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Zusammenfassung. Die Analyse von Pigmentmustern, welche in pigmentierten
Hautmalen durch unregelméRige Melaninverteilung in den Hautschichten ent-
stehen, liefert einen Beitrag zur Diagnosesicherung maligner Melanome. Um
die Beurteilung dieser Pigmentmuster in technische Diagnoseunterstiitzungs-
systeme zu integrieren, ist es notwendig die Pigmentmuster durch geeignete Pa-
rameter zu beschreiben. Im Folgenden wird gezeigt, dass Texturmerkmale, wel-
che aus Cooccurrence-Matrizen gewonnen werden, geeignet sind, die in pig-
mentierten Hautmalen auftretenden Netzmuster zu beschreiben.

1 Einleitung

Das maligne Melanom ist einer der bosartigsten Tumoren der Haut. Es entsteht durch
Entartung des melaninbildenden Pigmentsystems. Aufgrund seiner steigenden Inzi-
denz wird eine sichere Diagnostik zunehmend wichtiger. Wird das maligne Melanom
rechtzeitig erkannt, so kann durch eine frihzeitige operative Entfernung eine hohe
Heilungsrate erzielt werden. Kann andererseits eine Bosartigkeit sicher ausgeschlos-
sen werden, so kdnnen unndtige, teure und den Patienten belastende Operationen
vermieden werden. Die Diagnose wird von einem Dermatologen anhand visueller
Beurteilung verschiedener Kriterien, die in der ABCD-Regel zusammengefasst sind,
gestellt [1]. Bei kleineren Hautmalen ist jedoch die Unterscheidung zwischen gutarti-
gen Navuszellndvi und bdsartigen Melanomen schwierig, daher werden Melanome
haufig erst in einem fortgeschritteneren Stadium, bei groRerer Tumorausdehnung,
diagnostiziert. Um die Diagnosesicherheit in frihem Stadium zu erhdhen, wurden
Systeme zur computergesteuerten Diagnoseunterstiitzung entwickelt [2]. Diese Syste-
me berechnen und beurteilen in erster Linie Merkmale, die eine Erweiterung der visu-
ellen Kriterien darstellen.

Die Hinzunahme von Epilumineszenz-Mikroskopie-Aufnahmen (ELM) hat zu ei-
ner Erhdhung der Diagnosesicherheit maligner Melanome durch den Dermatologen
gefuhrt [3]. Bei dieser Aufnahmetechnik ist eine Einsicht in tiefere Hautschichten
moglich. Dadurch werden Pigmentmuster sichtbar, welche durch unregelméRige Ver-
teilung von Melanin entstehen. Der Arzt beurteilt das Auftreten bzw. die Auspragung
dieser Muster zur Sicherung seiner Diagnose. Zu den héufigsten Pigmentmustern
gehdren Globuli und Netzstrukturen. Sie treten sowohl in gut- als auch in bdsartigen



Abb. 1. Beispiele fiir die verschiedenen Strukturtypen, (a) regulére Netze (RN), (b) irregulére,
grobe Netze (IRNQ), (c) irregulére, feine Netze (IRNf) und (d) Globuli (Glb).
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Hautmalen auf, unterscheiden sich aber in ihrem Verteilungsmuster und in ihrer Re-
gelmaRigkeit [4]. So sind z.B. unregelmalige Netzstrukturen haufiger in bdsartigen als
in gutartigen Hautmalen zu finden.

Um die Beurteilung der Pigmentmuster auch in technischen Systemen zu nutzen,
miissen diese detektiert werden. Dazu ist es notwendig diese Muster durch geeignete
Merkmale zu beschreiben. In dieser Arbeit wurden hierzu Cooccurrence-Merkmale
verwendet und darauf basierend die Pigmentmuster mit einem kiinstlichen neuronalen
Netz klassifiziert [5].
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2 Methode

Aus digitalen ELM-Aufnahmen pigmentierter Hautmale, die in einer 30fachen Ver-
groRerung vorlagen, wurden Bildausschnitte extrahiert, welche Pigmentstrukturen
vom Typ Netzstruktur oder Globuli enthalten. Diesen Bildausschnitten wurden die
Strukturtypen regulére Netze (RN), irreguldre, grobe Netze (IRNg), irreguldre, feine
Netze (IRNf) und Globuli (Glb) zugeordnet. Abb. 1 zeigt ein Beispiel zu jedem Struk-
turtyp.

2.1 Vorverarbeitung und M erkmalsextraktion

Es werden eine Reihe von Vorverarbeitungsschritten durchgefiihrt, die der Hervorhe-
bung der Pigmentmuster bzw. der Kantenverstarkung dienen. In Abb. 2 ist ein Schema
der Verarbeitungsschritte dargestellt. Aus den so gewonnenen Bildern werden Cooc-
currence-Matrizen erstellt. Um eine Rotationsinvarianz zu erreichen, werden acht
Richtungen beriicksichtigt.

Die Cooccurrence-Matrizen werden flr die Distanzen 2, 4, 6, ..., 32 Pixel berech-
net, aus diesen werden die Merkmale Energie der Homogenitéat (EH), Entropie (ENT),
Maximale Wahrscheinlichkeit (MW), Kontrast (KON) [6] und die Diagonalsumme
(DS) der Matrix berechnet. Fiir jeden Bildausschnitt ergeben sich somit 5 Vektoren
verschiedener Merkmale aus den verstarkten Grauwertbildern und 5 Vektoren aus den
Kantenbildern. Dabei besteht jeder Vektor aus den Merkmalswerten der 16 unter-
schiedlichen Distanzen. Abb. 3. zeigt als Beispiel den Merkmalsvektor Maximale
Wahrscheinlichkeit fiir eine kiinstlich erzeugte Gitterstruktur und fur einen Bildaus-
schnitt mit einem regelméBigen Netzmuster.



Abb. 2. Schematische Darstellung der Vorverarbeitungsschritte, zu jedem Schritt ist das Er-
gebnis der Verarbeitung anhand eines Beispiels gezeigt.
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Abb. 3. Das Merkma Maximale Wahrscheinlichkeit (MW) berechnet aus den Kantenbildern,
fur die Distanzen 2 bis 32. In (a) fir eine kiinstlich erzeugte Gitterstruktur und (b) fir einen
Bildausschnitt mit einem regelméBigen Netzmuster (RN). Abhangig von der Skalierung des
Musters ergibt sich ein charakteristischer Verlauf.
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2.2 Klassifikation

Die Beurteilung der Merkmale erfolgt durch Klassifikationsraten, die durch ein kiinst-
liches neuronales Netz vom Typ Multi Layer Perzeptron (MLP) gewonnen werden.
Als Eingangsvektoren dient jeweils ein Merkmalsvektor, eines Merkmalstyps fur 16
verschiedenen Distanzen. Das MLP hat eine versteckte Schicht mit 5 Neuronen und
einem Ausgangsneuron. Als Lernverfahren wurde Backpropagation verwandt.

Die Klassifizierung wurde einerseits zur Unterscheidung zwischen RN und Glb
durchgefiihrt, andererseits zwischen RN und IRNg bzw. RN und IRNf. Der Datensatz
wurde fir jede Trainingsphase in einen Trainings- und einen Testdatensatz unterteilt.
Das Training wurde beendet, wenn der Fehler auf dem Testdatensatz zugenommen
hat, d.h. wenn eine Uberanpassung des MLP an die Trainingsdaten eingesetzt hat.

3 Ergebnisse

Die Ergebnisse wurden auf Basis der Datenbank der DANAOS-Studie [2] erstellt.
Eine Klassifizierung der Strukturtypen ist bei der Unterscheidung zwischen den RN
und den Glb am besten. Bei Nutzung der Energie der Homogenitét kann eine Fehlerra-
te von 2% auf dem Testdatensatz erreicht werden. Fir die anderen Merkmalstypen



Tabelle 1. Fehlerraten, des Trainingsdatensatzes, links fiir die Merkmalsvektoren der Grau-
wertbilder (gw), rechts fiir die Kantenbilder (k).

RN-GIb | RN-IRNg | RN-IRNf RN-GIb | RN-IRNg | RN-IRNf
EH (gw) 0,10 0,104 0,143 EH (k) 0,02 0,135 0,110
ENT(gw) | 013 0,125 0,176 ENT (k) 0,04 0,094 0,099
MW (gw) | 0,08 0,135 0,132 MW (K) 0,06 0,104 0,209
KON (gw)| 0,05 0,052 0,132 KON (k) 0,04 0,156 0,099
DS (gw) 0,08 0,083 0,132 DS (k) 0,03 0,073 0,044

liegen die Fehlerraten zwischen 3% und 13%. Bei der Unterscheidung von RN und
IRNgr liegen die Fehlerraten zwischen 6% und 13%. Und bel RN und IRNf zwischen
4% und 18%. Tabelle 1. zeigt die Fehlerraten des MLP beim Training mit den ver-
schiedenen Merkmalsvektoren jeweils fur die Unterscheidung RN-GIb, RN-IRNg und
RN-IRNT,

Bei allen drei Klassifizierungen ist zu erkennen, dass die Merkmale, welche auf
den Kantenbildern erstellt wurden, zu besseren Ergebnissen filhren als die Merkmale
der Grauwertbilder. Von den Merkmalen der Grauwertbilder fuhren Kontrast und
Diagonalsumme zu den besten Resultaten.

4 Diskussion

Es wurde gezeigt, dass anhand von Cooccurrence-Merkmalen Pigmentstrukturen mit
einem MLP klassifiziert werden kénnen. Die Unterscheidung von Netzstrukturen und
globuléren Strukturen ergibt sehr gute Ergebnisse, aber auch regulére Netze und irre-
guldre Netze kdnnen klassifiziert werden.

Da diese Strukturen sehr haufig in pigmentierten Hautmalen zu finden sind und die
Bewertung der Pigmentstrukturen eine Verbesserung der visuellen Diagnostik er-
bringt, koénnte eine Kombination der Cooccurrence-Merkmale mit Merkmalen aus
anderen Verfahren, die z.B. RandunregelméaBigkeiten oder Symmetrieeigenschaften
bewerten, die Sicherheit technischer Diagnoseunterstiitzungsverfahren erhéhen.
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