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Zusammenfassung. Unter den malignen Neoplasien der Haut stellt 
insbesondere das maligne Melanom, einerseits aufgrund seiner weltweit 
steigenden Inzidenz und seiner hohen Mortalität, andererseits aufgrund der 
guten Heilungsaussichten bei dessen frühzeitiger operativer Entfernung, eine 
Herausforderung an die Medizin hinsichtlich einer optimalen Früherkennung 
dar. Um die Diagnosegüte computergestützter Systeme zu verbessern, werden 
klassische Kohonenkarten zur Klassifikation von Farbverteilungen untersucht. 

1 Einleitung 

Die konventionelle klinische Diagnose von Melanomen basiert häufig auf der ABCD-
Regel, die die Asymmetrie, Begrenzungslinie, Farbe (engl. Colour) und die 
Dimension einer Hautläsion bewertet.  Zur Erhöhung der Diagnosegüte sowie der 
Standardisierung und Reproduzierbarkeit von Diagnosen existieren verschiedene 
Ansätze, die Kriterien der ABCD-Regel in einem computergestützten System mit 
Hilfe von Methoden aus der Kameratechnik, Bildverarbeitung, Statistik u.a. in 
quantifizierbare, automatisch berechenbare Größen übertragen.  Für die automatisierte 
Diagnose basierend auf den ermittelten Merkmalen haben künstliche neuronale Netze 
in den letzten Jahren stark an Interesse gewonnen [1, 3, 4]. Bei den diagnostischen 
Merkmalen kommt insbesondere der Farbe eine große Bedeutung zu [3].  Die 
Variation der Farbgebung innerhalb einer Hautläsion ist ein wichtiges Indiz für dessen 
Malignität.  Außerdem ist die Farbe eines der Kriterien für die Segmentierung von 
Läsion und umgebender Haut.  Für die Analyse von Farbe ist allerdings die Wahl 
eines geeigneten Farbraums entscheidend. 
Der vorliegende Beitrag behandelt eingehend die Problematik der Farbanalyse in 
Hautläsionen und diskutiert die Einsatzfähigkeit der Verfahren im Rahmen eines 
Klassifikationssystems basierend auf einer speziellen Architektur von künstlichen 
neuronalen Netzen — Mixture-of-Experts [4]. 

2 Material und Methoden 

Zum einen werden verschiedene Farbräume, z.B. das Lab-System, hinsichtlich ihrer 
Diskriminierungsfähigkeit der relevanten dermatologischen Farben untersucht.  Diese 
bestehen aus einer sphärischen Transformation in eine Farbebene, die auf die 
Intensität normalisierte Farbkomponenten enthält, zu der senkrecht die Helligkeit 



aufgetragen wird [3]. Dazu wird ebenfalls die relative Chromatizität in Hinsicht auf 
ihre Robustheit gegen ethnische und individuelle Hautfarbenunterschiede untersucht. 
 Zum anderen werden Verfahren der topologieerhaltenden Karten auf ihre Eignung 
untersucht, Cluster von dermatologischen Farben zu detektieren und zu klassifizieren.  
In der Literatur werden 12 Hautfarben unterschieden, die Aufschluss über die Läsion 
geben [6].  Ziel ist es, diese Farben im gewählten Farbraum zu identifizieren und 
Bilder von Hautläsionen auf das Auftreten dieser Farben zu prüfen.  Das Training der 
topologieerhaltenden Karten sowie die Auswertung der entwickelten Verfahren basiert 
auf einer umfangreichen Datensammlung von sowohl klinischen Aufnahmen als auch 
ELM-Aufnahmen [2] von Hautläsionen (DANAOS-Studie [5]). 

3 Topologieerhaltende Vektorkarten - Das Modell von Kohonen 

Kohonens Modell beschreibt ein n-dimensionales Netz von Vektoren (Kohonenkarte), 
welches einen Ereignisraum ausfüllt [7]. Kohonenkarten zeichnen sich durch ihre 
Fähigkeit aus, komplexe Strukturen in mehrdi-
mensionalen Ereignisräumen abzubilden. Diese 
Eigenschaft wird benutzt um die Signifikanz der 
Farbwerte bezüglich der Malignität pigmentierter 
Läsionen zu bewerten. Im vorliegenden Fall wird 
ein vierdimensionaler Ereignisraum definiert, der 
als Eingangsgröße drei Farbwerte und als Ergeb-
nisgröße die Diagnose, basierend auf einer histo-
logischen Untersuchung, darstellt. Dabei wird die Histologie der Male als Goldstan-
dard angenommen. In Abhängigkeit 
von der stochastischen Verteilung ver-
schieben sich die in der Lernphase 
diskreten Diagnosen derart, dass sie 
bei der Bewertung einen Skalar erge-
ben, der eine Wahrscheinlichkeit der 
Malignität reflektiert. 
Abb.1 und 2 zeigen zwei Kohonenkar-
ten verschiedener Größe nach vollen-
deter Lernphase. Die linke Abbildung 
stellt dabei jeweils die Farbwerte der einzelnen Neuronen dar, die rechte Abbildung 
die korrespondierenden Diagnosewerte. Es ist erkennbar, dass sich in der Diagnose-

  

Abb.1: Karte - 90x90 Neuronen 

  

Abb.2: Karte - 120x120 Neuronen. 

   

Abb.3: Benigne Läsion und korrespondierende Diagnosewerte (90x90 / 120x120 Neuronen). 



ebene homogene Bereiche maligner wie benigner Diagnose ausgebildet haben. Es ist 
zu erwarten, dass in diesen Bereichen die Diagnose eindeutig ausfällt. In den Grenz-
bereichen hingegen gibt es Neuronen mit enger Nachbarschaft, die konträre Diagnose-
werte liefern, so dass eine eindeutige Diagnose hier unwahrscheinlich erscheint. 
Die Größe der Kohonenkarte hat starken Einfluss auf die Diagnosequalität. Wählt man 
eine zu geringe Zahl von Neuronen, so muss jedes Neuron einen großen Ereignisraum 
abdecken. Ein Ergebnisvektor wird somit auf einen großen Eingangswertebereich 
abgebildet, wodurch wichtige Details verloren gehen können.  

4 Ergebnisse der Berechnung 

Im vorliegenden RGB-
Farbsystem können ca. 
16,8 Mio. Farbwerte (24 
Bit Farbtiefe) unterschie-
den werden. Von dem 
gesamten Farbraum wer-
den jedoch nur ca. 25% 
von den Läsionsaufnah-
men benutzt. Dies sind 
vor allem braune, 
schwarze und rote Farb-
töne. Da die RGB-Farb-
werte eindeutig einem 
RGB-Lab-Farbwert zu-
geordnet werden, liegt 
hier dieselbe Zahl an 
unterschiedlichen Farb-

werten vor. In ersten 
Versuchsreihen wurden 
Kohonenkarten in vier 
verschiedenen Größen 
eingesetzt. Es handelt 
sich dabei um zweidi-
mensionale, quadratische 
Karten mit einer Kanten-
länge von 30, 60, 90 und 
120 Neuronen und vier 
nächsten Nachbarn. Für 
die Trainings- und Verif-
ikationsphase wurden die 
vorhandenen Daten im 
Verhältnis 1:2 geteilt. 
Zur Verifkation liefert 
die Kohonenkarte für 

Neuronen:     30x30          60x60          90x90         120x120
Klin. Diag.:   ben.   mal.    ben.  mal.     ben.  mal.     ben.  mal.
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Abb.5: Diagnose der ROI im RGB-System 

Neuronen:   30x30          60x60           90x90         120x120
Klin.Diag.:  ben.  mal.    ben.    mal.    ben.   mal.    ben.    mal.
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Abb.4: Diagnose der Läsion im RGB-System 



jeden Bildpunkt einen Diagnosewert. Diese Werte werden durch Mittelung zu einer 
Gesamtdiagnose für die Läsion zusammengefügt. Die einzelnen Klassifikations-
ergebnisse für Mittelung über die gesamte ELM-Aufnahme sind in Abb.4 und für eine 
ROI, die im wesentlichen nur die Läsion enthält, in Abb.5 dargestellt. Die 
Klassifikation wurde jeweils mit den vier Netzgrößen wiederholt. Die Trainings- und 
Validierungsphasen wurden sowohl für ELM- als auch für klinische Aufnahmen 
durchgeführt. Die Klassifikation anhand von ELM-Aufnahmen erzeugte eine deutlich 
niedrigere Fehlerrate. Der Einfluss des verwendeten Farbsystems scheint hingegen 
vernachlässigbar gering. Vor allem die erwartete Verbesserung der Diagnosequalität 
durch die Verwendung der relativen Chromatizität konnte nicht erfüllt werden. 

5 Diskussion 

Die Kohhonenkarten modellieren den Farbraum der verschiedenen Farbklassen und 
liefern damit Parameter die auf eine Bösartigkeit des Males hinweisen. Die einfache 
Mittelung der ausgegebenen Klassifikationswerte über das Bild führte alleine nicht zu 
zufriedenstellenden Klassifikationsergebnissen. Für eine komplettes Klassifikations-
system für Hautmale müssen Farbwerte mit anderen, z.B. geometrischen und morpho-
logischen Parametern, kombiniert werden. Netzstrukturen wie etwa Mixture of Experts 
[4] sind dazu geeignet, da diese in der Lage sind unterschiedliche Parameter 
intelligent zu kombinieren. In diesem Zusammenhand verspricht auch eine weitere 
Anpassung der Netztopologie bzw. der Vorverarbeitung der Trainingsdaten eine 
Verbesserung der Klassifikationsergebnisse. 
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