig und zugleich klinisch hoch-
relevant sein. Dieser Fragestellung wid-
meten sich Yang et al. und konnten mit
einemDL-Modell zwischenglaukomatö-
serundnichtglaukomatöserOptikusneu-
ropathie auf 3815 Farbfundusfotos mit
einer Sensitivität von 93%und einer Spe-
zifität von 81% unterscheiden [35].

» Große Datensätze bei
Erkrankungen mit niedriger
Inzidenz zu generieren ist eine
Herausforderung

Vergleichsweise einfach ist für einen er-
fahrenen Augenarzt die Detektion einer
Stauungspapille.DiedirekteOphthalmo-
skopie wird aber nur noch vereinzelt von
Internisten oder Neurologen beherrscht.
Jedoch zeigt sich bei 2,6% aller Patien-
ten mit neurologischen Symptomen ei-
ne Stauungspapille (STP), die Hinweis
auf einen erhöhten Hirndruck sein kann
[36]. Wird diese übersehen und bleibt
eine intrakranielle Hypertension unbe-
handelt, kann dies zu einem irreversi-
blen Nervenfaserdefektmit konsekutiver
Funktionsminderung führen. Aus die-
sem Grund wird in verschiedenen Kli-
niken und Notaufnahmen mithilfe der
digitalen Fundusfotografie ein Bild des
Sehnervenkopfes erstellt [37].DiesesBild
wiederum muss durch einen Augenarzt
vor Ort oder per Telemedizin in einem
anderen Zentrum beurteilt werden [37].
Hier wäre ein robuster KI-Ansatz zur au-
tomatischen Detektion von Papillenöde-
mensehrhilfreich, jedochsindgroßeDa-
tensätze bei Erkrankungen mit niedriger
Inzidenz ein limitierender Faktor. Eche-
garayetal.konntenmithilfeeinesML-Al-
gorithmus automatisiert auf Farbfundus-
fotos den Grad des Papillenödems nach
Frisén [38] mit einer gleichen Genauig-
keitwie einerfahrenerNeuroophthalmo-
loge klassifizieren [39].Akbar et al. konn-
ten automatisiert mit einer Genauigkeit
von 92,9% eine Stauungspapille von ge-
sunden Sehnervenköpfen auf Farbfun-
dusfotos abgrenzen [40], ähnliche Ergeb-
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nisse wurde von Fatima et al. erzielt [41].
Die verwendeten Datensätze waren mit
einer Anzahl von jeweils unter 300 Fun-
dusfotos in beiden Fällen nur gering.
AuchistdieUnterscheidungzwischenge-
sund und krank zwar vielversprechend,
entspricht jedochnichtderRealität, inder
mehr als 2 Alternativen vorhanden sind.
So ist es klinisch teilweise schwierig, zwi-
schen Papillenödemenund Pseudopapil-
lenödemen – beispielsweise bei hypero-
pen Augen – zu unterscheiden. Mit ei-
nemML-Modell konnten Ahn et al. zwi-
schen geschwollenen Sehnervenköpfen
aufgrundunterschiedlicherOptikusneu-
ropathien, Pseudopapillenödemen und
gesunden Sehnervenköpfen unterschei-
den [42]. Zusätzlich umgingen die ge-
nannten Autoren das Problem eines klei-
nen Datensatzes. Zum einen konnte mit-
hilfe von Augmentierung der vorhande-
nen Daten die Diversität des Datensat-
zes erhöht werden, ohne tatsächlich neue
Daten zu generieren. Dies minimiert das
RisikoeinerÜberanpassung (engl. „over-
fitting“), was bedeutet, dass derAlgorith-
mus nicht auf externe Daten anwendbar

Hier steht eine Anzeige.

K

ist, da er zwischen gesund und krank
anhand von Merkmalen unterscheidet,
die nur in dem vorhandenen Datensatz,
aber nicht auf einem weiteren externen
Datensatz vorhanden sind. Zum anderen
wurde ein vortrainiertes tiefes neurona-
les Netzwerk verwendet. Dadurch wur-
den trotz der geringeren Datenmengen
gute Ergebnisse erzielt.

Einen deutlich größeren Datensatz
konnten Milea et al. [43] in einer mul-
tizentrischen Studie generieren. Die
Arbeitsgruppe trainierte einen DL-Al-
gorithmus auf 14.341 Fundusfotos, von
denen 2148 Papillen ein Papillenödem
aufgrund einer intrakraniellen Hyper-
tension hatten. Der Algorithmus konn-
te auf einem externen Datensatz von
1505 Farbfundusfotos mit einer AUC
von jeweils 0,99 zwischen gesunden
Sehnervenköpfen und Stauungspapillen
sowie zwischen Stauungspapillen und
anderen Pathologien des Sehnerven-
kopfes unterscheiden. Die Studie aus
dem New England Journal of Medicine
zeigt, dass auch bei Erkrankungen mit
geringer Inzidenz mithilfe von multi-

zentrischen Datensätzen robuste Algo-
rithmen generiert werden können. Der
Algorithmus der BONSAI-Arbeitsgrup-
pe könnte bei Implementierung einen
großen Einfluss auf die tägliche Routine
in Notaufnahmen haben und maßgeb-
lich die Versorgung von Patienten mit
intrakranieller Hypertension durch ei-
ne schnellere Diagnostik und Therapie
verbessern.

Schlussfolgerung und Ausblick

Die strukturierte Sammlung und Aus-
wertung von Daten mithilfe von Big-Da-
ta-Analysen sowie die Verwendung ma-
schinellenLernens aufdigitalisiertenDa-
ten hat zu einer Vielzahl an interessan-
ten Anwendungen geführt. Mit diesen
können Zusammenhänge besser erkannt
und die Diagnostik und Verlaufsbeur-
teilung von Erkrankungen des Sehner-
venkopfes erleichtert oder automatisiert
werden. Eine Voraussetzung für die kli-
nische Anwendung ist in Europa die CE-
Kennzeichnung als ein Medizinprodukt
und in den USA die Zulassung durch die
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Food and Drug Administration (FDA).
In den nächsten Jahren wird sich zeigen,
ob eine Implementierung dieser Algo-
rithmen in den Alltag umgesetzt werden
kann.

Die Anwendung von künstlicher In-
telligenz in der Augenheilkunde ist je-
doch längst keine Zukunftsmusik mehr.
Zuletzt konnte ein auf KI basierender Al-
gorithmus zur Früherkennung einer dia-
betischen Retinopathie auf Fundusfotos
eine Zulassung in Europa (2019) und in
den USA (2018) erhalten [44].

Fazit für die Praxis

4 Um eine automatisierte Klassifikation
von Erkrankungen mit hoher und
mit geringer Inzidenz zu ermögli-
chen, ist die strukturelle Erfassung
von Bilddaten in Registern oder in
multizentrischen Studien notwendig.

4 KI(künstliche Intelligenz)-basierte
Algorithmen können durch eine
verbesserte Segmentierung von
Fundusfotos und OCT(optische
Kohärenztomographie)-Scans des
Sehnervenkopfes die Diagnostik und
Verlaufsbeurteilung von Sehnerven-
erkrankungen optimieren.

4 KI-basierte Algorithmen können auf
Farbfundusfotos besser ein Glaukom
erkennen als ein Augenarzt und
bieten deshalb einen interessanten
Ansatz für ein Glaukomscreening von
großen Datenmengen.

4 KI-basierte Algorithmen könnten
den Ablauf in Notaufnahmen durch
eine automatisierte Diagnostik von
Papillenödemen auf Farbfundusfotos
optimieren.
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Buchbesprechung

Andrew G. Lee, Alexandra J. Sinclair, Ama Sadaka, Shauna Berry, Susan P. Mollan (Eds.)
Neuro-Ophthalmology
Global Trends in Diagnosis, Treatment and Management

Cham: Springer Nature Switzerland AG 2019, 1. Auflage, 215 S., 43 Abb., (ISBN:
978-3-319-98454-4), 149,79 EUR

Ziel der Herausgebenden dieses Buches
war es, ausgesuchte und aktuell wichtige

Themen der Neuroophthalmologie zu dis-
kutieren, gleichzeitig aber auch die Sicht auf

geographische Unterschiede in Krankheits-

bildern, diagnostischem Vorgehen und The-
rapieerfahrungen zu ermöglichen. Die sechs

Herausgebenden, Andrew G. Lee (Houston,

TX, USA), Alexandra J. Sinclair (Birmingham,
UK), Ama Sadaka (Houston, TX, USA), Shauna

Berry (Houston, TX, USA) und Susan P. Mollan
(Birmingham, UK) konnten weitere 31 Au-

tor*innen hinzu gewinnen. Die Mehrzahl der

Beiträge hat ihren Ursprung in Nordamerika,
aber auch Autor*innen aus Großbritannien,

der Schweiz, Israel, Singapur und Australien

sind vertreten.
Auf 215 Seiten werden folgende Themen-

bereiche behandelt: Die Vielfalt der Neuritis
nervi optici einschließlich der Neuromyeli-

tis optica, die nichtentzündliche AION, die

Riesenzell-Arteriitis, Neuro-Bildgebung bei
Augenmuskelparesen, Behandlung der idio-

pathischen intrakraniellen Hypertension,

die Therapie des Zentralarterienverschlus-
ses, pharmakologische Pupillendiagnostik,

BildgebungbeimHorner-Syndrom, traumati-

sche Optikus-Neuropathie, Work up for Optic
Atrophy und die Behandlung der Leberschen

hereditären Optikus-Neuropathie.
Als Beispiel für das didaktische Konzept die-

ses Buches sei das Kapitel 2 „Optic Neuritis

as the Presenting Feature of Neuromyelitis
Optica (NMO): Diagnosis and Management“

gewählt: Auf einen kurzgefassten Fallreport

folgen die Sicht auf die Historie der Erkran-

kung, die Epidemiologie, Symptome und
Untersuchung, zusätzliche Tests, Kontrover-

sen zur Testung auf AQP4-Antikörper, Diffe-
renzialdiagnose der NMO-ON, diagnostische

Kriterien, die für eine NMO sprechen, die Be-

handlung der NMO, und als Abschlusswird zu
einer global gestellten Frage kontrovers Stel-

lung bezogen: „Global Perspective: Should

All Refractory Optic Neuritis Be Treated with
a Combination of Intravenous Steroids and

Plasmapheresis?“
Fazit: Diese Publikation, die sich ausgewähl-
ten Themen der Neuro-Ophthalmologie von

international unterschiedlichen Sichtweisen
aus widmet und diese dann diskutiert, lie-

ße sich als „Neuro-Ophthalmology globally

sophisticated“ bezeichnen und ist somit als
Ergänzung zu einem klassisch strukturier-

ten Lehrbuch der Neuroophthalmologie zu
verstehen.
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